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RESUMO

A adogBo de técnicas e meétodos de gerenciamento, mais eficazes, em propriedades
rurais visando o aumento da produ¢io agropecuaria, em bases sustentavels, deve merecer mais
atengiio por parte dos agentes do sistema produtivo. Destaca-se neste trabalho a amostragem
de solos com incorpora¢io de métodos sistematicos e preditivos. E sabido que as propriedades
do solo diferenciam-se por seus padrdes de variabilidade espacial e temporal. Ao contrario da
estatistica classica, a geo-estatistica considera a distdncia para melhor explicar a varidncia
entre as amostras e predizer valores em locals nZo amostrados. A geo-estatistica e outras
técnicas integram a abordagem denominada de Agricultura de Precisdo, a qual preconiza o
tratamento diferenciado para cada area de acordo com as necessidades e potencial produtivo.

Dentre seus objetivos a Agricultura de Precisfio procura: reduzir desperdicios, aumentar

produtmdade e garantir a qualidade do meio ambiente. O ObjetIVO deste estudo compreende a

.':::::concepg:ao & desenvolvinento de um sistema ﬁ“ﬁ?ﬁ”ﬁﬁ“ﬁﬁ?&” de variabitidade espacial conr uso da
técnica de geo-estatistica. A ferramenta ¢ constituida de moédulos que permitem: a modelagem
de semivariogramas médios, direcionais e¢ cruzados, o ajuste de modelos matematicos, o
tratamento da estacionariedade dos dados e teste de autovalidagio. Permite ainda a
interpolagdo de pontos nio amostrados, disponibilizando informacdes para a geracdo de mapas
de atributos de solo. O sistema utilizou duas ferramentas bdsicas, a saber: biblioteca de rotinas
geo-estatisticas escritas anteriormente em Fortran 77, e ambiente de programagdo Delphi 5. O
sistema desenvolvido foi validado por meio de um conjunto de dados relatado em literatura,
Foram estudados os comportamentos espaciais das variaveis Carbono, Nitrogénio e da relagdo
C/N, num esquema de amostragem denso. Os resultados obtidos se mostraram semelhantes

aqueles encontrados em literatura especifica e a integragio das rotinas geo-estatisticas agilizou

o processo de analise em relagdo ao uso modular das mesmas em ambiente DOS.

Palavras-chave: amostragem de solo, variabilidade espacial, krigagem, tecnologias de
informag3o, inguagem de programag&o Delphi
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Development of computational system to geostatistical

analysis

ABSTRACT

The growing demand for agricultural land is obliging the productive agents to adopt
modern methods and techniques. The soil sampling makes up as an important technique since
it can incorporate systematic and predictive tools. It is known that the soil properties have
difference when analyzing patterns of spatial and temporal variability. Nevertheless, different
of the classical statistics, geostatistics takes into account the distance between samples pairs to
better explain the variance and to estimate values in areas not sampled. Precision Farming
comprises geostatistics and other techniques, which deal with a specific management system

to each ﬁeid The purpose of the prec151on farrmng 1s to 1ncrease the production whlle

guaranteemg the enwronmental quahty and reducmg the waste. The goal of this study i to._.__..__ o

design and develop a computer system able to analyze soil spatial variability through
geostatistical methods. It has modules for. modeling of average, directional and cross
semivariogram; fitting mathematical models, data stationarity treating and autovalidation
testing. Moreover, attributes soil maps could be generate by kriging module. Two basics tools
have been used to develop the system: Geoestatistical FORTRAN routines and application
development environment for Windows Borland Delphi 5. Dataset available in the literature
were used to validate the system performance. Spatial structure of Carbon, Nitrogen and C/N
were studied in dense soil sampling. The results were close with those obtained in specific
literature and the modules integration provided by the system allowed to accelerate the data

analysis.

Key Words: soil sampling, spatial variability, kriging, information technology, Deiphi

programming language.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

A atividade agropecuéria tem sido direcionada para a sustentabilidade, como
resultado das pressSes impostas pela sociedade e pelo governo. Este abordagem implica em
empregar os recursos humanos ¢ naturais de modo a suprir as necessidades correntes, sem
comprometer a capacidade de sobrevivéncia das geraces futuras, por meio do equilibrio de
variaveis econOmicas, ambientais e sociais (PINAZZA e ALIMANDRO, 2000).

Nas ultimas trés décadas o Brasil tem adotado solugdes tecnologicas para a agricultura
embasada pelo fenémeno "Revolugio Verde", o qual prevé o emprego de sementes
melhoradas, fertilizantes quimicos, defensivos ¢ mecanizacdo dentre outros. Esse processo de

transferéncia de tecnologia foi adotado dos paises industrializados do ocidente € contempla

Entretanto, no Brasil, segundo FAGNANI (1997) a incorporagdo destes pacotes foi feita sem a
adequagho, principalmente, dos fatores climaticos, ambientais e sociais locais. Ressalta-se que
a area produtiva total, nesse modelo tecnolégico, associa-se um valor médio das propriedades
de solo ou parametros de produtividade.

Contrapondo a questio do tratamento discretizado preconmizada pela "Revolugio
Verde”, surge nas décadas de 70 e 80 a chamada agricultura de precisio, a qual retine um
conjunto de técnicas e equipamentos que tem por objetivo tratar diferenciadamente as
unidades/zonas  que compdem uma 4rea agricola produtiva. A agricultura de precisio
considera a variabilidade espacial e temporal das culturas e das propriedades de solo,
buscando racionalizar a aplicagio de mmsumos e pesticidas. Considerada como uma nova
abordagem de gerenciamento agricola mtegrada, ROBERT (1999), dentro do contexto
americano, enumera alguns potenciais ganhos advindos de sua adogdo: produtividade,
sustentabilidade, qualidade da produgdo, seguranca alimentar, prote¢do ambiental, qualidade
de vida e desenvolvimento econdmico rural.

E sabido que propriedades do solo diferenciam-se por suas grandezas e pelos padrdes
de variabilidade espacial e temporal. Segundo DAMPNEY ¢ MOORE (1998) a variabilidade

abrange importantes fatores, tais como: nutrientes do solo, padrdes de crescimento de culturas



e incidéncia de pragas. Porém, quando ha dependéncia espacial entre as propriedades,
detectado pelo processo de amostragem, a estatistica classica, por meio de pardmetros como
média e desvio padrio, ndo deve ser usada como Unica ferramenta de analise do fendmeno.

Desde 1951, quando o matematico e engenheiro de minas D. G. KRIGE (1951)
conseguiu explicar a vanfncia de concentragbes de ouro, considerando a distdncia entre
observagbes, o estudo e aplicagdes da chamada geo-estatistica continuam eficientes quando se
deseja obter mais informacgdes sobre a continuidade do solo.

O processo de amostragem de solos, no contexto da agricultura de precisio, encontra-
se em estagio altamente tecnificado. Estdo em uso amostradores de solos automatizados
(TEIXEIRA, 2000), que além da coleta realizam analise, por meio de sensores, de
propriedades fisico-quimicas (ADAMCHUK et al, 1999), em coordenadas geograficas
definidas por equipamento GPS (Global Positioning System). Esta infra-estrutura permite o

registro de varidveis em tempo real, agilizando o processo de coleta e reduzindo custos em

- -relacdo gos-métodos - tradicionais —de - amostragem.-As-propriedades; -objeto--de- analises ...

laboratoriais, s&o incorporadas posteriormente aos programas computacionais com finalidade
de estudo e simulagdes das condi¢bes do campo.

A otimizagio de esquemas de amostragem de solos, utilizando a técnica de geo-
estatistica, melhora o conhecimento da variabilidade espacial dos elementos de solo e sugere
alternativas para distanciamento entre pontos baseado no conceito da variincia da estimativa.
Por meio do seu estimador (Krigagem) pontos que ndo foram amostrados podem ter seus
valores estimados. A krigagem ¢ um método que se diferencia por apresentar varidncia
minima e ser ndo tendencioso.

Estdo disponiveis sistemas de informagio, agregados ou ndo a instrumentos e sensores
eletrénicos, com finalidade de facilitar a anélise espacial das propriedades do solo. Estas
tecnologias agilizaram tratamentos diferenciados em areas de estudo, durante operagdes de,
por exemplo, aplicagio de nutrientes a taxa varidvel e elaboragio de mapas de produtividade.

E oportuno o desenvolvimento de novas ferramentas computacionais que permitam o
estudo da variabilidade por meio da geo-estatistica, e que suportem com eficacia projetos para

amostragem de solos.



CAPITULO 2

OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabaltho compreende a concepgio, desenvolvimento e teste de
um sistema computacional para estudo da variabilidade de atributos de solo por meio da

técnica da geo-estatistica.

De forma especifica pretende-se:
- avaliar um conjunto de dados citado em literatura, estudando seu comportamento
espacial e aferindo os resultados obtidos;

- desenvolver um ambiente integrado baseado no sistema Windows que agilize o

_processo de anahse geo- estatlstica em relag:ao a procedlmentos moduiares que

“utilizam o sistema MS-DOS;
- Verificar a distincia maxima entre pontos amostrados que permitam (ou que nio
comprometa) uma adequada interpretagio da variabilidade espacial do solo na

regido de estudo.

[Wh ]



CAPITULO 3

REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo reforca a importdncia da vanabilidade dos solos no contexto dos
processos de amostragem. Alguns projetos de amostragem sao descritos, bem como introduz-
se os conceitos basicos da geo-estatistica. Cita-se finalmente alguns estudos de variabilidade

dos solos utilizando técnicas de geo-estatistica
3.1 Amostragem de solos com énfase na variabilidade de suas propriedades

A demanda crescente por terras objetivando produgio agropecuaria aliada a condigbes

de baixa sustentabilidade dos solos obriga os agentes do sistema produtivo a adocfio de

amostragem de solos com incorporagéo de métodos sisteméaticos e preditivos.
A amostragem tradicional de solos, de acordo com AMARAL (1997), ¢ a mais critica
no programa de recomendacdes de adubacfio e calagem, pelas seguintes razdes:
- O solo é um corpo heterogéneo em suas propriedades quimicas;
- A heterogeneidade quimica do solo € acentuada pelas praticas de manejo, adubagio,
calagem e cultivo;
- Insuficiéncia de conhecimento dos principios de amostragem de solos por parte daqueles
que a realizam,
- Insuficiéncia de informagOes complementares para a interpretagiio de analise: adubago,
calagem, rendimento de cultivos anteriores, topografia etc.
Os métodos mais comuns usados em amostragem de solo caracterizam-se pelas seguintes
etapas:
1 - selecionar uma area com caracteristicas homogéneas, considerando aspectos como:
tipo de solo, topografia, vegetagio e histdrico da utilizagio do solo;
2 - caminhar e amostrar aleatoriamente seis a sete amostras dos primeiros vinte

centimetros de solo;



3 - mistura-las para formar uma amostra composta para analises de rotina das

propriedades quimicas,

4 - fazer as recomendacdes de fertilizantes, com base nas analises, como se toda a area

fosse homogénea.

Os processos de amostragem de solo estdio sofrendo modificagdes para considerar a
variabilidade espacial de suas propriedades, melhorando a abordagem de generalizagio de
valores médios para uma determinada area. Cientistas e agricultores ha muito tempo
reconhecem as variagdes do solo e as caracteristicas especificas de seu manejo bem com o
potencial de sua produtividade.

WOLLENBAUPT et al (1997) classificou a discussio da wvarabilidade das
propriedades de solos em trés passos independentes, compreendidos por:

1) Amostragem de solos;

2) Interpolagio;

s 3 MNapeAmMeNto: -

Padrées ¢ intensidade da amostragem podem afetar o resultado do procedimento
utilizado para estimar valores de propriedades de solo em pontos ndo amostrados quando se

usa o processo de interpolagio.
3.2 - Projetos para amostragem de solo

O solo, para fins agricolas, compreende a camada superficial que varia de zero a
aproximadamente 0,60 m e apresenta uma grande variabilidade espacial em todas as diregdes.
Determinar as propriedades do solo em um nivel de confianca adequado torna-se, portanto,
uma tarefa onerosa e de dificil execugdo. A alternativa a este problema € tomar amostras que
representem tais propriedades por meio da divisio da area de interesse em elementos diséretos
ou individuais.

O projeto de amostragem influencia a acurdcia dos resultados obtidos.

WOLLENHAUPT et al. (1997) descrevem algumas destas estratégias.



3.2.1 - Amostragem Proposital

E aquela em que o investigador decide quais sio os pontos (locais) que fardio parte da
populagio estudada. A inconveniéncia deste método € a incorporagio de vicio, caracteristica
inseparavel de todo comportamento humano. Este método caracteriza-se pela generalizagio

dos resuitados obtidos para toda uma area.
3.2.2 - Amostragem aleatoria simples

Como amostragem aleatoria entende-se a escolha de individuos de uma populagio de
tal modo que todos os membros da populagdo tenham igual chance (probabilidade) de serem
escolhidos.

Na modalidade simples desta técnica divide-se o campo em pequenas areas de

--gmostras (pontos) segundo-uma selecio-aleatéria-de um subconjunto.-de amostras: A Figura-.

3.1 ilustra a referida amostragem. Freglientemente um programa computacional que

possibilite a geragdo de numeros aleatorios € usado para determinar os pontos que serdo

amostrados.
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Figura 3.1 - Amostra aleatoria de 32 pontos localizados dentro da érea quadrada.
(Fonte: WOLLENHAUPT et al., 1997).

3.2.3 - Aleatoéria estratificada

Nesta técnica os solos sdo agrupados em classes conhecidas também por extratos. A

area ¢é dividia em células de igual tamanho (normalmente quadrados), posteriormente sio



escolhidos aleatoriamente pontos dentro de cada célula.
3.2.4 - Cluster

Agrupamentos de unidades individuais s8o selecionados aleatoriamente. Selecionando-
se em seguida uma unidade do agrupamento. Utiliza-se esta técnica em individuos que
ocorram naturalmente agrupados como populagdo de ervas daninhas ou mfestagdes de
doencas.

3.2.5 - Aninhada ou miltiplos estagios

Apresenta-se como uma extensdo da técnica de cluster onde os agrupamentos sfo

subdivididos, Em seguida as subdivisBes sZo aleatoriamente selecionadas e novamente

subdmehéasEste Processo- 86 emteﬂempldeqmde a-menor -umdade ecadaA

Figura 3.2 ilustra o processo.
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Figura 3.2 - Estagios para desenvolvimento de amostragem aninhada.

(Fonte: WOLLENHAUPT et al,, 1997).




A principal desvantagem apresentada pela técnica relaciona-se com a cobertura
irregular da area. Todavia, se o nimero de amostras selecionadas for suficiente, a populagio

podera ser estudada em diferentes escalas e niveis.

3.2.6 - Sistematica

Amostra em intervalos regulares de uma grade ou malha. A simplicidade é sua maior
vantagem. Atualmente o GPS agiliza o trabalho do investigador no tragado de linhas ou
localizacdo de pontos.

Se existe um padrio ou periodicidade na populacio, os dados podem ter forte
inclinagdo a incorporarem vicio. Se o periodo de variago e diregdo forem conhecidos pode-se
criar padrdes de amostragem usando figuras geometricamente conhecidas como quadrados

(Figura 3.3), trifingulos, retingulos, hexdgonos, etc.

Figura 3.3 - Amostragem sistemadtica estratificada em grade quadrada. (Fonte: WOLLENHAUPT
etal, 1997).

3.2.7 - Sistematica Estratificada nio alinhada
Inicialmente o campo € intensivamente subdividido ou estratificado. A partir de um

primeiro ponto na célula os outros sdo colocados de maneira a formar um conjunto de pontos

espacados igualmente, mas n@io alinhados em relagdio as linhas e colunas, como mostra a



Figura 3.4. Este esquema se mostrou superior a amostragem aleatoria estratificada e €

recomendada em atividades de manejo localizado.

2 4 2 5 3

Figura 3.4 - Amostragem estratificada sistematica nio alinhada. (Fonte: WOLLENHAUPT et al.,
1997).

3.2.8 - Informacao Complementar

De uma maneira geral, poucas sdo as propriedades ou é&reas que regularmente
armazenam informacgGes sobre: operagbes de manejo, resultados de amostragens de solo ¢
varia¢Oes climaticas, as quais constituam um historico de dados atualizado e recuperavel para
a tomada de decisio. Esta informagio pode estar na forma de mapas de solos, fotografias
aéreas, mapas de produtividade, mapas topograficos, historicos de manejo e/ou climaticos e
expeniéncias pessoais do local em estudo.

Estratégias de amostragem envolvem sobretudo o nimero de amostras a coletar, qual

(quais) esquema(s) de amostragem utilizar e principalmente onde amostrar.



3.3 - Métodos de Interpolacio

Interpolagdo € o processo utilizado para estimagio de valores de alguma propriedade
de interesse em pontos ou areas onde ndo se processou a amostragem. De fato, os valores nos
pontos amostrados proximos daqueles a serem estimados contribuirdo sobremaneira para a
composi¢do da sua grandeza.

O mapeamento exige a interpolacio sistematica de muitos valores sobre uma regido de
interesse. Varias sdo as técnicas de interpolagdo usadas. Dentre elas destaca-se as descritas por
WOLLENHAUPT et al. (1997):

- métodos locais de tendéncia central - usa os pontos da vizinhanga para interpolar o
no na grade,

- método do inverso da distancia - média ponderada dos pontos vizinhos, o peso dado

a cada observagéo € fungio da distancia entre o ponto na grade e dos dados de localizagio,

uma propriedade usando regressdo, equagdes polinomiais e minimos quadrados.

O interpolador com embasamento geo-estatistico, denominado krigagem, parte do
pressuposto de que as amostras mais proximas t€m, freqiientemente, maior influéncia do que
aquelas mais afastadas ou pertencentes a agrupamentos (clusters). Esta abordagem explicita a
dependéncia espacial entre valores de amostras vizinhas e ¢ detalhada na segio 3.4.

Existem outros interpoladores exatos ou ndio que podem ser implementados com
processamento computacional razoavelmente rapido, que também cumprem a finahdade de
estimar valores em pontos ndo amostrados. Porém nio ha nenhum outro no tendencioso (sem
viés) € com variancia minima. Estes iterpoladores estfo disponiveis, em maior freqiiéncia,
nos sistemas de informa¢io geografica (SIG) para confecgdo de mapas de interesse.

Se alguma prevengio ou premeditacio é colocada na selegio de uma estratégia de
amostragem, os dados provavelmente conterdo informacgdes suficientes sobre a variagio
espacial da propriedade de interesse. A natureza desta variagdo e sua escala tornam-se fatores
decisivos para a selegio do método de interpolagio. Os métodos de interpolacio usados na
geo-estatistica fornecem varidncia da estimativa em locais nfio amostrados. Em geral, com o
aumento da varincia dada pela krigagem incrementa também, a incerteza de um valor
estimado (WOLLENHAUPT et al., 1997).
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3.4 - Hipéteses fundamentais da geo-estatistica

3.4.1 Fundamentes

Adota-se neste trabatho as defini¢es e convengdes utilizadas no &mbito da estatistica
e na literatura corrente. Como a geo-estatistica tem suas bases nos conceitos de fungdes e
variaveis aleatorias, estes serdo denotados por caracteres maiusculos (Exemplo: Z(x;) ¢ Z(x0)),
valores observados em minisculos (Exemplo: valor da variavel aleatoria Z medido na posigéo
Xk € z{xy)) e vetores em negrito (K,A).

S#o duas as hipoteses que fundamentam a krigagem: a) Hipdtese de estacionaridade de
ordem 2 e intrinseca. VIEIRA (2000) explana de maneira clara e completa estes conceitos.

Inicialmente, considera-se um campo de area S que tenha um conjunto de valores
amostrados {z(x;), i=1, n}, onde a x; associa-se uma posicdo no espago e tempo e (x;, )

representam pares de coordenadas. Considera-se cada valor amostrado da variavel de interesse

(%) como Uz Tealizacio-de timia-certa variavel aleat6ria; Z(%.), ~para uma dada posigio foxax

A variavel regionalizada Z(x), para qualquer x dentro da area S, por sua vez, pode ser
considerada uma realizacio do conjunto de varidveis aleatérias {Z(x;), para qualquer x; dentro de
S}.

Entfo, para se estimar valores para os locais nio amostrados, aplica-se a restri¢ao que
permite que a variavel regionalizada seja, necessariamente, estacionaria estatisticamente.
Formalmente, uma varidvel regionalizada ¢ estacionaria se os momentos estatisticos da
variavel aleatoria Z(x;+h) forem os mesmos para qualquer vetor h (modulo e diregio). De
acordo com o nimero k de momentos estatisticos que sdo constantes, a variavel € chamada de
estacionaria de ordem k. Estacionariedade de ordem 2 ¢ tudo que é requerido em geo-
estatistica (OLEA, 1975).

Supondo-se que a fungdo aleatéria Z(x;) tenha valores esperados E{Z(xi)} = m(x) ¢
E{Z(x;+h)} = m(xi+h) e varidncias VAR {Z(x))} e VAR {Z(x;th)}, respectivamente, para os
locais x; € xith, e qualquer vetor h, entdo, a covanidncia C(x;, xi+h) entre Z(x;) e Z(x+h) €
definida por VIEIRA (2000) como:

Cley x; + h) = E{Z (x) Zs, + W)} -m(s;) ms; + h) )

1t



e o variograma 2y(x;, xi+h) é defimido por:
2y (% %+ B) = E{Z(x) - 2 + )Y @

Na equagdo 1, a estacionaridade da covaridncia implica na estacionaridade da varidncia

de Z(x;), dada por:

Var {Z(x)} = E {Z() Z + 0) - mfx) mfx, + 0)} )
Var {Z(x)} = E {Z*(x) - () } = C(xs %)

¢ a varidncia de Z(x;th)

Var {Z(x+ hj} =E{Z*(+h) -m (x;+ W) } = Cla+ b x+ ) ey

Assim, existem trés hipoteses de estacionaridade de uma fungdo aleatonia Z(x;), e pelo

menos uma delas deve ser satisfeita antes de se fazer qualquer aplicagdo de geo-estatistica.
3.4.2. - Hipotese de estacionaridade de ordem 2

Uma fungio aleatéria Z(x;) € estacionaria de ordem 2 se:

E{Z(x)} = m | ()

a) O valor esperado E{Z(x;)} exista e ndo dependa da posi¢io X, ou sgja para qualquer x; dentro
da area S.

b) Para cada par de variaveis aleatorias, {Z(x;), Z(xth)}, a fungdo covaridncia, C(h), exista € seja
fun¢io de h:

C(h) = E{Z(x) Z(xi+h)} - m’ (6)

i2



para qualquer x; dentro da area S.

A hipotese de estacionaridade de ordem 2 supde a existéncia de uma covaridncia C(h)
e, entdo, de uma varidncia finita.

Se a hipotese de estacionaridade de ordem 2 puder ser satisfeita, a covaridncia C(h) e o
vartograma 2y(h) sdo ferramentas de igual peso para caracterizar a dependéncia espacial, ou
seja de caracterizar a auto-correlagdo dos pares Z(xj) e (Zx;+h) separados pelo vetor h. A
existéncia de estacionaridade da a oportunidade de repetir um experimento mesmo que as
amostras devam ser coletadas em pontos diferentes, porque todas sd3o consideradas

pertencentes a popula¢Ses com os mesmos momentos estatisticos (VIEIRA, 2000) .

3.4.3 - Hipétese intrinseca

gundo VIEIRA:(2000) essa hipGtese requer-apenas a existéncia e estacionaridade do-- =

variograma, sem nenhuma restricBo quanto & existéncia de varifncia finita Uma fungdo
aleatoria € intrinseca quando, além de satisfazer a condigio expressa na equagdo 5, a
estacionariedade do primeiro momento estatistico, também o incremento {Z(x;) - Z(x;+h)} tem
variancia finita, e ndo depende de x; para qualquer vetor h. Matematicamente, isso pode ser

esCIito:
Var ([Z(x) -Z(s+ W) = E [Z(x) - Z(x+ W] =2y (b) Q)
para qualquer X; dentro da drea S.

A funcdo y(h) é o semivariograma. A raz80 para o prefixo "semi" € que a equagio 7 pode

ser escrita na forma:

W) = 1/2E[Z(x) - Zfx; + b J ®
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O fator 2 foi introduzido na defini¢do do vanograma, sendo mais usado o valor de y(h)

e ndo 2y(h). Por ser menos restritiva a hipdtese intrinseca € a mais usada em geo-estatistica.
3.4.4 - Semivariograma

Constitui-se numa ferramenta importante para representacio quantitativa da
variabilidade de determinado fen0meno existente no espago e tempo. Segundo VIEIRA
{(2000), esta ferramenta € mais adequada para medir a dependéncia espacial quando amostras
forem coletadas em duas dimensdes no campo e € necessario interpolar locais ndo amostrados
com intuito de gerar mapas de isolinhas.

Ao variograma associa-se as nog¢des de continuidade e de relacionamento devido a
posi¢io no espaco, segundo CLARK (1979).

Considera-se, entfo, duas varidveis regionais, X e Y, onde X =Z(x) e Y = Z(x;+h)

“sho. por Gayne

(%2,¥2) respectivamente e separadas pelo vetor distincia h (mddulo e diregio), conforme mostra a

Figura 3.5.
A Amostras
¥a » X+h
. h
b4l - b
>
X3 Xz X
Figura 3.5 - Amostragem em duas dimensSes (Fonte: CAMARGO, 1997).
O semivariograma pode ser definido como :

) =12 E{ Z (x) - Z(xi+ W)}’ )
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ou seja € a metade da esperanca matematica do quadrado da diferenca entre os valores dos pontos

em um campo, distanciados do vetor distincia h. A equacfio para estimacfio pode ser dada por:
- (h) S12(x)- 25, + ) "0

onde N(h) ¢ o nimero de pares de valores medidos Z(x)), Z{xsth), separados por um vetor ¢
7(x;), Z{x;+h), sdio valores da i-ésima observacfio da variavel regionalizada amostrados nos
pontos x; € X;th.

Pela observagio do grafico do semivariograma podemos identificar sua isotropia. Esta
caracteristica ¢ identificada quando o semivariograma tem praticamente a mesma forma para
qualquer dire¢do do vetor h. Seu sentido contrario é chamado anisotropia onde por meio de

ralos de busca encontraram-se vanagoes gradua1s em uma dueg:ao e n"regulares e rapldas em

outras. Na natureza a maiona dos fenomenos SA0 anlsotroplcos

3.4..4.1 - Parimetros de um semivariograma ideal

| nh
§ Alcance {a) X Semivariograma
=
§ ........ ig *
E
1 3 &
Contribuicio (C,) | %
4 L 7 h Patamar (C)
e
........... %
Efeito Pepita (Co)
i a 48 H 8 180
Distdncia

Figura 3.6 - Variograma tipico ¢ seus parémetros. (Fonte: Modificado de VIEIRA et al,, 1983).



A Figura 3.6 representa o grafico de um semivariograma ideal, o qual sdo destacados

0s seguintes parametros:

- Efeito Pepita (C,) ou Nugget Effect - Quando o semivariograma tende a zero (y (h) = 0)
o valor C, é observado, revelando a descontinuidade do fendmeno para valores menores
que a menor distincia entre as amostras. ISAAKS e SRIVASTAVA (1989) atribuem as
condigbes adversas na época de medigio ou a variabilidade de menor escala nfo percebida

pelo processo de amostragem.

- Alcance (a) ou Ramge: distincia na qual as amostras se encontram correlacionadas

espacialmente.

- Patamar (C) ou Sill. corresponde ao alcance (a) no grafico do semivariograma.

amostras. E aproximadamente igual a varidncia dos dados.

Intuitivamente espera-se que as diferengas {Z(x;) - Z(x;i+h)} decresgam assim que h, a
distancia que 0s separa, decres¢a. E esperado que medigdes localizadas proximas sejam mais
parecidas entre si do que aquelas separadas por grandes distdncias. Dessa maneira, € de se
esperar que y(h) aumente com a distincia h.

Um passo importante na analise do semivariograma € a averiguagdo do comportamento
do mesmo em varias direches, com objetivo de determinar 2 méxima e minima continuidade
da estrutura de variabilidade. CAMARGO (1997) diz que a diregdo maxima esta relacionada
com o semivariograma de maior alcance. De maneira similar, o semivariograma de menor

alcance indica dire¢dio de minima continuidade.
3.4.5 - Modelos Teoricos clissicos
Uma vez que o grafico do semivariograma y(h) versus h € calculado e construido deve-

se ajustar os pontos discretos em uma fungio continua que melhor represente o

comportamento do fendmeno. Serdo apresentados neste trabalho os mais usuais: esférico
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{Sph), exponencial (Exp) e gaussiano (Gau), representados na Figura 3.7. Estes modelos sdo
basicos e denominados por ISAAKS e SRIVASTAVA (1989} como isotropicos e com
patamar. Os modelos com patamar sio identificados como transitivos e alguns destes atingem
o patamar ( C ) assintéticamente. Existem também os modelos sem patamar, 0s quais nunca
atingem o patamar, continuam aumentando indefinidamente com a distdncia. Adicionamos
neste estudo os modelos Pentaesférico, com o comportamento semelhante ao modelo esférico

e o Hole Effect, caracterizado por oscilagdes no seu patamar.

——— Maodelo Exponencial
——— Modelo Esférice
e Modelo Gaussiano

T

(L] [}

Figura 3.7 - Modelos tedricos de variograma. (Fonte: CAMARGO,1997).
3.4.5.1- Modelo Esférico

A equacdo deste modelo € representada por;

Sph (h) = C, + C1[1,5(h/a) —0,5(h/a)’] para h>0
Sph (h)=Cy+C1 para h>a (1)
Sph (h)=0 para h =0

A vantagem de um modelo que atinge o seu patamar € que C pode ser considerado a

varidncia amostral da medida de interesse.
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3.4.5.2 - Modelo Exponencial

A equacio deste modelo € dada por:

Exp (h) = Co + Ci[1 — exp(-h/a)] para h>0
Exp ()=0 para h =0 (12)

Este modelo atinge o patamar assintoticamente. O alcance pratico € definido como a
disténcia na qual o valor do modelo € 95% do patamar (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989).

3.4.5.3 - Modelo Gaussiano

O modelo Gaussiano ¢ um modelo de transigio usado com frequéncia quando o

S e e e
EnomeEne &

formulagdo deste modelo ¢ dada por:

Gau (h) = Co + C[1 - exp((Wa)* )] para h>0
Gau (h) =0 para h =0 (13)

Semelhante aos modelos Gaussiano e Exponencial, alcanga o patamar
assintéticamente. Sua diferenciagiio em relagdo aos outros modelos ¢ o comportamento
parabolico proximo a origem.
3.4.5.4 - Modelo Hole Effect

A férmula para modelo Hole Effect dada por JIAN et al. (1996) é:

HE() = Co + Ci[1 — (sin(4.4934 Wa) / (4.4934h/a)) ] (14)

O patamar desta curva caracteriza-se por varias oscilagdes na regido do patamar.
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3.4.5.5 - Modelo Pentaesférico

A férmula para modelo pentaesférico dada por JIAN et al. (1996) €&
PEN(h) = Co + C;[15/8. Wa — 5/4(h/a)* + 3/8(h/a)’ ] (15)

O formato da curva resultante deste modelo se assemelha ao modelo exponencial.

E esperado que fendémenos mais complexos no se expliquem somente com os modelos
basicos, mas utilizando os chamados modelos aninhados ou que possuem estrutura
entrelagada. Estes modelos possuem mais de um patamar e alcance sendo necessario ajustar
mais de um modelo ou um modelo para cada estrutura de variabilidade. MCBRATNEY et al.

(1982) utilizaram modelos aninhados para estudar a varia¢do de cobre e cobalto no solo.

MATHERON (1963) homenageia o engenheiro de minas sul-africano Daniel G. Krige
com o método de interpolagio denominado Krigagem, o qual permite-se interpolar valores em
qualquer posigdo no campo de estudo, sem tendéncia € com varidncia minima.

0O método da Krigagem assemelha-se ao método de interpolagio por média mével
ponderada, diferindo dos métodos de interpolagdo linear simples e inverso do quadrado das
distdncias por determinar os pesos segundo analise espacial, originada do semivariograma
experimental. O estimador da Krigagem fornece estumativas ndo tendenciosas, ou seja, em
meédia, a diferenga entre valores estimados e verdadeiros para um mesmo ponto deve ser nula.
Outra caracteristica importante ¢ varidncia minima, significando que, embora possam existir
diferengas ponto por ponto entre o valor estimado e o medido, essas diferengas devem ser

Como estimador linear, a krigagem pode ser representada pelas combinagdes lineares
ponderadas de dados medidos, ou uma média movel que considera a estrutura de variabilidade
da varidvel medida, expressa pelo semivariograma e pela localizagio dos valores conhecidos.
Neste conceito, os pontos mais proximos da posigBo a ser interpolada contribuem com maior

peso que aqueles mais distantes.
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O estimador da krigagem apresenta a seguinte formulagao:

Z"(%)=34 Z(x,) (16)

i=]

Onde Z(x) € uma realizagdo da fungdo aleatoria de estacionaridade de ordem 2, N é o
nimero de valores medidos ou pontos vizinhos usados na predigio, z(x;), envolvidos na
estimativa, e A; 580 o0s pesos associados a cada valor medido, z(x;).

As formas mais usadas da Krigagem a Simples e Ordinaria sdo detalhadas em

JOURNEL(1989).

3.5 — Estudos de variabilidade de solos utilizando a técnica da geo-estatistica

com o objetivo de: detectar dreas com diferentes potenciais produtivos, estudar polui¢o em
aguas subterrineas e prevenir desperdicios no uso de fertilizantes e corretivos. A seguir, sio
apresentados, trabalhos que utilizam a técnica da geo-estatistica no estudo de variabilidade de
solos.

FLATMAN e YFANTIS (1984) preconizam a divisdo do projeto de amostragem
utilizando geo-estatistica em duas etapas. No primeiro estagio, foi usado malha radial para
coletar dados que permitiram, pela analise do semivariograma, definir os intervalos de
influéncia e a orientagdo da estrutura de correlagio (survey). No segundo estagio a
amostragem € projetada/planejada, visando cobrir exaustivamente a area de interesse (census),
no caso do estudo, contaminada por chumbo. Com relagio a direg3o da amostragem CHUNG
et al., (1995) recomendam que, para fins de fertilidade, as amostras sejam tomadas no sentido
perpendicular as atividades de manejo agricola.

ENTZ ¢ CHANG (1991) avaliaram o impacto de trés esquemas de amostragem.
Utilizaram um bloco de solo de 1 m’, estudando-o por meio de variograma direcionais e
krigagem. O estudo visava o conhecimento da variabilidade do atributo densidade. Foram
utilizadas configuragbes em malha sistematica, aleatoria e a combinagio das duas. Os

resultados mostraram que, para propostas praticas, os variogramas de ambos os esquemas de
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amostragem apresentaram resultados semelhantes para a variabilidade espacial da densidade.
Os autores recomendam o esquema aleatério estratificado em malha como o mais adequado
para produzir variogramas em espagamentos {lags) curtos. Indicam ainda que o mesmo
mantém uniformemente amostras em toda a area, requerendo ainda menor esforco para a
localiza¢do dos pontos de amostragem em relagio a outros esquemas.

Visando contribuir para a quantifica¢io da natureza espacial do solo MCBRATNEY e
PRINGLE (1997) compilaram varios trabalhos acerca de atributos de solos estudados por
meio da geo-estatistica, reescalonando seus respectivos semivariogramas. As propriedades
estudadas foram: pH, argila (dag/kg), carbono (%), potassio (mg/kg), fosforo (mg/kg). A
analise dos semivariogramas parece indicar que nutrientes do solo, com o potassio e fosforo
sdo melhor descritos quando ajustados pelo modelo esférico. As outras propniedades foram
descritas pelo modelo exponencial. O estudo contribui para a generalizagio dos modelos
matematicos utilizados no semivariograma experimental, porém cada caso de ajuste deve ser

lisado individualmente; pois os atributos:de solo sofrem-influéncia de-fatores adversos. - -

e T A R T e AT

Uma estratégia para o projeto de uma rede de amostragem para estimagiio de
variograma € proposta por RUSSO (1984). O método requer uma rede de amostragem inicial
que pode ser sistematica ou aleatoria. Para um dado tamanho de amostras N e usando um
numero constante de pares de ponto para cada classe de lags, o método utiliza como critério
para selecdo da localizagio dos pontos de amostragem a uniformidade dos valores de
separacdo (ou do lag) do vetor h, dentro de uma dada classe de lag. O método fornece um
conjunto de fatores de escala, que em ultima insténcia € usado para calcular a nova localizagdo
dos pontos de amostragem por processo interativo.

Os projetos de amostragem em sua maioria baseiam-se em esquemas pré-determinados
de grades regulares, nas suas varias configuracoes. As diferencas geologicas e geomdrficas séo
aspectos poucos considerados para a formago de um mapa de delineamento ou para mapas

convencionais de levantamentos como alerta ODEH et al. (1990).

3.6.Desenvolvimento de sistemas para tratamento geo-estatistico

Varias siio as metodologias utilizadas para desenvolvimento de um sistema

computacional. A escolha apropriada depende de fatores como: complexidade do projeto,
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tamanho e tipo do sistema, além do tamanho da equipe. Porém em todas as metodologias a
fase que absorve maior percentual de custo e tempo no ciclo de vida de um novo software ¢ o
desenvolvimento. Uma vez que os requisitos do aplicativo tenham sido especificados, a fase

de desenvolvimento inicia-se, obedecendo a quatro etapas distintas, conforme a Figura 3.8.

Requisitos
Funcionais

Estrutura do

software
2 - Prgjeto
Detathado
Procediment
Informacdo de Fluxo e do Software
estrutura de dados.
® 3-

1 - Projeto
Preliminar

== Teste de
Software testado ¢ Modidos Unidade
Validado Testados

Figura 3.8 — Fases do Desenvolvimento de um software (Fonte: Modificado de PRESSMAN,
1982).

Considerando as rapidas e profundas transformacgdes das necessidades do usuario de
programas aplicativos, tem-se direcionado esfor¢os na obten¢@o ou melhoria de técnicas que
agilizem a gerago de software dentro de padres de qualidade estabelecidos.

Uma destas técnicas, chamada Reuso de software, tem como objetivo o uso de
software existente emn um novo contexto dentro de sistemas existentes ou em novas aplicagtes
de forma a aumentar a produtividade da etapa de desenvolvimento e melhorar a qualidade do
produto. S@o passiveis de Reuso de software todos os elementos do sistema, citamos aqueles
mais usados: requisitos, projeto, codigo, documentacio, procedimentos € manuais.

A atividade de reuso € dividida em algumas etapas (KANG et al,, 1992):

1) Desenvolvimento um plano de reuso ou estratégia que disponibilize solu¢bes para o

problema,



2) Identificac¢do da solugfo para o problema, seguindo o plano de reuso ou estratégia;
3) Aquisi¢io ou modificagio de componentes pré-definidos;
4) Integragio dos componentes dentro do produto de software;

5) Awvaliagdo do produto.

Seguindo esta oOtica, varios sistemas computacionais foram construidos com o
objetivo de implementar os conceitos da geo-estatistica de maneira isolada ou integrada a
outras ferramentas, utilizando-se de rotinas pré-existentes. Observa-se a tendéncia de oferta
destas funcionalidades em Sistemas de Informagio Geo-referénciadas (SIG).

Uma dos conjuntos mais completos de rotinas voltadas a geo-estatistica denomina-se
Geostatistical Sofiware LIBrary (GSLIB) ¢ foi implementada por DEUTSCH e JOURNEL
(1998), na Universidade de Stanford. Constitui-se de uma biblioteca de programas escritos em
hnguagem de programagdo Fortran 77 padréo ANSI (American National Standard Institute). O

ANSI permite que-o:GSEIB seja executado enr varias plataformas computacionais. .-

A biblioteca GSLIB ¢ um software nio comercial, na qual onde ndo existem garantias
e/ou suporte técnico formal. Porém, a biblioteca tem sido atualizada e incrementada de
maneira sistematica, permitindo a geragdo de outros programas geo-estatisticos de dominio
publico. Um exemplo de aplicagfo ¢ descrito por CAMARGO (1997). A verséo para o sistema
Windows, denominada WinGslib esta disponivel no site da gslib.com (GSLIB, 2001).

GSTAT ¢ outro programa de computador de domimio publico que permite a
modelagem de variograma, interpola¢Ges por meio de krigagem e simulagdes condicionais ou
ndo em dados com wuma ou mals variaveis, através de ambiente de uma, duas ou trés
dimensdes (PEBESMA,1998).

Utilizando também a linguagem Fortran, VIEIRA et al (1983) desenvolveram e¢
validaram programas computacionais para calculo de fungdes matemaéticas associadas a gec-
estatistica. Os principais modulos so relacionados a seguir:

- AVAR e AVARIO - Calculam os semivariogramas médios, na auséncia ou na

presenga de pontos perdidos respectivamente;

- DIVAR - Implementa o semivariograma direcional, para 4 principais diregdes;

- XGAMA - Calcula o semivariograma cruzado de duas variaveis distintas;
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- TREND - Uma vez que se detecte a presenga de tendéncia nos pontos do
semivariogramas, esta é retirada por meio desse programa;

- JACK - Implementa o teste de Jack-knifing. Este teste ¢ uma das principais
ferramentas utilizadas, além do exame do semivariograma, para o conhecimento
indireto da estacionaridade dos dados;

- KRIGE e COKRI - Usados em operagdes de krigagem e Co-krigagem.

As rotinas desenvolvidas por VIEIRA et al. (1983) sdo executadas por meio de
chamadas diretas ao ambiente DOS. Com a entrada de pardmetros especificos sdo gerados
arquivos de saidas em formato ASCIL Os programas sdo manuseados de maneira modular.

Como todo o processo de analise geo-estatistica envolve incerteza e subjetividade, faz-
se necessario avaliar o desempenho da estimativa em pontos onde os valores sdo conhecidos.

Esta avaliaciio do erro da estimativa pode ser realizada pelo procedimento conhecido como

Existem outras formas de validacdo da estimativa, como o estudo dos residuo.s”
(diferenca entre os valores medidos e estimados), porém o Jack-Knifing ¢ um processo mais
completo, pouco implementado pelas bibliotecas geo-estatisticas mas disponivel em VIEIRA
et al.(1983).

Observa-se a tendéncia dos programas computacionais, com abordagem cientifica, em
incorporarem recursos das chamadas linguagens visuais como Delphi (INPRISE
CORPORATION, 1999) e C++ Builder. Tais linguagens permitem a construgdo de ambientes
integrados para resolugdo de problemas.

CORNELL e STRAIN (1996) citam algumas das vantagens do ambiente Delphi,
voltado para criagdo de interfaces graficas de usuario (GUI — Graphic User Interface), em

relagio as linguagens classicas orientadas a objeto. Sdo elas:

- Rapidez no desenvolvimento das interfaces pela facilidade de uso e disponibilidade dos
componentes visuais (botdes de comando, caixa de didlogo e edigdo, etc) ou ndo {conirole
de mensagens de erro, acesso a banco de dados, etc);

- possibilidade de construir componentes reutilizaveis segundo o paradigma da programagio

orientada a objetos.
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O capitulo discorreu sobre os principais projetos de amostragem, utilizados no estudo
dos atributos de campo. Projetos que envolvem maior complexidade fazem uso atualmente de
equipamentos precisos de localizagiio como o GPS. Porém a etapa de projeto de amostragens
carece de maior apoio computacional.

A geo-estatistica € base deste estudo e tem seus conceitos descritos e comentados
neste capitulo. O uso de seu interpolador (Krigagem) vem aumentando continuamente
conforme demonstram os estudos descritos em encontros e publicagbes técno-cientificas nas
mais diversas areas e mais precisamente na Agricultura de precisao.

O desenvolvimento de sistemas que implementam a téenica da geo-estatistica se
modernizou, incluindo técnicas de qualidade que garantam a acuracia dos resultados e a
facilidade de uso por parte dos usuarios.

O proximo capitulo apresentara as interfaces correspondentes ao sistema desenvolvido

para estudo da variabilidade de atributos de solos por meio de analise geo-estatistica.
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CAPITULO 4
MATERIAL E METODOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar os modulos do sistema para analise geo-
estatistica. Inicia-se com uma breve descricdo dos dados de Waynick e Sharp citados por
Vieira (2000), o qual subsidiou testes no sistema. Posteriormente, sfo descritos
funcionalmente os moédulos relativos as operagdes de modelagem do semivariograma,

autovalidacdo e krigagem, seguidos da apresentacdo de suas respectivas interfaces.
4.1 - Descricéiio da irea estudada

Os dados utilizados originaram-~se dos estudos de WAYNICK e SHARP (1919) e

estatisticos.

As observacSes referem-se a dois campos na Califérnia, EUA. Foram tomadas 100
amostras em cada um dos dois campos, um deles na chamada Fazenda Universitaria de Davis
(solo franco argiloso) e outro na cidade de Oakley (solo arenoso). Os campos possuiam
declividade praticamente nula.

O estudo de caso apresentado neste trabalho estuda a analise de Carbono, Nitrogénio
e da relagio Carbono/Nitrogénio numa matha retangular com diferentes densidades nos cantos
e na parte central da matha. Segundo os autores dos dados, a forma de amostragem visava
verificar o efeito da distdncia entre amostras.

Os campos eram aproximadamente uniformes e encontravam-se sem vegetagiio na
época da amostragem. As amostras foram coletadas com um trado de 0,0762 metros de
didgmetro e encaminhadas ao laboratorio para andlise de nitrogénio e carbono totais.

A distribuiciio espacial dos pontos amostrados ¢ ilustrada pela Figura 4.1. A malha de
amostragem possuia faces de 63,693 metros por 81,891 metros.
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Graghe de Amdsiragem

- =

‘Figura4:1 - Distribuicio espacial- dos pontos amostrados. nos deois campos.— - r e

Os dados de WAYNICK e SHARP (1919) foram amostrados originalmente em pés.
Neste trabalho estas medidas foram convertidas para metros. A distincias entre as amostras
variava entre 3,033 (10 pés); 4,5494 (15 pés) e 9,099 (30 pés) metros.

As unidades resultantes de Carbono e Nitrogénio totais sfio dadas em grama/kg ¢ a
relacio (C/N) em porcentagem.

A Figura 4.2 representa a estrutura do arquivo de dados Waynicks.dat estudado bem

como uma porg¢do inicial de seus valores.
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awal Y
108,46
jChaviNbaviCOakyNOakyC-NDaC-NOk
g/kg g/ky g9/kg g/kg % %

a 11.67 1.8% 6.24 B.42 11.221 14,857
a 92.899 10.48 B.86 4,17 8.32 12.186 13.831
8 18.198 9.58 8.8 3.6% B8.27 11.975 13.519
8 27.297 18.69 0.92 1.82 8.22 11.62 8.27%3
8 36.3946 18.71 8.9%9 3.5% 8.29 14.818 12.241
8 45, 49% 11.32 8.98 3.83 0.26 11.551 14731
8 545594 11.24 1.7 2.79 B.27 18.5905 19.333
a
9
9
g
L
g

63.6%3 11.9% 1.17 h.B4 8.31 10.214% 113.832

9.089 8 18.59 1.85 L.6% §.42 18086 13.48%52
.69 9.999 19.84 8.93 4.2 8.32 11.656 13.12%
9.809 18.198 18.77 B.84 3.3 8.2 12.523 13.7%
9,899 27.297 9.97 2. 3.61 8.2 18.956 15.842
9.899 36.396 .96 8.82 3.49 8.31 18.927 11.258

0.899 45 _59% 11.98 1. 8% 3.148 8.32 11,51 2.813
9.099 LH.594 12.18 1.1% L 8.33 18.68% 14394
2.09% 63.693 11.57 1.88 3.3 .42 18.713 7.85%7
18.198 8 9.7 8.94 4.99 .42 19.119 11.8%1

Figura 4.2 — Estrutura do arquivo de dados Waynicks.dat.

A primeira linha deste arquivo corresponde a autoria do projeto, local e data de
amostragem. A segunda elenca o total de registros e o niimero de varidveis em estudo,
separados por virgula. Neste estudo, sfo seis (6) as variaveis e suas iniciais estdo na seguinte
ordem: Carbono e Nitrogénio em Davis (CDavi, NDavi), Carbono e Nitrogénio em Oakley
(COaky, NOaky), Relagio C/N em Davis (C-NDa) e Relagiio C/N em Oakley (C-NOk).

A linha seguinte enumera o nome das varidveis, citadas no paragrafo anterior ¢ quarta
linha, as unidades de cada varidvel. Tanto o nome quanto a unidade das varidveis ocupam
individualmente até 5 caracteres.

Apés este cabegalho sfio associadas as coordenadas geograficas dos pontos de
amostragem ¢ oS respectivos valores de cada varidvel. No caso em estudo, as coordenadas séo

cartesianas, dadas em metros, com ponto de origem em 0,0.

4.2 - Desenvolvimento Computacional

A metodologia empregada no desenvolvimento deste sistema baseia-se nos principios
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e paradigmas da Engenharia de Software e nas etapas do Ciclo de Vida Tradicional de
desenvolvimento de sistemas (PRESSMAN, 1982) associada a técnica de Reuso de software.
O sistema foi desenvolvido para o ambiente Windows e utiliza, principaimente, duas

ferramentas computacionais, a saber:

e Rotinas geo-estatisticas previamente desenvolvidas por VIEIRA et al. (1983) -

Conjunto de programas executaveis escritos em linguagem Fortran 77 e executadas

modularmente no ambiente DOS. A disponibilidade do codigo fonte ¢ a rotina de

autovalidaciio foram fatores importantes na escolha desta biblioteca como parte deste

estudo;

» Ambiente e linguagem de programacdo Borland Delphi. A versio 5 deste sistema foi
utilizada.

e

4.3. O sistema proposto tem como objetivo a analise em duas dimensGes (eixos X e Y) de
dados espacialmente distribuidos.

Uma forte motivagdo para o trabatho foi 0 manuseio restrito que o ambiente DOS
imp&e aos usuarios deste tipo de aplicagio. Um exemplo desta restri¢do € a nfo consisténcia
dos pardmetros de entrada para determinada etapa. Uma vez que valores incorretos ou
errdneos sdo usados, o ambiente DOS ou as rotinas apresentam mensagens de erro pouco
explicativas, obrigando o usuario a um cuidado redobrado na elaboracdo destes.

Outro fator de motivagdo foi falta de integragio entre as rotinas, advinda da propria
natureza modular das mesmas. Um exemplo, para esta situacfo, ocorre na etapa de tratamento
da estacionaridade dos dados do semivariograma experimental, onde dois modulos especificos
devem ser aplicados aos dados. No ambiente DOS o usuério teria de ativar o mddulo de
retirada de tendéncia e posteriormente, executar 0 médulo para calculo do semivariograma
médio para o novo arquivo de valores de residuos. No sistema implementado estas operagdes
sdo executadas automaticamente.

A abordagem aplicada a este sistema resultou na reutiliza¢go integral da biblioteca de
rotinas geo-estatistica na sua forma original por meio de seus arquivos executaveis. Esta

abordagem deveu-se ao cronograma restrito, © qual inviabilizaria a traducio dos
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procedimentos geo-estatistico em Fortran para a linguagem de programacgio Delphi com a

devida acuracia.

Importacéo de
Dados

Visualizagdo do
projeto
de amostragem

' Rotinas executiveis em

e Fﬁm s

1 Andlise Exploratoria

L Geragéo de ]
emivariograma experimental, -
4 médio, direcional e cruzado |

Ajuste de modelos

matemdaticos classicos

Geracgio de formatos
aceito por outros
programas {(GIS,

ptanithas, Banco de
Dados)

Figura 4.3 - Diagrama de funcionalidades do sistema.
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Optou-se pela implementagdo de interfaces que permitissem a entrada de dados de
maneira amigavel e realizassem o respectivo processo de consisténcia dos dados.

O sistema gera posteriormente o arquivo de parimetros e de maneira transparente
executa a rotina geo-estatistica apropriada. Uma vez que o nome do arquivo resultante é
conhecido, este € Lido e tratado de maneira adequada pelas interfaces graficas do sistema. Um
exemplo da interagdo entre médulos implementados pelo sistema e os arquivos textos gerados
pela execuglio das rotinas Fortran é mostrado na Figura 4.4.

Outro fator importante para o auxilio do tratamento dos dados ¢ a formatagio fixa dos
arquivos de saida. Tal fato permite a elaboragiio de rotinas automaticas para leitura e
tratamento dos arquivos.

O procedimento andlogo no ambiente DOS, seria execuc@io de varios aplicativos pelo
usuario, além das proprias rotinas, tais como: editores de texto e planilhas para a obtencdo dos

mesmos resultados.

oA sistema- fol desenvolvido-seb-a- plataforma operacional-do Microsoft Windows. 98,

nio foram efetuados testes para outros sistemas operacionais. As mensagens de erros
retornadas pelo sistema sfo divididas em duas classes:
— proveniente do sistema em si, resultado de consisténcia de dados ou impossibilidade de
execucio de determinado maodulo;
— mensagens dos sistemas operacionais Windows ou DOS.

Os detalhes dos modulos implementados pelo sistema s3o descritos no proximo item.
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Arquivo de Reslta

Arquivo de Pardmetros

Execucgdo da Rotina
Fortran

PERIPEN BISTAHCE W
SIEF =
4.5
BLETRMGE ot
¢ 3.3 S
5557 RIC
#.akt Sute L

Tratamento dos Resultados

Geragdo dos Arquivos de
Pardmetros Numeéricos

Interface para entrada de parimetros Interface com grafico de saida

Figura 4.4 - Esquema genérico de interagfo entre mddulos dos sistemas e arquivos textos

gerados pelas rotinas Fortran.

4.3 - DESCRICAO DOS MODULOS DO SISTEMA

4.3.1 - Moédulo de anslise exploratéria

O inicic do todo estudo geo-estatistico consiste em analisar os parimetros
apresentados pela estatistica descritiva, a qual supde a anilise de médias, valores maximos e
minimos, matrizes de correlagdo e covaridncia e indicadores de distribuicdo normal de
freqiiéncia. Este passo permite um methor conhecimento do conjunto de dados. Observando a
matriz de correlagdo, por exemplo, pode-se indicar aquelas varidveis que sdo fortes candidatas
a analise conjunta, por meio semivariograma cruzado.

A geracdo do arquivo de analises classicas inicia-se quando a opglo Estatistica

descritiva incluida no quadro Geo-estatistica do menu principal ¢ ativada (Figura 4.5). Nesta

versdo do sistema sdo realizadas somente estatisticas univariadas.
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O modulo permite a padronizagfio dos valores de dados perdidos. Nesta situagfio os
pontos onde por algum motivo nfo se conseguiu gerar ou coletar os valores especificos,
associa-se um valor Unico (Exemplo: -99,99) ¢ ficticio de forma que o sistema reconhega este
valor ndo o incluindo no célculo das estatisticas.

A opcéo para calculo da matriz de correlacio e covariancia entre as variaveis também
esta disponivel nesta interface.

E permitida a selegiio de varidveis para fins de transformacio logaritmica. Esta

operagdo permite uma visfio mais proxima da distribuigiio normal dos dados.

. ariance .
100 ii.11 1.4890 1,044 9.
100 .9a82 8403802 LS167E-01 3.
100 4.330 1.329 1.15%3 26
Rit0k a-kg i0eo J3208 .4B890E-D2 .B993E-31 21
C~NDa X 108 11 17 _9630 .9813 a.
CHOk -4 148 12 .57 £.18%6 2.471 18
Covariance matrix
CozDa Nitha CarQk HitQk C-HDa
CarDa 1.0% .584E-01 CAB3E-01 L9BAE-U2 .438

HitDa .534E-01 .B4GE-02 - 444E-02 - 32BE-03 -~ 378E-01
Cartk . 4B3E-01 - 444E-02 1.33 CBDIE-QY .104
WitCk . 984F-02 - 325E-0D3 LBO9E-01 .4B3E-02 ~151E-01
C-NDa . 43§ -~ A78E-01 .104 C161E-01 C353

Figura 4.5 — Interface para geracio de estatisticas classicas e janela de resultados.

4.3.2 - Médulo para modelagem do semivariograma experimental

Na geo-estatistica, uma das etapas mais criticas para uma boa representagio da
estrutura espacial é a modelagem do semivariograma. Esta se inicia com a geracdio de um
modelo experimental, fruto das interagbes entre os pares de pontos amostrados. Descreve-se

nicialmente o processo de um semivariograma médio, definido como aquele que considera a
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interagfio em todas a diregdes. O semivariograma que estuda diregdes especificas ¢ descrito
na secio 4.3.8.
As etapas para andlise do semivariograma construidas neste sistema seguem a mesma
filosofia daquelas relatadas por (CAMARGO, 1997). S#o elas:
1. Geragfo do semivariograma experimental;
2. Ajuste do semivariograma a uma familia de modelos matematicos;
3. Existindo ndio estacionaridade dos dados, aplicagdo de superficie matematica para
retirada de tendéncia;
4. Validacfo dos modelos pela técnica de Jack-Knifing.
A geracdo do semivariograma médio experimental inicia-se quando a opgo Cdlculo
do Semivariograma incluida no quadro Geo-estatistica do menu principal ¢ ativada. Esta
opgo abre a interface mostrada na Figura 4.6, a qual solicita os seguintes pardmetros: Nome

do arquivo de dados, titulo do projeto, distdncia maxima e mamero de passos.

configuraciio quadrada ou retangular.

A distdncia maxima utilizada neste estudo foi identificada inicialmente como a faixa
que abrange 70 a 80% da diagonal da area estudada. A largura dos passos estabelece o
chamado “amaciamento” da curva, onde a escolha de largura alta resulta num menor nimero
de classes de distdncias de pontos, gerando uma curva de semivariograma sem grandes

oscilagdes ¢ de mais facil interpretacéo.

Figura 4.6 — Interface de entrada dos parmetros para caleulo do semivariograma médio.
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Com os parametros preenchidos, o calculo do semivariograma experimental € realizado
clicando o botdo Calcular.

S&o trés as mensagens de erro geradas por esta interface. Se os campos Distdncia
Maxima e Largura dos Passos séo deixados em branco, as respectivas mensagens sdo criadas:
Distincia maxima invalida e Nstep Invalido. No caso do campo drguivo Fonte, o nimero de
caracteres do nome do arquivo de dados deve ser de oito letras seguidas do caracter ponto
mais trés letras da extensdo. Se o Titulo do projeto diferir desta formacio a mensagem a seguir
¢ apresentada: “Deve conter 8 digitos para ¢ arquivo seguido da extensio .dat”

Internamente, ao se acionar o botdo Calcular, o sistema executara o modulo geo-
estatistico Avar.exe para produzir os resultados numéricos, segundo os parimetros desta
interface. O arquivo de saida ¢ do tipo texto e segue uma regra especifica para formacgio de
seu nome. A identificagiio do arquivo de saida adota a seguinte formacio: Nome inicial do
arquivo de dados (8 caracteres) + extensfio do arquivo do tipo .GAM (Ex. Waynicks.gam).
~Este-arquivo geralmente localiza-se no-mesmo diretério-doarquivo de dados.. ..o oo

O resultado ¢ a interface dada pela Figura 4.7.

Os valores numéricos dos pares, classes de disténcias, e a semivaridncia de cada
variavel sdo ilustrados na planitha situada na parte superior da interface da Figura 4.7. A Lista
de variaveis € preenchida automaticamente, na parte supenior direita da interface. Ao se clicar
sobre o nome de alguma variavel a respectiva curva do semivariograma € atualizada no grafico
da interface. Para proceder ao desenho mltiplo de semivariograma deve-se clicar nos demais
nomes de variaveis com a tecla Ctrl pressionada.

Este procedimento desenha inicialmente ¢ semivariograma escalonado. Este tipo de
semivariograma € obtido dividindo-se cada valor de semivaridncia pela respectiva variancia do
atributo, resultando em grandezas adimensionais com valores maximos proximos a unidade.
A ope¢do Retirar Escalonamento redesenha o grafico multiplicando cada ponto pelo respectivo
valor da varidncia.

A vantagem da analise dos semivariogramas escalonados consiste em comparar o
comportamento espacial de varios atributos numa mesma escala. Op¢des de Zoom In, Zoom
Qut e deslocamento do grafico methoram a analise e identificagio dos pardmetros essenciais

ao semivariograma {(efeito pepita, alcance e patamar) dentre outras facilidades.
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Figura 4.7 — Interface do Semivariograma médio experimental.

Quando o conjunto de dados possuir dados perdidos, ou seja, existe a localizacéo do
ponto mas o valor do atributo ndo é conhecido e expresso por um niimero ficticio {(ex: -99.99, -
1.00, etc), a biblioteca geo-estatistica disponibiliza 0 moédulo Avario.exe. A interface com os
pardmetros de entrada ¢ mostrada pela Figura 4.8. O programa Avario permite o
escalonamento do semivariograma. Uma vez selecionada esta opglio, as semivaridncias
resultantes serfio divididas pela correspondente varidncia.

Pode-se excluir varidveis para calculo do semivariograma, neste médulo, selecionando
a(s) varidvel(is) no ListBox Varidveis ndo consideradas no cdlculo. A opgio Considera

Logaritmo no Cdlculo, aplica a funcfo logaritmica aos resultados da coluna desejada.
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Figura 4.8 — Interface de entrada dos pardmetros para calculo do semivariograma médio,

quando existirem dados perdidos.

4.3.3 - Médulo de ajuste do semivariograma aos modelos matematicos

Este moduio perrmte o a_}uste do medelo teonco a0 sermvanograma expermental de__ -

| .maneara Visuai onde todos 0s parametros sdo definidos por mspeg:ao

Neste tipo de ajuste, o conhecimento ou afinidade com o fendémeno estudado bem
como informagdes auxiliares influenciardo na definicdio dos pardmetros do modelo.

A interface mostrada pela Figura 4.9 ¢ ativada quando se pressiona o boto Ajuste de
Modelo, abaixo da lista de variaveis, presente na Figura 4.7.

Sdo 5 (cinco) os modelos matematicos implementados nesta interface. Sdo eles:
Esférico, exponencial, gaussiano, Hole effect e pentaesférico.

Na atual versdo do sistema, utiliza-se uma estrutura apenas para representagdo do
modelo mateméatico do semivariograma, ou seja, estruturas entrelagadas nfio sdo possiveis de

serem descritas.
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Bemivariograma

Sambvariineis

Figura 4.9 — Interface para ajuste de modelos matemadticos tedricos.

Tendo como base o semivariograma escalonado do atributo, a escotha dos pardmetros
¢ realizada. Ao se pressionar o botdo Atualiza, o modelo é sobreposto ao desenho original do
semivariograma. Permite-se que todos modelos sejam sobrepostos ao original, possibilitando
opgdes de escolha com vistas ao melhor. As planilhas abaixo dos pardmetros de cada modelo
contém os valores das classes de distancia (Dist.) e o valor tedrico de semivaridncia de cada
modelo (G. Cale.). O quadrado ao lado do botio Atualiza ativa ou desativa no gréfico o
desenho do modelo, de forma a prover melhor comparacgio visual entre os modelos.

Para auxilio na escotha do melhor modelo, dois importantes par@metros sfo
calculados. Sdo eles: Coeficiente de Determinaciio (R%) ¢ Soma dos Quadrados dos Desvios
Ponderados (SQDP).

Pode-se calcular o coeficiente de determinagdio pela seguinte formula:

38



C(h
Y B exp ~7F)moa)”

2 _ o4 i=1
R =(1 ch) )

> ey ~7Porig, )

i=1

(17)

C(h)
Z }’(h)exp

=]

onde 1 Pespygy =~

O calculo da Soma dos Quadrados dos Desvios Ponderados ¢ obtida pela seguinte

formula:
SQDP = (f) (ol y ()
& = Cih) Y (hymod; ~ ¥ (h)exp ;

= >k
i=}

onde:

P correspondem aos nimeros de pares para cada classe de distancia;
Y(hymod; © & semivaridncia do modelo matemético,
Y (hyexp; corresponde a semivaridncia do semivariograma experimental;

C(h) representa o nimero de classes de disténcias;

y(h)on-gmé i € & semivaridncia média do semivariograma experimental.

Ressaltamos que o calculo de R* e SQDP ¢ realizado sobre todos os pontos do
semivariograma experimental ¢ do modelo. Na comparagdo entre os modelos procura-se

valores de R proximos a unidade e baixos valores de SQDP.
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4.3.4 — Modulo para retirada de tendéncia

Em situagdes onde o semivariograma cresce indefinidamente para todos os valores de
h calculados, ndo estabilizando em um patamar nitido, pode-se pensar na presenca de um
fendmeno denominado capacidade infinita de dispersdo, ou seja ndo possui varifincia finmta.
Esta situa¢io pode advertir que o tamanho da drea amostrada ndo possui grandeza o suficiente
para expressar toda a varidncia, podendo existir tendéncia significativa nos dados em

determinada direc3o. Vieira (2000) cita duas alternativas para tratamento deste problema:
a) Remove-se a tendéncia ¢ trata-se a curva de residuos (diferenca entre a curva de

tendéncia e o semivariograma experimental);

b) Estuda-se a hipotese da tendéncia dos dados originais.

O sistema implementou as trés superficies de tendéncia polinomiais disponiveis na

biblioteca geo-estatistica, conforme as equagdes 19, 20 e 21, segundo o método dos quadrados

minimos:
Superficie linear:
Zsupl. = A, + Ajx+ Agy (19)
Superficie parabélica:
ZsupP = Ao+ Apx + Apy + As X + Auxy + Asy’ (20)

Superficie ciibica:

ZsupC = A, + Ajx + Ay + AsxX” + Auxy + As¥V + APy + Agx v7 + A X + Ay (21)

Onde:
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A, corresponde aos pardmetros das superficies;
X ao eixo das distancias;

Y ao eixo das semivaridncias.

A opg¢lo de retirada de tendéncia encontra-se no canto direito da Figura 4.9. A fungéo
¢ ativada ao se selecionar umas das superficies individualmente. Informag¢bes como o melhor
ajuste, coeficiente de correlagiio e os respectivos pardmetros da superficic sfo calculados e

atualizados na interface da Figura 4.10.

Figura 4.10 — Porcéo da interface utilizada na retirada de tendéncia dos dados.

Uma vez sclecionada a superficie de tendéncia, o gréfico do semivariograma ¢
atualizado e passa a exibir as curvas de tendéncia e de residuos, além do semivariograma
experimental, Por mspecfio visual, observa-se o comportamento da curva de residuos, aquela
superficie de tendéncia de maior simplicidade que propiciar o alcance do patamar pela curva
de residuos serd a escolhida. Dentre as opg¢des implementadas, a superficie mais simples ¢ a

superficie linear e a mais complexa a cubica. Posteriormente, a andlise do coeficiente de
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correlagio e da variavel “Melhor ajuste”, com valores ideais proximos unidade, poderfio
auxiliar num critério de desempate enire resultados proximos.

Escolhida a superficie de tendéncia o passo seguinte ¢ ajustar os parametros do
semivariograma (efeito pepita, alcance e coniribui¢fo) 4 curva de residuos, conforme mostra o

exemplo da Figura 4.11.

Semivaringrema

2 ; - @ Carda
Y v EXPED A0 8- §6)
Al 3 o Est.
,»'ﬁ.’:, . I Res.

/ﬁfwg' s %@
- ggw%wwwﬂmﬁ B

Semwaribnoia
-

40 50 60
Distanciz

Figura 4.11 — Grafico gerado pela fungfo Retirada de tendéncia, com o ajuste da curva de

al =&, curvade

residuos - B, superficie de tendéncia 4).

Para desativar a opg¢do de retirada de tendéncia clica-se duplamente naquela

superficie selecionada.
4.3.5 - Modulo de Autovalidacgio — Jack-Knifing

A despeito dos pardmetros auxiliares (R, SQDP e superficie de tendéncia), ha ainda
um certo grau de incerteza na escolha dos pardmetros ideais para o semivariograma. Essa
incerteza € representada pelo erro da estimativa, o qual pode ser avaliado pelo procedimento
de autovalidacdo denominado Jack-Knifing.

A técnica de Jack-Knifing permite verificar se o ntimero de vizinhos escolhidos para
o processo de krigagem é adequado, ou se os pardmetros escolhidos para o modelo de ajuste
sd0 corretos. Esta técemica consiste em re-estimar todos os valores medidos usando todos os
pontos vizinhos a este ponto com excecdo dele mesmo. A razio de se desconsiderar o proprio

ponto deve-se a caracteristica de exatiddo do interpolador. Uma vez que o ponto ¢
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desconsiderado, este € estimado em fung3o dos pontos que estiio proximos a este, e ndo se
fornece peso unitario ao ponto medido.

Como produto do processo de autovalidagio cita-se o grafico do valor medido Z(x;)
versus estimado Z'(x;) pela krigagem ou co-krigagem como base para a analise de alguns
pardmetros. A este grafico aplica-se regressdo linear entre os pontos obtendo a equagio da

reta:
Z'(x)=A+B.Z(x) (22)

Onde A é a intercessdo com o eixo Y, B o coeficiente angular da reta e ©* ©
coeficiente de correlagio ente Z'(x;) e Z(x;). Se o valor estimado fosse o mesmo do medido, o
valor de A tenderia a 0 (zero) ¢ o coeficiente B e r* 3 unidade (um). Verifica-se entio que o

aumento do valor de A em relagfio ao ponto de origem (0,0) para valores positivos causa a

crescimento de A € para valores negativos, a situagio contraria acontece.
Outra possibilidade é a analise do erro reduzido (ER), que introduz o conceito da

varidncia da estimativa o°k(xi);

ER [Z (X)] = [ (Z'(x) - Z(x)) 1/ ox Z'(x3) (23)

O sistema apresenta estes parametros na forma de graficos. O eixo X de todos 0s
graficos corresponde ao tamanho da vizinhanga. A interface desta operagido ¢ mostrada pela
Figura 4.12.

A técnica de Jack-knifing leva em conta os vizinhos para a estimativa do ponto
medido. Os critérios implementados pelo sistema para calculo da methor vizinhanga abrangem
o método do o mimero constante de vizinhos e a vizinhanga escolhida segundo uma distincia
constante. Estes dois critérios podem ser escolhidos na parte superior da interface apresentada

na Figura 4.12.
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krigagem ¢ adequado ou se os parametros escolhidos para o modelo de ajuste s#o

corretos pela técnica de Jack-Knifing.

O primeiro critério mantém constante o nitmero de vizinhos em qualquer posi¢io no
campo. Neste método, determina-se um raio de distdncia maxima (DMAX) para a localizagfo
dos respectivos vizinhos. Se o nimero encontrado for menor que aquele especificado, o raio é
incrementado e o processo de busca reiniciado. Qutra situagio se apresenta quando uma
quantidade maior de pontos em relaglio aquele especificado € encontrada, estes entfio, sfio
ordenados em funcfio da distdncia e somente os mais proximos sdo considerados. A Figura

4.13 ilustra o critério.

44



Crade de Amosiragem

Figura 4.13 — Especificagiio de vizinhanga pelo critério de nlimero constante de vizinhos. A

interface ilustra a pesquisa por 8 vizinhos dentro do raio da distdncia maxima.

Metros

Figura 4.14 - Especificagio de vizinhanga através do critério de distincia constante de 10

metros.
No critério da distancia constante utiliza-se também uma distincia maxima constante,

para a sele¢do dos vizinhos. A observagfio feita para este tipo de busca ¢ para aqueles pontos

localizados nos cantos do campo, que a priori, teriam seu raio de agfo limitado a % do circulo,

conforme ilustra a Figura 4.14.
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A interface representada na Figura 4.12 enumera uma série inicial de possiveis
numeros de vizinhanca (4, 8, 12, 16, 20, 24, 28, 32). Com o conhecimento da distribuigdo
espacial dos pontos, pode-se alterar esta formacfio para as necessidades proprias de cada
configuragio de amostragem. A raz3o para a escolha de miltiplos de 4 para o nimero de
vizinhanga deve-se a tentativa de se selecionar os pontos vizinhos que se localizem igualmente
em cada quadrante da 4rea que circunda os pontos amostrados.

Ao se pressionar o botio Calcular, sio atualizados os graficos dos pardmetros citados
anteriormente.

Intuitivamente, posicionou-se os graficos em uma ordem de prioridade a ser verificada
pelo especialista.

A escolha do nimero de vizinhos mais adequado deve ser feita segundo a anahse dos

valores 6timos de cada pardmetro.

Uma vez que os pardmetros do semivariograma tedrico foram ajustados segundos
suas condicOes especificas isto permitiu determinar a melhor vizinhanga por meio da técnica
de Jack-Knifing. O proximo passo da analise geo-estatistica € a ac@o de estimar 0s pontos que
ndo foram amostrados. Este constitui o passo da Krigagem simples, a qual pode ser ativada
por meio do botdo Krigagem na interface da Figura 4.12.

Este botdo encontra-se desativado até o final dos célculos relativo aos parametros de
Jack-Knifing. Os pardmetros solicitados pela Krigagem encontram-se ilustrados na Figura
4.16.

Segundo a andlise dos parametros da operagdo de autovalidagdo, a vizinhanga que
mais reduz o vicio do estimador é o primeiro pardmetro solicitado.

O segundo conjunto de parametros solicitados pela Figura 4.16 (Nome do arquivo
com pontos envoltorios, Incremento em Metros do eixo X e Y) € relativo a uma malha de
referéncia usada para a estimacio dos pontos ndo amostrados. Esta € uma malha
superadensada situada nas mesmas coordenadas da malha de amostragem. Posteriormente, 0s

valores estimados em cada n6 da malha de referéncia sdo usados para construgio de mapas
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simbolicos, isolinhas e tridimensionais. Um exemplo de malha de referéncia é dado pela
Figura 4.15.

E necessario fornecer ao sistema o nome do arquivo com os pontos do poligono que
envolve a malha de amostragem, bem como os tamanhos dos incrementos no eixo X e Y que

constituem esta matha.

Incremnento

(a) )]

Figura 4.15 — Malha de amostragem genérica (a) e matha de referéncia usada na krigagem (b),
destacando os pontos medidos (pontos cheios) e aqueles a serem estimados
(pontos vazados).

A malha de referéncia, no sistema implementado pode alcangar até 20.000 pontos em
combinagdes de linhas e colunas diversas, conforme a necessidade do estudo.

Na parte inferior da Figura 4.16 sdo apresentados os dados relativos aos pardmetros
da superficie de tendéncia, se foi esta a opgdo escolhida para o tratamento da estacionaridade
dos dados. Os valores ndo estdo disponiveis para serem manipulados, apenas visualizados
constituindo pardmetros para o calculo do processo de krigagem.

Um exemplo da estrutura do arquivo dos pontos envoltorios ¢ mostrado na Figura
4.17.
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Figura 4.16 — Interface de entrada para o processo de krigagem.

16
-3.82158, B.577789
1-3.82158, 14.5266
-3.82158, 38.0975
1-2.82158, 59.7577
-9.928098, 68.8885
33.7254, 68._4108
165.4992 . 68.5108
85.7126, 68.4188
86.1983, 53.9844
87.1593, 37.1421
186.1983, 16.451
85.2349, -2_79339
1679813, -%.28813
149.1346, -u.24813
1594851, -B_71783
-3.82158, B.577789

Figura 4.17 — Estrutura de um arquivo relativo aos pontos do poligono que envolve a drea de

amostragem.
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A primeira linha do arquivo descrito na Figura 4.17 corresponde ao numero de
coordenadas do poligono. As linhas seguintes enumeram as coordenadas geogrificas
propriamente ditas. As coordenadas devem seguir o sentido horario do relégio € a primeira
coordenada deve se repetir no final do arquivo para assegurar o fechamento do poligono. O
sistema implementado aceita formatos de coordenadas cartesianas e UTM (Projegio
Transversa de Mercator), as quais utilizam escala em metros.

Este arquivo pode ser obtido com auxilio de software de mapeamento, como ©
Surfer’, por meio de opgdo de digitalizagio.

O resultado da operagio de krigagem ¢ a gerag@io de um arquivo constituido dos
pontos integrantes da malha de referéncia, dos valores estimados do atributo estudado e das

varidncias da estimativa, conforme ilustra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Parte inicial dos valores interpolados e medidos de Carbono (Davis) e sua

-creorespectiva Vandnela s e e e
Eixo X EixoY Valor Variincia da
interpolado estimativa

“000 100 L 0.6776

0,00 2,00 10,97 0,7818

0,00 3,00 10,86 0,8439

0,00 400 10,77 0,8732

0,00 5,00 10,72 0,8727

0,00 6,00 10,66 0,8455

0,00 7,00 10,60 0,7863

0,00 8,00 10,54 0,6865

SRR e
T R T
3 ﬁ\_‘\m S

' (c) Surfer é um produto comercial da Golden Software Incorporated

P
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4.3.7 - Modulo para projeto da malha de amostragem

Este moédulo tem como objetiva contribuir para a ofimizagdo da configuragio de
amostragem, pelo conhecimento da varidncia da estimativa resultante da operagio de
krigagem. Lembrando que a caracteristicas basicas da krigagem s@o permitir a estimativa de
valores sem tendéncia para locais nio amostrados e adicionalmente obter informagdes sobre a
confianga dessas estimativas, ditas Otimas.

Sabe-se que o calculo da varidncia da estimativa, ndo depende diretamente dos
valores medidos, e 0 peso assoctado a cada ponto reflete 0 como o atributo varia no espago.
Conclui-se que uma vez que se conhega 0 semivariograma de um determinado atributo, pode-
se desenhar entdo esquemas de amostragens para varidncias de estimativas pré-especificadas.

Pode-se aplicar tal situagio em atributos que foram amostrados para fins de reconhecimento e

otimizar o processo de amostragem definitiva segundo condigdes pré-definidas.

da matha da amostragem ¢€ ativado e resuita no surgimento da interface mostrada pela Figura
4.18. A opgdo ¢é vilida apenas para esquemas de amostragem sistemdticas estratificadas em
grade.

O modulo captura os parametros que foram usados no medelo do semivariograma
tedrico do atributo. Solicita também valores correspondentes a coordenadas de malhas ficticias
para o célculo das respectivas varifincias da estimativa. Alguns parimetros de malhas estdo
pré-definidos na interface, podendo adquirir outras configuragdes conforme necessidades do

estudo.
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Figura 4.18 — Interface para o modulo de otimizacio de malha da amostragem.
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Figura 4.19 — Pardmetros de uma malha ficticia usada no médulo de projeto de malha.
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Os pardmetros “Menor valor X” e “Menor valor Y~ correspondem aos pontos de
origem dos eixos X e Y. Todas as malhas a serem criadas terdo sempre a mesma origem:.

O “Maior valor XY™ corresponde a face dos eixos X ¢ Y da malha e o incremento as
subdivisbes a que esta malha esta dividida, conforme ilustra a Figura 4.19.

Uma vez definida os pardmetros das varias malhas de amostragem o resultado pode
ser gerado pressionando o botdo Caleular, o qual atualizara o grifico da interface. Os eixos
deste grafico sdo a separagdo entre as distincias versus a varidncia da estimativa.

A analise do grafico é andloga ao semivariograma médio experimental.

4.3.8 - Modulo para estudo de semivariogramas direcionais

O modulo para modelagem do semivariograma médio apresentado na segiio 4.3.2,

considera a combinacio de pares de pontos em todas as diregdes do campo. Se houve

fundado em outras ‘directes ¢ utiliza

gerag¢io dos semivariograma em direcBes especificas.
O sistema implementado gera basicamente 4 semivariogramas considerando as

principais dire¢Oes. S&o elas:

0° - direcdo do eixo X;

90° - direcdo do eixo Y,

45 ° ¢ — 45° nas diregbes das diagonais.

O modulo pode ser ativado segundo a Figura 4.20 e contribui para o estudo da
anisotropia, a qual investiga as mudangas da variavel em diferentes direcdes.

De maneira analoga 3 interface do semivariograma médio, a interface da Figura 4.20
solicita o nome do arquivo e o titulo do projeto. Uma vez selecionado o arquive de dado, a
lista de varidveis é preenchida automaticamente. Pode-se marcar a transformag¢éo dos valores
da variavel para a escala logaritmica, por meio da opgio Considera logaritmo.

Valores pré-definidos de 5° sio sugeridos para o &ngulo de tolerdncia em cada
direcdio, podendo ser modificado conforme a necessidade do estudo. Este angulo influencia o

agrupamento das classes de distancias.
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Figura 4.20 — Interface Earg o calculo dos semivariogramas direcionais.

O pardmetro NLAG ¢ o nimero de semivaridncia a ser calculado em cada diregfio ¢ o
NSTEP corresponde ao nimero de passos presente na interface para modelagem do
semivariograma médio.

O grafico e valores resultantes sfio disponiveis por meio do botdo Calcular. Esta
operag#io gera a interface mostrada na Figura 4.21.

Os semivariogramas direcionais podem ser desenhados individualmente ou em grupo.
A medida que seu desenho € anexado no grafico da interface a planitha com os valores de
pares, classes de distdncias e respectivas varidncias ¢ ativada nesta tela.

Segundo Camargo (1997) a méaxima continuidade tem relagdo com o semivariograma
de maior alcance. O pensamento equivalente € realizado para a minima continuidade, a qual
tem seu valor associado a um semivariograma de menor alcance.

A possibilidade do desenho simultineo dos semivariograma por este modulo revela

as dire¢bes de maior ¢ menor continuidade.
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Figura 4.21 — Interface resultante dos semivariogramas direcionais.
4.3.9 - Mddulo para estudo de semivariograma cruzado

E comum em vdrias dreas das ciéncias naturais a existéncia de relacionamento entre
duas ou mais varidveis, Em situacbes onde esta correlagio exista, a estimativa de uma delas
pode ser feita usando-se informagdes de ambas por meio do semivariograma cruzado e do
método de interpolagdo apropriado denominado Cokrigagem (Vieira, 2000).

Neste estudo ¢ disponibilizado o médulo para andlise de duas varidveis. A condigio
para esta operago ¢ que haja coincidéncia das coordenadas geograficas dos pontos de
amostragem. Nfio importa se determinada varidvel apresentou mais pontos amostrados que
outra, mas que existam pontos coincidentes em que as duas varidveis foram medidas.

Como o calculo da semivaridncia no semivariograma cruzado envolve o produto da
diferenca entre duas variaveis distintas, o significado dos parimetros do semivariograma
tedrico ajustado a curva € diferente daquele realizade em uma varidvel. O alcance neste caso

representa a distincia maxima da dependéncia espacial entre as varidveis. O patamar, se
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semivariograma cruzado negativo, se a covaridncia for negativa, significando que para o

incremento de uma variavel ha decréscimo de outra,

Os parametros de entrada solicitados para este modulo so ilustrado pela Figura 4.22.

Figura 4.7 — Tnterface

Pode-se comparar arquivo de dados distintos ou um mesmo . arquivo, como ¢ feito
neste estudo, escolhendo-se em seguida as varidveis de interesse.

O mobdulo permite a escolha de apenas uma variavel por arquivo. Pode-se especificar
um valor para dados perdidos se for o caso.

A interface resultante possui sumariamente as mesmas informacgdes disponibilizadas
pelo modulo do semivariograma experimental

No préximo capitulo o comjunto de dados de Waynick e Sharp (1919) ¢ investigado
visando avaliar o sistema por meio de suas interfaces e processos internos bem como aferir os

resultados numéricos apresentados confrontando-os com aqueles encontrados por Vieira
(2000).
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resultados numéricos apresentados confrontando-os com aqueles encontrados por Vieira

(2000).
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CAPITULO 5
RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como objetivo avaliar o sistema desenvolvido por meio de um
estudo de caso. Todos os modulos desenvolvidos foram testados utilizando o conjunto de
dados elaborado por Waynick e Sharp em 1919 e reutilizado por Vieira (2000). Neste
capitulo é estudado o comportamento da estrutura espacial das varidveis Carbono,
Nitrogénio e a relagiio C/N.

Os resultados obtidos pelo sistema nio serfo objeto de analise agrondmica
aprofundada, pois ja representam um estudo de caso documentado na literatura. Seu uso
principal foi aferir os resultados encontrados pelo sistema com aqueles encontrados por
Vieira (2000).

Outra ﬁnahdade desta etapa do trabalho foi avah a sequenc:la eo relacxon

entre as rotmas Fortran dentro do amblente mtegrado
5.1 - Andlise exploratdria de um conjunto dos dados
As estatisticas classicas do conjunto de dados estudados sdo mostradas na Tabela

5.1.
Tabela 5.1 — Estatisticas classicas para o conjunto de dados Waynick e Sharp (1919)

Nii- Média Varilincia C.V. Minimo Mixime Coef. Simetria Curtose

merg
C-Davis (gkg) 100 11,110 10900 9,394 8,960 13,83  0.464 0,154
N-Davis (gkg) 100 0,998 0008403 9,183 0770 1,18 -0254 -0,0183
C-Oakley (g/kg) 100 4330 13290 26,620 1820 9,50 1,468 3,881
N-Oakley (g/kg) 100 0,3208 00048 21,800 0,210 0,60 1,582 4,233
C/N-Davis (%) 100 11170 009630 8784 9415 17,26 2,731 14,320
C/N-QOakley (%) 100 13,570 61060 18210 7.857 2323 0,926 3,055
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Tabela 5.2- Matriz de Correlacio
C-Davis N-Davis C-Oakley N-Oakley C/N-Davis C/N-QOakley

C-Davis 1,0060 0,6268 0,0406 0,1362 0,4322 -{,1130
N-Davis 0,6268 1,0000 -0,0425 -0,0511 - 0,4243 -0,0101
C-Oakley 0,0466 ~ (0425 1,0G00 0.7637 0,0925 0,5205
N-Oakley 0,1362 -0,0511 0,7637 1.6080 0,2224 -{,1337
C/N-Davis 0,4322 -0,4243 0,0925 0,2224 1,0000 ~0,1333
C/N-QOakley -0,1130 - 0,0101 0,5205 -0,1337 -0,1333 1,06000

Observa-se na Tabela 5.1 que as maiores médias e os valores maximos e minimos
de Carbono e Nitrogénio sdo encontrados no campo Davis. A variavel C/N em QOakley € a
que methor se aproxima de uma distribuigdo normal, apesar do valor elevado de simetria.

Com excecio da variavel C/N- Oakley, todas as outras apresentam baixos valores

de varidncia, indicando que a maionia dos valores esta proxima a meédia.

=08 valores. elevados. do. coeficiente de curtose representam. uma. curva..de.. ..

freqtiéncia mais fechada que a normal, confirmando uma concentragio de valores proximos
ao valor médio.

Na Tabela 5.2, o indice de 0,7637, entre as medidas de Carbono e Nitrogénio no
campo de Oakley e o indice 0,6268 entre Carbono e Nitrogénio em Davis estabelecem
correlagbes positivas médias entre as variaveis. As demais variaveis tém correlagio baixa

ou nio se correlacionam.
5.2 - Modelagem do semivariograma médio

Os parimetros iniciais para o calculo do semivariograma médio no sistema, sdo
distncia méxima e ndmero de passos.

Para a area da Figura 4.1 do capitulo de Material ¢ Métodos, a diagonal calculada
tem valor de 103,74 m e o intervalo da distdncia maxima situa-se entre 72,62 € 82,99 m. As
Figuras 5.1a e 5.1b demonstram que a escolha arredondada destes valores, 73 e 83 metros
respectivamente, ndo trouxe diferenca significante no desenho final do semivariograma. As
Figuras 5.1a e 5.1b foram geradas por meio do botdo Salvar disponivel na interface da

Figura 4.7 do capitulo anterior.
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Figura 5.1 - Semivariograma escalonado para distancia maxima igual a 73 (a) e 83 (b)

metros ¢ Nimero de passos = 4.

A andlise do semivariograma médio escalonado da Figura 5.1 revela que a
variabilidade de Carbono ¢ Nitrogénio nos dois campos pode ser dita isotropica,
caracterizada por um valor aproximadamente ignal em todas as direcGes.

Analisando a Figura 5.1, apenas por inspecfo visual, observa-se que os valores de
semivaridncia para o atributo Nitrogénio nos campos de Davis ¢ Oakley sdo os mais altos
em relagdo a variavel Carbono nos dois campos.

Observa-se também que a uma distincia superior a 15 metros, todos os
semivariogramas meédios ndo conseguem atingir um patamar definido indicando ndo

estacionaridade e sugerindo o tratamento de retirada de tendéncia nas operagdes seguintes.
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Com objetivo de comparar os de semivariogramas obtidos na Figura 5.1
apresenta-se a Figura 5.2 que utilizou o nimero passos igual a 1 (um). Observa-se que em
funcdio da maior quantidade de classes de distdncia entre os pares a curva resultante
apresenta maior oscilagdes de valores.

Por estabelecerem uma boa representagfic da estrutura espacial dos fendmenos
estudados ¢ facilidade na andlise visual os valores empregados na Figura 5.1a serfio

aqueles utilizados nas andlises que se seguiram.

& CDavi
5] & NDavi
] & COaky
1 & NOaky
¢ C-NDa
% C-NOK

[

By

Semivaridncih

Figura 5.2 - Semivariograma escalonado para distdncia méxima iguala 73 (a) € 83 (b)
metros e Niimero de passos = 1.
As relacdes C/N em Davis e Okley sdo ilustradas pela Figura 5.3. Observa-se que
os semivariogramas de C/N para os dois campos apresentam alto efeito pepita em relagfo

ao patamar, denotando pequena dependéncia espacial.
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Figura 5.3 - Semivariograma experimental para C/N em Davis e Oakley.
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5.3 - Ajuste do semivariograma aos modelos matematicos

Este procedimento realiza o ajuste dos modelos matemdticos a curva do
semivariograma gerado pelos valores experimentais.

Escolheu-se a variavel C/N em Davis, para ilustrar o médulo de ajuste de modelos
matemaéticos, pelo fato desta apresentar um patamar bem definido.

Por meio de inspeco visual os valores para os pardmetros dos modelos
matemdticos foram adicionados a interface da Figura 5.4. Apesar do baixo coeficiente de
determinag3o o modelo exponencial, foi aquele que em relagdo aos demais modelos

melhor obteve valores de R* ¢ SQDP.

Semivariogrid

"y

SermvarfnGz

Figura 5.4 - Semivariograma escalonado da varidvel C/N de Davis ajustada pelos modelos:
esférico, exponencial, gaussiano, Hole effect e pentaesférico.

Prosseguiu-s¢ com um ajuste mais detalhado dos parametros de Co, C ¢ alcance
para o modelo exponencial, visando melhorar os valores de R? e SQDP. Virias tentativas
resultaram na modificagdo apenas do efeito pepita conforme mostra a Figura 5.5,
methorando o valor de R* para 0,3001 e SQDP igual a 0,0242.
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Figura 5.5 — Ajuste fino do modelo exponencial (Co = 0,32; C=0,7 ¢ a=25) para a relagio
C/N em Davis.

5.4 — Tratamento da estacionaridade dos dados

Para as variaveis Carbono e Nitrogénio nota-se porém uma certa tendéncia dos

dados. Estes ndo possuem estacionaridade, aumentando continuamente. Uma solugfio para

amenizar este efeito. De forma pratica, o novo ajuste serd feito na curva de residuos
(diferenga entre os valores experimentais e teéricos).

Retirou-se a tendéncia dos dados por meio da superficie parabdlica na varidvel
Carbono (Davis). Notou-se que a curva de residuos aproximava do formato de um
sermivariograma ideal, melhor representando o fendmeno estudado. O novo ajuste foi feito
usando o modelo exponencial. Os detalhes das curvas de residuos com a aplicagdo de
superficie de tendéncia parabolica sdo mostrados pela Figura 5.6.

O patamar ¢ estabelecido aplicando-se a superficie parabdlica nas varidveis de

Carbono e Nitrogénio dos dois campos, conforme ilustra a Figura 5.7.
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Figura 5.6 — Ajuste de Carbono por meio da curva de residuos, utilizando superficie de

tendéncia parabdlica.
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Figura 5.7 — Semivariogramas de Carbono {a) e Nitrogénio (b ¢ ¢) aplicando-se retirada de

tendéncia por meio de superficie parabdlica.

5.5 - Aplicacdo do modulo de Autovalidagio

O'médulo de -autovalidagdo-estudou o comportamento da varidvel Carbono em

Davis.

Foi utilizado o critério do niimero fixo de vizinhos, por ser o mais popular,
optando-se por um raio de busca (distdncia maxima) com valor de 10 metros. Este valor foi
escolhido por assegurar que dentro desta distdncia seriam encontrados pelo menos 4
vizinhos (com excegdo das dreas de borda), visto que grande parte das amostras esta
distanciada de 9,099 m. O incremento da distincia, pardmetro utilizado pelo sistema no
caso de ndo se alcangar o nimero de vizinhos pré-determinado, também foi de 10 metros
pelo mesmo motivo exposto anteriormente.

Asérieded, 8§, 12, 16, 20, 24, 28 ¢ 32 vizinhos foi mantida.

Visando verificar se os pardmetros do semivariograma tedrico (Co = 0,4; C = 0,6
e a = 15) obtido no médulo de retirada de tendéncia, sfio os mais adequados, realizou-se
testes com 3 conjuntos de pardmetros com valores proximos aqueles citados. Estas

tentativas estdo registradas na Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Resultados do Jack-knifing para varias configuragdes do semivariograma
{eorico.

Observou-se por mspegdo que a variagdo dos valores no semivariograma iedrico nfo
trouxe mudanga significativa no comportamento das curvas na Figura 5.8, bem como em
suas grandezas.

Os pardmetros da Figura 5.8b, da variavel foram mantidos para continuidade da
andlise geo-estatistica da variavel Carbono em Davis.

Pela analise da Figura 5.8b observou-se que 12 pontos representam a methor
vizinhanga. Este valor alcanca os melhores indices de intersecéio e inclinagfo e a segunda
methor posicéo dentre os valores da média dos erros reduzidos. Este processo de escolha
da vizinhanca concentra uma certa carga de subjetividade, pois encontramos o niimero de

20 pontos alcangando bons resultados dos critérios estabelecidos na interface da Figura 5.8,
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5.6 - Krigagem

Esta segfio da continuidade a4 analise geo-estatistica para a varidvel Carbono em
Davis, a qual sofreu tratamento de retirada de tendéncia por meio de superficie parabolica
¢ definiu-se o nimero de 12 pontos como a melthor vizinhanga.

O arquivo de pontos envoltdrios usados foi aquele mostrado pela Figura 4.16 do
capitulo de Material e Métodos.

Em fun¢fo do mddulo para geracio da malha de referéncia (grid.exe) aceitar
somente valores inteiros, procedeu-se a um passo intermediario no preparo deste arquivo.
Gerou-se inicialmente uma malha de referéncia com 5312 pontos com incremento de 1 em
I metro nas diregdes X ¢ Y. No arguivo com os pontos da matha de referéncia substituiu-se
manualmente os 100 pontos correspondentes ao arquivo original (waynicks.dat), conforme

ilustra a Figura 5.9.

u?f;;LSfTP:%‘?ﬁyﬁfifiﬁfjfa?:}m?82

. 00000000 5.0000000
. 00000000 6. 0000000
. 0000000 7.0000000
. 00000000 8.0000000
. 00000000 T I05S
MsTulalelalnluln o760
. 00000000 11.00000
. 00000000 12 .000000
. 00000000 13 .000000 Pontos
. 00000000 14 . 000000 | substituidos
.Oa000000 15.000000  pelos valores
" «das coordenadas
. 0000000 16.000000 originais de
L 00000000 amostragem.
. 00000000 -
. Q0000000 & 00000

00000000 20.000000

Figura 5.9 — Viséio parcial dos pontos referentes a malha de referéncia.

Uma alternativa para evitar o manuseio do arquivo da malha de referéncia, seria

manter as coordenadas originais dadas em pés, como usado por Vieira (2000). Preferiu-se
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trabalhar com as distincias em metros para manter coeréncia com os resultados
apresentados neste capftulo, e por ser uma grandeza adotada no sistema internacional de
medidas.

A Figura 5.10 representa a interface do processo de krigagem para a varidvel
Carbono — Davis. Os parmetros da superficie de tendéncia parabdlica utilizada na

operacio de retirada de tendéncia sdo mostrados automaticamente pelo sistema.

Figura 5.10 — Interface do processo de Krigagem para Carbono em Davis.

O resultado deste procedimento fol um arquivo com os valores estimados da
variavel segundo os pontos da malha de referéncia. A parte inicial deste arquivo é
mostrada na Tabela 4.1. Os valores gerados possuem alta varidncia da estimativa oscilando
entre 0.6 ¢ 0,8. Os menores valores da varifincia estio préximos aos pontos medidos e 0s
maiores na metade da distiAncia entre uma amostra e ocuira. Estes valores fundamentam a
teoria de que o erro da interpolagfio ¢ menor nas dreas proximas aos pontos medidos em
campo. O formato do arquivo com os valores interpolados, medidos e suas respectivas

varidncia da estimativa ¢ apresentado pela Figura 5.11.

67



X T KRIGED ESTIMATION VARIANCE
.00 Qo 11.67 0000
- 00 1.00 11.11 - B?7E
.06 2.00 10.97 L7818
00 3.00 10.26 . 5430
Q0 4,00 10.77 .B732
.00 5.00 iG.7z2 8727
-ao 6.00 10.66 . 83455
-0 700 10. 60 . FB63
.0g 5.00 10.54 . 6865
.aa 2.10 10.48 L8000
-0g ia0.00 10.46 6506
00 11.00 10. 42 - TE96
.00 1z2.00 10.37 .8356
.00 13.00 10,32 -B682
00 14.00 10.24 B723
.00 15.00 10.18 . 54584
-0 16.00 10,09 L B32

Figura 5.11 — Arquivo resultante do processo de krigagem para a variavel Carbono em

Davis.

A etapa final do processo de interpolagio € o mapeamento da variavel estudada.
Neste estudo, optou-se por implementar mapas simbdlicos dos atributos por meio de classes
de valores. Esta forma mais simplificada da representagfio espacial da variavel permite uma
analise clara da variabilidade do atributo no campo.

Os gréficos dos valores interpolados visualizados por meio de classes séo
apresentados pelas Figuras 5.13 a 5.16 foram realizados por meio do sofiware de
mapeamento Surfer’ 7.0.

Para a integrag3o com o sistema Surfer, o arquivo apresentado pela Figura 5.11
tem sua primeira linha retirada e ¢ novamente salvo. Por meio das opgbes Map e Classed
Post, ilustradas na Figura 5.12, o arquivo ¢ selecionado e aberto. As escolhas dos valores

limites para cada classe foram baseadas naquelas usadas por Vieira (2000).

! Surfer™ ¢ um produto comercial da Golden Software Inc.
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Figura 5.12 — OperagGes para integracdio do arquivo interpolado com o sistema Surfer,

visando geragio do mapa de classes para Carbono em Davis.
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&

2

POC K R0

bR SRR T
OO0 10 103E
R t VLGS
O 10 L8
1L 10 3200
1207 10 128
12350 10 13200
1300 1o 1333
1350 1o 1403

agommrmm%%mw e e 7
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Figura 5.16 - Mapa simbdlico dos valores interpolados de Nitrogénio (Oakley).

Apesar dos altos valores da varidncia da estimativa quando o mapa foi

...olassificado sua forma assemelhou:se aquela encontrada por Vicira (2000). Percche-se,

Figura 5.13, qué o crescimento dos valores de Carbono se processa na diagonal de 45 °, e
valores entre 10 ¢ 10,5 g kg ocorrem na maior parte da area amostrada.

O mapa interpolado de Carbono em Oakley (Figura 5.14) mostra na direcdio —45"a
sua maior continuidade.

Outro fato notado por inspeciio visual € a semelhanga entre os mapas simbdlicos
de Carbono ¢ Nitrogénio em Davis, mostrado pela Figura 5.15, onde locais com altas
concentragBes de Carbono correspondem a altos valores de Nitrogénio. Esta correlaco foi
detectada também na matriz de correlacgdo da segfo 5.1.

O mapa de Nitrogénio em Qakley, ilustrado pela Figura 5.16, apresenta em seu
eixo Y (diregio 90") a menor continuidade, contrastante a alta continuidade apresentada

pela mesma variavel em Davis.
5.7 - Projeto de configuraciio de amostragem.

A varifincia da estimativa ¢ utilizada neste estudo para a escolha do methor
distanciamento entre amostras segundo configuragbes de malhas pré-determinadas e
pardmetros do semivariograma.

Estudou-se a varidvel Carbono em Davis com os mesmos pardmetros do modelo

exponencial obtido no médulo de retirada de tendéncia da Figura 5.6 na segio 5.4.
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Foram realizadas algumas variagGes nos parametros das malthas visando estudar o

comportamento das distincias entre os pontos de amostragem. Considerou-se o ponto 0,0

como origem de todas as malhas. As variacGes das faces das 4reas de amostragem e suas

divisdes (incrementos) sdo descritas na Tabela 5.3. Os pardmetros do semivariograma

tedrico foram mantidos para todas as configuragdes.

A interface exige que a relacdo entre a face e o incremento seja constante para

todas as malhas. As configuragGes 1, 2, 3, 4 ¢ 6 usam fator 5 e a configuragdo 5 fator 7.

Tabela 5.3— Configuracies pré-definidas para malhas de amostragem

Configuragio 1 | Configuragio 2 | Configuragio 3 | Configuracio 4 | Configuragio 5 | Configuragio 6

Face | Increm.| Face | Increm. | Face |Increm. | Face | Ipcrem. | Face | Increm. ! Face | Increm.
(m) (o) (m) (im) () (m) {m) (m) (m) (m) (m) {m)

10 10 2 15 3 5 1 70 10 10

20 4 20 4 23 10 2 140 20 20

30 30 6 35 7 15 3 210 30 30

75 15 50 10 65 13 25 5 350 50 50 10
125 25 160 20 125 25 30 6 420 60 100 20
250 50 200 40 225 45 35 7 490 70 200 40
500 100 500 100 350 70 60 12 560 80 500 100

Os respectivos graficos resultantes das

Figura 5.17.
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sdo mostrados pela

Varidncia da Estimative

20

80

a0

Distdncia enire Pontos

198

26

48
Disténcia enire Panlos

60

80

108

120 40

a - Configuracio 1
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Figura 5.17 — Comportamento da variancia da estimativa para varias configuragbes de
malha.

Os graficos relativos as Figuras 5.17a, 5.17b, 5.17¢, 5.17¢ e 5.17f indicam um
patamar com um alcance localizado entre 35 a 40 metros. Esta faixa sugere que um novo
distanciamento entre os pontos de amostragem no campo, para efeito de estudo do
carbono. Na configuracio representada pela Figura 5.17 d, nota-se o nfo estabelecimento
de um patamar definindo, sugerindo testes com maiores incrementos, como foi realizado
nos graficos restantes da Figura 5.17. Ressalta-se que esta sugestiio de distanciamento é
valida para uma configuragfo regular de amostragem, para qual este médulo foi projetado.

A Figura 5.18 mostra com maior detathamento a configuragfio 6 no sistema, para a

variavel Carbono (Davis).
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Figura 5.18 - Grafico da variincia da estimativa para diversos projetos de amostragem

utilizando a curva de residuos de Carbono em Davis.
5.8 - Semivariogramas direcionais

Foi analisada neste estudo a anisotropia da varidvel Carbono em Davis ou 0 seu
comportamento em varias diregbes, por meio de seus semivariogramas direcionais. E um
processo caracterizado por vdrias interagles, onde o objetivo € detectar as diregbes de
maior e menor continuidade do fendmeno na area em estudo.

Realizaram-se testes no modulo especifico com varia¢bes nos pardmetros de

entrada. Os resultados sfio apresentados na Figura 5.19.
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Figura 5.19 - Semivariogramas direcionais da varidvel Carbono em Davis para diferentes

valores de dngulo de tolerdncia, NSTEP ¢ NLAG.

Observou-se que o incremento do dngulo de tolerncia e da varidvel NStep ndo

deformava o comportamento dos semivariogramas direcionais, apenas tornava mais denso

E clara que a direcio de menor continuidade ¢ dada pelo angulo 0°. Contudo a
maior continuidade oscila entre os &ngulos de 45° e 90°.

Analisando a Figura 5.19, observa-se que a direcio de 0° alcanga um patamar em
torno de 15 metros mantendo-se constante com o crescimento da distdncia. As demais
direges (90°, 45° e — 45° tém crescimento abrupto, ndo indicando a consolidagiio do
patamar.

Em especial o semivariograma para dire¢io de 90° ¢ 45 ° ndo tem a defini¢iio de
seus respectivos patamares, ao contrario da dire¢fio (° que tem seu patamar bem definido.
Por apresentar alta continuidade, a dire¢fio de 90° sugere que um maior detathamenio na
amostragem seja realizado posteriormente, para registrar com maior acuracia a ocorréncia
das vérias classes de valores nestas direcSes. A baixa variabilidade de direcio 0°,
lembrando que apresenta geometria de amostragem analoga em relagdo 4 de 90°, indica
que a densidade e o projeto da amostragem expressaram bem os niveis de variacdo de
Carbono no campo em Davis.

As etapas seguintes da andlise geo-estatistica como aquelas do semivariograma
médio experimental deveriam ser efctuadas, visando o mapeamento completo desta

varidvel. Porém nesta versfio, estas opgdes ndo foram implementadas.

76



5.9 - Semivariograma cruzado

Como as amostragens nos campos de Davis ¢ Oakley geraram resnltados de
concentragdes de Carbono e Nitrogénio em todos os 100 pontos, foi possivel estudar a
correlagdo entre estas duas varidveis por meio de seus semivariogramas cruzados.

Os parametros de entrada utilizados na geragio destes semivariogramas no campo
em Davis sfo ilustrados pela Figura 5.20. Em fungfio da ndo estacionaridade dos
semivariogramas de carbono e nitrogénio em Davis e QOakley, realizou-se a retirada de
tendéncia por meio de superficie parabolica. Nesta etapa, optou-se por utilizar a curva de

residuos gerada por cada variavel.

Figura 5.20 — Parmetros de entrada para analise do semivariograma cruzado entre

Carbono e Nitrogénio em Davis, utilizando a curva de residuos.

Os semivariogramas cruzados das varidveis Carbono e Nitrogénio nos dois campos
tém, predominantemente, patamar positivo, como revela as Figuras 5.21 ¢ 5.22. Apesar de
nfio terem tido um modelo tedrico ajustado, sugerem por inspe¢do visual um alcance em
torno de 18 a 22 metros. Esta faixa ¢ superior aos 13 metros encontrado pelo modelo

gaussiano em Vieira (2000).
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Figura 5.22 — Semivariograma cruzado da curva de residuos de Carbono ¢ Nitrogénio em

Oakley.

A primeira porgdo até o alcance dos semivariogramas (Figuras 5.21 ¢ 5.22),

localizada em torno de 20 metros indica que as duas variaveis tem correlagiio espacial. Este
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tipo de resultado viabiliza, por exemplo, uma amostragem em menor escala da variavel
Nitrogénio do que aquela usada para o Carbono.

A andlise com a curva de residuos das variaveis mostradas pela Figura 5.21
mostrou ser mais eficiente do que aquela com os dados originais. Aindz que esta curva
apresente uma certa oscilagdo no inicio do patamar, o sernivariograma cruzado entre
carbono e nitrogénio em Davis pode ser ajustado.

Observa-se na curva apresentada pela Figura 5.22, que para distancias superiores
a 40 ndo ha estabilidade do patamar. Este fato demonstra que mesmo para a curva de
residuos ou para os dados originais obteve-se um semivariograma complexo de ser
modelado.

E contemplado em versdes futuras o desenvolvimento dos mesmos médulos
contidos no semivariograma médio experimental (ajuste de modelos matematicos,
tratamento de estacionaridade, Jack-knifing, eic), com a finalidade de finalizar o ciclo da

andlise geo-estatistica. Novos métodos de krigagem sfo também previstos de serem

-, incorporados ao sistema, o qual nesta versdo incorpora somente a krigagem simples

No préximo capitulo sio apresentadas as consideragGes finais desta pesquisa.
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CAPITULO 6

Consideracdes Finais

A operagdo de amostragem de solos convencional aborda a variabilidade de
maneira discreta associando a grandes dreas caracteristicas homogéneas. A geo-estatistica
vem contemplar esta abordagem, subdividindo estas zonas homogéneas em sub édreas de
continuidade espacial. Este tipo de abordagem prepara o campo para 0 monitoramento e
dentro de um escopo mais completo para o gerenciamento de modo localizado. O
comportamento temporal acrescenta mais um vértice a esta abordagem.

Nesta pesquisa procurou-se disponibilizar uma ferramenta alternativa para a
analise da variabilidade com uso da técnica da geo-estatistica. Foi dada énfase no processo
de otimizagdo de projetos de amostragem de solo.

Por meio da ferramenta desenvolvida tem-se um ambiente integrado para estudo

o das estruturas espamals de atc 16 vanaveis No estudo mlclai do semlvar:ograma mcdxo

numa mesma escala constitui-se um importante recurso para andlise do comportamento
espacial das mesmas e caracteristicas mais intrinsecas como a anisotropia.

As funcionalidades disponiveis na ferramenta contemplam quase a totalidade da
biblioteca geo-estatistica elaborada por Vieira et al. (1983). A tnica excecdo foi 0 modulo
de interpolagdo de Co-krigagem, definido como aquele que gera a interpolagdo entre duas
varidveis.

A organizacio dos mddulos do sistema foi sendo construida gradativamente por
meio da interagdo com o pesquisador Sidney Rosa Vieira, do Instituto Agrondmico de
Campinas, durante o ano de 2001. Esta estrutura reflete de certa maneira um processo
cognitivo particular de se tratar fendbmenos de variabilidade segundo a técnica da geo-
estatistica. Apesar de pessoal, 0 processo incorpora as principais etapas comumente usadas
por outros softwares geo-estatisticos.

Procurou-se padronizar os termos e conceitos correntes da geo-estatistica nas
interfaces dos médulos visando produzir um ambiente sem significados ambiguos ou

inconsistentes para o usuario.
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O sistema foi implementado no software Delphi’ 5. Este ambiente de
programagéo integrado providencia modulos para a criacdo amigédve] de interfaces graficas
e utiliza como base a linguagem Pascal orientada a objetos (ObjectPascal). Testou-se o
sistema nos sistemas operacionais Windows 95 e 2000 em um computador Pentium Pro
com 128 Mb de memoéria RAM. Para manuseio do sistema exige-se o arquivo executavel,
gerado pelo ambiente Delphi e os arquivos da biblioteca geo-estatistica de Vieira et al.
(1983).

Deve-se ressaltar porém que a ferramenta € ainda um prototipo, que precisa ser
melhor testada. Detectou-se que hé necessidade de se traduzir as rotinas fontes em Fortran
para a linguagem ObjectPascal. Tal necessidade aimeja:

— Melhorar o desempenho do sistema, por meio de céalculos diretos.
Rotinas como Jack-Knifing e krigagem demamdam tempo consideravel
de processamento comprometendo a apresentagio dos resultados pelo

médulo Delphi especifico.

- Incrementar -o. nlmero..de.varidveis em estudo..concomitante. Em ..

algumas situacBes da Agricultura de Precisdio precisa-se analisar
conjuntamente um nimero superior a 16 varidveis.
No processo de avaliag@o da ferramenta foram ressaltados varios aspectos positivos
em relagdo ao uso isolado das rotinas Fortran em ambiente MS-DOS. Percebeu-se que a
rapida geracdo do grafico do semivariograma médio, direcional ou cruzado permitia que
um maior nimero de interacdes fossem realizadas, de modo a determinar os melhores
pardmetros para a andlise. A escolba mais acurada dos pardmetros do semivariograma
teérico bem como a melhor vizinhanga sdo fatores que influenciam diretamente a
qualidade da interpolagio bem como um projeto de amostras mais confidvel.
Apesar de ndo terem sido realizados testes especificos, constatou-se que tempo para
uma andlise geo-estatistica completa foi diminuido pela integrag&o dos médulos.

Para avaliar a ferramenta, optou-se por realizar a andlise geo-estatistica em um
conjunto de dados obtidos por Waynick e Sharp em 1919 e reutilizado por Vieira (2000),
quando discorreu sobre os fundamentos da geo-estatistica. O conjunto de dados estuda o
comportamento do Carbono e Nitrogénio totais € sua relagdo (C/N) em dois campos dos

Estados Unidos em um esquema de amostragem denso e variado.

? Delphi ¢ um produto comercial da Bortand.
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A andlise destes dados constituiu-se em um estudo inicial sem intengdo de
aprofundar os resultados no que concerne a questio agrondmica, porém resultados que
ampliaram o conhecimento dos dados foram encontrados.

Com relagdio a andlise do conjunto de dados percebeu-se a importéncia da andlise
exploratoria on descritiva como instrumento inicial de conhecimento das particularidades
dos dados. Esta anunciou a correlacio entre Carbono e Nitrogénio no campo de Oakley.

Os atributos Carbono e Nitrogénio nos dois campos néo apresentaram estabilizacéo
de seus patamares, pela andlise do semivariograma médio. A operagdo de retirada de
tendéncia por meio de superficie parabdlica mostrou-se eficiente na resolucdo deste
problema.

A analise do semivariograma direcional indica uma alta continuidade na dire¢io de
90°, confirmada pelo mapa simbélico resultante do processo de krigagem. Este tipo de
resultado sustenta a decis@o de, por exemplo, reamostrar o campo em maior intensidade na

dire¢do de 90 ° para alguma finalidade especifica. Esta decis@io pode ser complementada de

m. menor. intensidade o atributo Nitrogénio, como demonstr alise

de correlagiio dada pelo semivariograma cruzado.

De acordo com o WebSite do laboratéric de solos da Embrapa Solos’, em
novembro de 2001, uma andlise de nitrogénio custava 5 reais em contrapartida aos 4 reais
cobrados para analise de Carbono organico. Esta reducio no nimero de amostras de
Nitrogénio, que € na média uma anslise mais cara, constitui-se um beneficio financeiro
para operagdes de amostragem com finalidades cientifica ou comercial.

O modulo para projeto de configuragio de amostragem, descrito na segdo 5.7
recomenda um distanciamento maior (em torno de 35 a 40 metros) para o Carbono em
Davis, do que aquele usado na malha original. Num estudo que investiga também o
comportamento no tempo destas variaveis, este resultado deveria ser considerado, de forma
a otimizar e racionalizar o projeto de amostragem.

Os resultados obtidos pelo sistemna, neste estudo, em relagio aos encontrados por
Vieira (2000) foram similares. Os semivariogramas, gerados pelo programa, de Carbono e
Nitrogénio nos dois campos mostraram a tendéncia dos dados e os graficos apresentaram a
mesma quantidade de classes de distdncia. Porém os valores de semivaridncia, nestes
graficos, ndo coincidiram com aqueles apresentados em Vieira (2000). Como este autor

ndo apresentou os pardmetros basicos de Distdncia méxima e Largura de passos utilizado

* Embrapa Solos — http://www.cnps.embrapa.br
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nesta publicagio, pode ser este sido este o fator da discrepancia de valores. Este fato,
porém, nfo invalidou o processo de analise geo-estatistica. Outra semelhanca encontrada
foi o ajuste de modelo na curva de residuos de tendéncia para carbono. Os pardmetros
utilizados foram os mesmos de Vieira (2000). Por conseguinte, todo o processo de
estatistica espacial culminou em mapas de solos interpolados pelo sistema que seguem os
mesmos padrdes de variabilidade obtidos por Vieira.

Todos os resultados das analises geo-estatistica de modo individual ou em grupo
contribufram para um maior entendimento da estrutura de variabilidade nos campos
amostrados, bem com a interagio entre estas variaveis. As consideragfes feitas nos
paragrafos anteriores sdo advindas somente da andlise dos resultados apresentados pelo
sistema. Para que o sistema torne-se uma ferramenta itil e pratica ¢ interessante agregar
mais informacgdes ou dados, como: mapas de solos, imagens de sensoriamento remoto,
histérico de manejo da 4rea, etc. Um cenario o mais realista e abrangente possivel € sempre

desejavel para embasar as tomadas de decisfio relativas as opera¢Ges em campo.

83



CAPITULO 7

Referéncias Bibliograficas

ADAMCHUK, VI, MORGAN, M.T, ESS, D.R. An automated sampling system for
measuring soil pH. Transactions of the ASAE, St Joseph, v. 42, n. 4, p. 885-891, 1999.

AMARAL, E. F. do. Amostragem de solo para avaliacio da fertilidade. 4p. InstrucGes
Técnicas, 6 - EMBRAPA-CPAF/AC, 1997.

CAMARGO, E. C. G. Desenvolvimento, implementacio e teste de procedimentos
geoestatisticos (krigeagem) no sistema de processamento de informagdes
georreferenciadas (SPRING). 115 p. Dissetagdo (Mestrado em Sensoriamento Remoto) —
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, Sdo José dos Campos. 1997,

CHUNG CK CHONG S VARSA, E C Samplmg strategles for fertﬁlty on a stoy sikt

741-763, 1995.
CLARK, 1. Practical geostatistics. ].ondon: Applied Science Publishers, 1979. 130 p.

CORNELL, G.; STRAIN, T. Delphi: segredos e solugdes. Séo Paulo: Makron Books do
Brasil, 1996. 367 p.

DAMPNEY, P. M. R.; MOORE, M. Precision agriculture in England: current practice and
research-based advice to farmer. In: Robert, P.C.; Rust, R. H. Larson, W. E. Proceedings of
the Fourth International Conference on Precision Agriculture. Madison: ASA-CSSA-
SSA, Part A, p. 661-673, 1998.

DEUTSCH, C. V., JOURNEL A.G. GSLIB: geostatistical software library and user's guide.
New York: Oxford University Press, 1998. 369p.

ENTZ. T; CHANG, C. Evaluation of soil sampling schemes for geostatistical analyses: a
case study for soil bulk density. Canadian Journal Soil Science, Otawa, v. 71, p. 165-
176, Maio, 1991.

84



FAGNANI, Maria Angela A questdo ecologica na formacio do engenheiro agricola.
184p. Tese (Doutorado em Educagéo) - Faculdade de Educacdo. Universidade Estadual de
Campinas, Campinas, 1997. Cap. 2: A modernizagio da agricultura. p. 35-36.

FLATMAN, G.T, YFANTIS, A. A. Geostatistical strategy for soil sampling: The survey
and the census. Environmental Monitoring and Assessment, Dordrechtv, v. 4, n. 4, p.
335-349, 1984.

GSLIB.com (2001) Disponivel: http://www.gslib.com Consultado em 13 de novembro de
2001.

INPRISE CORPORATION. Borland Delphi 5 for Windows 98, Windows 95, &
Windows NT: developer's guide. Scotts Valley, 1999. Paginac&o irregular

ISAAKS, E. H., SRIVASTAVA, RM. An Introduction to applied geostafistics, New
_York: Oxford University Press, 1989. 561p.

JIAN, X., OLEA R.A. YU, Y. Semivariogram modeling by weighted least squares.

Computers &Geosciences, Oxford, v. 22, n. 4, p. 387-397, 1996.

JOURNEL, A.G. Fundamentals of geostatistics in five lessons. Short Course in Geology.
Washington: American Geophysical Union, 1989, 40 p.

KANG, K.C, COHEN, S., HOLIBAUH, R., PERRY, J., PETERSON, A S. A reuse-
based software Development Methodology, Special Report SMU/SEI-92-SR-4,
Pittsburgh: Cargenie Mellon University, 1992. 36 p.

KRIGE, D.C., A statistical approach to some mine evaluation problems on the
Witwatersrand. Johannesburg Chemistry Metallurgy Mining Society South African, v.
52,n.6,p.119-139, 1951.

MATHERON, G. Principles of geostatistics. Economic Geology, v. 58, p. 1246-1266, 1963.

McBRATNEY, A.B., PRINGLE, M. J. Spatial variability in soil - implications for
precision agriculture. Precision agriculture, Hingham, v. 1, p. 3-30, 1997.

85



McBRATNEY, A.B.; WEBSTER,R.; McLAREN, R.G.; SPIERS, R.G.. Regional variation
of extractable copper and cobalt in the topsoil of Southwest Scotland. Agronomie, Paris,
v.2, n.10, p.969-982, 1982.

ODEH, LO.A., McBRATNEY, A.B., CHITTLEBOROUGH, D.]. Design of optimal
sample spacing for mapping soil using fussy-k-means and regionalized variable theory.
Geoderma, Amsterdam, v. 47, p.93-122, 1990.

OLEA, R.A. Optimum mapping techniques using regionalized variable theory. 137p

Series on Spatial Analysis, 2. University of Kansas/Kansas Geol. Survey, Lawrence 1975.

PEBESMA, E. J.; WESSELING, C. G. GSTAT: a program for geostatistical modelling,
prediction and simulation. Computer & Geosciences, Oxford, v. 24, n. 1, p. 17-32, 1998.

PRESSMAN, R. S. Software engineering: a practitioner’s approach. New York: McGraw-

PINAZZA, L.A., ALIMANDRO, R. Novo mundo rural. AgroAnalysis, Rio de Janeiro,
v.20, n4, p.12-24, abril, 2000.

ROBERT, P.C. Precision agriculture: research needs and status in the USA. In:
STAFFORD, J.V. Precision Agriculture’99, Sheffield: Sheffield Academic Press, v. 1, p.
19-331, 1999.

RUSSO, D. Design of an optimal sampling network for estimation the variogram. Soil
Science Society American Journal, Madison, v. 48, p. 708-716, 1984.

TEIXEIRA, M. A.; MAGALHAES, P. S. G.; BRAUNBECK, O. A. Equipamento para
extrac3o de amostras indeformadas de solo. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo,
Vicosa, v. 24, n. 4, p. 693-699, 2000.

VIEIRA, S. R.; HATFIELD, T. L.; NIELSEN, D. R.; BIGGAR, J. W. Geostatistical theory
and application to variability of some agronomical properties. Hilgardia, Berkeley, v. 51,
n. 3, p. 1-75, 1983.

86



VIEIRA, S. R. Geoestatistica em estudos de variabilidade espacial do solo. In: NOVAIS,
R. F. de; ALVAREZ V., V. H; SCHAEFER, C. E. G. R. (Ed.). Tépicos em ciéncia do
solo. Vigosa: Sociedade Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 1, p. 1-54, 2000.

WAYNICK, D. D.; SHARP, ..T Variability in soils and its significance to past and future
soil investigations. I. Variation in nitrogen and carbon in field soils and their relation to

the accuracy of field trials. Agricultare Science, v. 4, p. 121-139, 1619,

WOLLENHAUPT, N. C.; MULLA, D. I.; CRAWFORD, C. A. G. Soil sampling and
interpolation techniques for mapping spatial variability of soil properties. In: PIERCE, F. J.
L.; SADLER, E. J. The state of site-specific management for agriculture. Madison:
ASA/CSSA/SSA, p. 19-53, 1997.

87



