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Capitulo 3

Conceitos Basicos da
Geoestatistica

Célia Regina Grego
Ronaldo Pereira de Oliveira

3.1 Origem e Conceitos

Os primeiros relatos do uso da geoestatistica datam de 1911,
com W.B. Mercer e A. D. Hall que examinaram a variacdo da produgao
de culturas no espaco de pequenos lotes. Mas somente na década de
60 a geoestatistica foi consolidada. Na area de mineracao, em 1951,
Daniel G. Krige, engenheiro de minas de ouro na Africa do Sul, obser-
vou ganhos na precisao das estimativas com dados de concentragao
do mineral quando considerou as amostras vizinhas (KRIGE, 1951).
Desta forma, a autocorrelac@o espacial tornou-se pratica nas minas
de ouro, considerando que para encontrar sentido nas variagoes das
concentracoes de ouro, era preciso levar em conta as distancias entre
as amostras. Na evolucao das técnicas, em 1963, Matheron, um ma-
tematico da escola francesa, teve a mesma preocupacao de melhorar
as estimativas de ocorréncia de minérios a partir de dados autocor-
relacionados, derivando posteriormente solugdes para o problema de
estimativa a partir da teoria das variaveis regionalizadas (MATHERON,
1965; MATHERON, 1971). Conjunto de técnicas este que caracteriza
um ramo especifico da estatistica espacial, denominado de geoestatis-
tica (WEBSTER; OLIVER, 2007).

A geoestatistica parte do principio que quanto mais proximas as
amostras, mais parecidas entre si elas se apresentaram. Segundo Soa-
res (2006), abrange um conjunto de métodos, técnicas e instrumentos
estatisticos que caracterizam os fendmenos espaciais naturais e tem
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por objetivo a caracterizagcdo da dispersdo espacial e espaco-temporal
das grandezas que definem a quantidade e a qualidade de recursos
naturais e outros fenébmenos em que os atributos manifestem certa es-
trutura no espaco e ou no tempo. Neste contexto, destaca-se o método
de interpolagao por krigagem, no qual se pode estimar o valor de uma
dada propriedade para um local onde nao foi medida.

Com este método, pode-se estimar o valor de uma dada proprie-
dade em local ndo observado, utilizando uma funcdo de correlagao
espacial entre os dados, sem viés e com variancia minima (VIEIRA,
2000). A interpolacao por krigagem, ou simplesmente krigagem, cujo
nome foi dado em homenagem a Daniel G. Krige, consiste em ponde-
rar os vizinhos mais préximos do ponto a ser estimado, obedecendo os
critérios de nao tendenciosidade, que significa que em média a dife-
renca entre valores estimados e observados para o mesmo ponto dever
ser nula e ter minima variancia, ou seja, que os estimadores possuam
a menor variancia dentre todos os estimadores nao tendenciosos.

Fazendo uma comparagao entre a estatistica classica e a geoes-
tatistica, podemos dizer necessita da normalidade e independéncia
espacial entre os dados enquanto que a geoestatistica requer a cor-
relacao e dependéncia espacial. A estatistica classica assume que os
pontos de observacao sao independentes, o que, ha maioria dos casos,
nao acontece nos estudos envolvendo as ciéncias da terra (SRIVASTA-
VA, 1996).

A intensificacdo do uso da geoestatistica deveu-se ao fato de
assumir-se que a distribuicdo espacial de pontos de observacao apre-
sente correlagao, ou seja, que exista dependéncia espacial. Esta pres-
suposicao nao é verdadeira quando se assume que os pontos de obser-
vacao sao independentes, o que, na maioria dos casos, nao acontece
nos estudos envolvendo as ciéncias da terra (SRIVASTAVA, 1996;
WEBSTER, 1985). Srivastava (1996) comenta que a geoestatistica
incorpora, além da anélise da distribuicao estatistica dos dados co-
letados, também as relagdes espaciais entre estes, na forma de cor-
relacdo entre os pontos amostrados, pois de acordo com Trangmar et
al. (1985), amostras mais préximas, dentro de uma mesma mancha
de solo, sao mais parecidas do que as mais distantes. Por essas dife-
rencas, segundo Goovaerts (1997), os problemas da ciéncia da terra
sao efetivamente analisados atualmente por técnicas da geoestatistica,
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quando a interpretacdo da distribuicdo espacial dos dados tem forte
impacto sobre os resultados e sobre a tomada de decisao.

Com a analise geoestatistica é possivel extrair organizar os da-
dos disponiveis numa relacao espacial dos mesmos de acordo com a
semelhanca entre vizinhos georreferenciados. Suas técnicas sao bas-
tante consolidadas em estudos de solos, caracterizando a dependéncia
espacial de diversos atributos fisicos e quimicos (ORTIZ, 2002; VIEI-
RA et al., 1981; WALTER et al., 2001) independentemente do tama-
nho da area amostrada (GOOVAERTS, 1997; GREGO; VIEIRA, 2005;
WARRICK; NIELSEN, 1980). Estas analises apresentam um potencial
de aplicacao em diversas outras questoes envolvendo ciéncias da terra
e do ambiente (SOARES, 2006). Portanto, segundo Molin (2012),
traz grande contribuicdo para a AP, principalmente na definicdo de
unidades de manejo a partir de mapas de produtividade. Desta forma,
a AP que prop6e o manejo aplicado de acordo com a variabilidade
local, seja com foco na produtividade da cultura ou da fertilidade do
solo, pode em muito se beneficiar destas técnicas para obter vantagens
econdmicas e ambientais na sua aplicacao.

A geoestatistica € um modelo probabilistico que baseia-se na
aleatoriedade dos dados para avaliar a correlacdo espacial; entre o
valor de uma variavel em local conhecido e o valor da mesma variavel
localizada em sua vizinhanga (HUIJBREGTS, 1975). Na anélise da
autocorrelacao espacial, a variavel que apresenta um certo grau de
correlacao na distribui¢ao espacial de seus valores pode ser considera-
da regionalizada (LIMA, 2006). Caracteristica esta comum a diversas
variaveis do meio fisico. Este comportamento dos dados esta funda-
mentado em modelos probabilisticos que definem a chamada teoria
das variaveis regionalizadas (MATHERON, 1965; STURARO, 1994).

A funcao aleatéria é considerada estacionaria quando se assu-
me que o seu valor médio esperado é constante em qualquer diregao
(STURARO, 1994). A hipétese de estacionaridade considera que a
variavel deve ser estatisticamente homogénea e isotropica, permitindo
que se fagam inferéncias estatisticas (VIEIRA et al., 1983). Como na
pratica esta hipotese basica é dificil de ser verificada, trabalha-se alter-
nativamente com as hipéteses de segunda ordem e a hipotese intrinse-
ca conforme apresentadas em Pannatier (1996) e Vieira et al. (1983).
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Os métodos sao geralmente divididos em duas etapas meto-
dolbgicas: a Analise Variografica e Modelos de Estimacao. A andlise
variografica esta estruturada no conceito de variaveis regionalizadas.
Uma variavel regionalizada ¢ uma variavel distribuida no espaco (ou
no tempo) cujos valores sao considerados como realizagbes de uma
funcao aleatoria (i.e.: processo aleatdrio, campo aleatoério ou processo
estocastico), no sentido de que os valores das medicoes feitas podem
variar consideravelmente entre si dentro de uma dada distancia. En-
tretanto, espera-se que, pares de pontos separados por distancias me-
nores do que uma determinada amplitude variografica sejam espacial-
mente correlacionadas (i.e.: tenham valores mais proximos). Por outro
lado, pares mais distantes do que esta amplitude nao apresentam uma
dependéncia espacial (LIMA, 2006).

Apds a analise variogréfica e verificada a possibilidade de esti-
macao por técnicas geoestatisticas, pode-se proceder a uma estimacao
de valores em locais nao amostrados. Constitui-se essa, numa tarefa
importantissima dos estudos ambientais, principalmente no que diz
respeito a espacializacao e representacao cartografica de diversos fe-
ndmenos de interesse. A krigagem constitui-se em um método de esti-
macao por médias mdveis e tem como caracteristica particular, que o
diferencia e o torna superior aos demais métodos de estimacao, o fato
de permitir o calculo do erro associado as estimativas, chamado de
variancia de estimacao.

3.2 Analise do Variograma

O variograma ¢é a representacao grafica da dependéncia espacial
obtido pela variancia versus a distancia. Segundo Vieira et al. (2008),
¢ a grandeza mais aproximada para decidir se a dependéncia espacial
existe ou ndo. Se a dependéncia espacial existir, havera um cresci-
mento na semivariancia até uma determinada disténcia, a partir da
qual o variograma se estabiliza. Caso contréario, se o variograma nao
apresentar nenhum crescimento com a distancia, as amostras sao in-
dependentes e ocorre o efeito de aleatoriedade, comumente chamado
de efeito pepita puro.

A ocorréncia da dependéncia espacial expressa no variograma
segue a hipotese basica na qual dados da vizinhanca sao mais pareci-
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dos do que dados distantes. Em termos simples, podemos dizer que o
variograma € um medidor do grau de semelhanca entre vizinhos. Como
brevemente discutido acima, os variogramas sao construidos partindo
das pressuposicoes de estacionaridade da hipétese intrinseca e calculo
da semivariancia y(h) dada pela Equacao 2:

| — )

y(h) N ZJ [Z(x;)-Z(x; + h)] (2)
Onde N(h) € o nimero de pares dos valores medidos Z(xi),
Z(xi+h), separados por um vetor h. Segundo Vieira (2000), a caracteri-
zacao da dependéncia espacial no variograma (Figura 3.1) da-se a partir
da semivariancia na distancia zero (i.e. no valor do efeito pepita - C,), de
forma que ocorra um aumento gradual de y(h), proporcional aoc aumen-
to da distancia h, até um valor maximo (i.e.: intervalo que representa
uma variancia estruturada - C,), ponto a partir do qual o variograma se
estabiliza em um patamar (C, + C,) que correspondente diretamente a

distancia limite de dependéncia espacial (i.e.: o valor de alcance - a).

Co+C,=6,3 Jr, — * * * + - rs
6]
L

’
¥ =

+ CEa (0-30 cm)

2 —— Ajuste do Modelo Esférico

0o 50 100 150 200 250 300 350

a=180

Figura 3.1. Identificacdo dos parametros de ajuste do variograma de CE,
indicando uma autocorrelacao espacial entre valores da variavel distantes até
180 m.

O gréfico do variograma (i.e.: variancia y(h) versus distancia h)
representa uma série de pontos discretizados por um espagamento
especifico e recursivo no eixo X, usualmente denominado de /ag (termo
em analogia a passo ou pulo), plotando os valores obtidos no célculo
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da semivariancia média de todos os pares de observacoes separados
pela mesma distancia. Na Figura 3.1 podemos observar um /ag de
aproximadamente 30 m. Este, representa o0 modelo do variograma em-
pirico, também conhecido como experimental, que é calculado para os
valores obtidos nas observagdes de campo e corresponde ao valor da
distéancia na qual uma funcao continua, denominada de modelo do va-
riograma tedrico, devera ser ajustada. Para o calculo da dependéncia
espacial, os modelos dos variogramas empiricos devem ser ajustados
pelo modelo matematico de melhor correspondéncia (i.e. modelos teo-
ricos), para que se possa obter os valores dos parametros de ajuste do
variograma. Estes parametros sao:
* Amplitude variografica, “alcance” ou “range” (notagdo: “a"):
Distancia na qual a maxima variabilidade é atingida e que
corresponde ao aumento da distancia entre as amostras;

* Patamarou “si/l" (notagao: “C,"): Representa o nivel de variabilidade
onde o variograma se estabiliza. Corresponde a diferenga entre o
ponto de maior correlagcdo ou a origem do variograma e o ponto que
teoricamente representa a variancia populacional e a variabilidade
se estabiliza;

* Efeito pepita ou “nugget effect” (notagao: “C,"): Descontinuidade
na origem do variograma, correspondendo a diferenca entre as
amostras de maior proximidade e gerada por microrregionalizagoes,
erros de amostragens ou erros de medidas.

Varias formulacdes e algoritmos utilizando parametros do vario-
grama visam classificar e quantificar a estrutura espacial da variagao
(DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007; OLIVEIRA et al., 2007; PRINGLE
et al., 2003; TISSEYRE; MCBRATNEY, 2007). Garcia (1988) consi-
dera que uma relacao entre os parametros “C,” e “C,” expressa o grau
de aleatoriedade do fendmeno regionalizado, e pode ser avaliada por
“E”, que representa o efeito pepita relativo. Garcia (1988) categoriza
o efeito de pepita relativo da seguinte forma: a) E < 0,15 - compo-
nente aleatéria pequena; b) 0,15 < E < 0,30 - componente aleatéria
significativa; e c) E > 0,30 - componente aleatéria muito significativa.
Outros modelos também considerando razoes entre estes parametros
sao usados para classificar a estrutura espacial da variacao em: forte,
média e fraca (CAMBARDELLA et al., 1994; ZIMBACK, 2001).
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Deve-se salientar que o ajuste do variograma é um dos aspectos
mais importantes da analise geoestatistica. O método de tentativa e
erro, aliado ao exame de indicadores de melhor ajuste. Alguns coefi-
cientes, como o coeficiente de correcao, a raiz quadrada do erro médio
(RMSE) e o indice com o de Akaike (IAC) podem auxiliar na validagao
do modelo escolhido e dos parametros para o ajuste do variograma.
O ajuste por métodos automaticos, embora possa ser usado, ndo é o
mais adequado para acervos com baixa densidade amostral. Segun-
do Vieira et al. (2010), uma poderosa ferramenta de validacao é o
método “Jack-knifing” que calcula os parametros do erro absoluto e
reduzido da estimativa, tornando-a valiosa. Além disso indica qual a
vizinhancga ideal para a estimativa.

McBratney e Webster (1986) indicam que os modelos mais ade-
quados para os mais variados tipos de situagdes, na maioria dos ca-
sos, serao esférico, exponencial ou gaussiano. A Figura 3.2 mostra o
comportamento destes trés modelos. Vieira et al. (2010) sugerem que
o usuario escolha um destes trés modelos segundo o comportamento
de seus variogramas para pequenas distancias (menor do que o alcan-
ce), faga o ajuste usando algum método de otimizagao dos parametros
C,, C, e a, e submeta este modelo ao processo de validacao cruza-
da pelo método “Jack-knifing”. Esta técnica pode ser utilizada para:
avaliar a qualidade do método de estimacao; definir o melhor nimero
de vizinhos do ponto sendo estimado; ou avaliar o ajuste variograma
tedrico aos dados do variograma empirico (SOUZA, 1992). Embora
trabalhoso, o0 método ira eliminar qualquer possibilidade de ajuste ina-
dequado, porque seus resultados indicarao se o ajuste esta dentro dos
padrdes estatisticos requisitados.

Os modelos tedricos para ajuste do variograma mais consagra-
dos em aplicacoes envolvendo as ciéncias da terra sao apresentados
a seguir:

Modelo Exponencial:

O modelo exponencial é o que representa processos que tem a
maior perda de semelhangca com a distancia. Dados de precipitacao
pluviométrica normalmente sdo ajustados por este modelo. Atinge o
patamar exponencialmente, por isso possui apenas uma estrutura onde
d é a maxima distancia na qual o variograma é definido. O parametro a
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é determinado visualmente como a distancia apds a qual o variograma
se estabiliza. Este modelo é determinado pela Equacao 3 como segue:

y(h) = Co+C;[I-exp(-3 %)] 0<h<d (3)

] e

Modelo Exponencial

Modelo Esférico Modelo Gaussiano

Semivariancia
Semivariancia
Semivariancia

N
1]
&)

o we  m0 w0 o % w0 om0 we oz w0
Distancia (m) Distincia (m) Distancia (m)

Figura 3.2. Forma grafica dos trés modelos tedricos mais utilizados no ajuste
de variogramas tipicos de variaveis de processos geomorfoldgicos.

Modelo Esférico:

O modelo esférico possui duas estruturas, uma com a distancia
entre zero e 0 alcance, e outra maior do que o alcance, onde atinge
o patamar. O modelo esférico é linear até aproximadamente 1/3 do
alcance e pode ser calculado pela Equacéo 4.

3 h 1 h
y(h) = C0+C1[5(—)-—(—)3] 0<h<a
a 2 a
(4)
yh) = Cp + C; h>a

Onde C, C, e a sao os parametros de ajuste, h a distancia e y
(h) o valor da semivariancia para o modelo de ajuste.

Modelo Gaussiano:

O modelo gaussiano inicia com uma queda nos primeiros va-
lores de semivariancia para as menores distancias, e apds este inicio
ha um crescimento da semivariancia até o alcance, onde ¢ atingido o
patamar. Tem um crescimento bastante lento no inicio, até atingir um
ponto de inflexdo antes do alcance. Os dados mais comuns de ocor-
réncia de modelo gaussiano sao cotas topograficas. Ele é definido pela
Equacao 5, representando os processos naturais mais continuos que
se tem conhecimento.
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Y = Co Cfl-exp(3 (1)) 0<h<d (5)

3.3 Exemplo de Ajuste Manual

A titulo de auxiliar na compreensao do ajuste do variograma,

serao detalhados a seguir os passos do processo de ajuste do modelo
numa planilha eletrénica de calculo (Figura 3.3):

1.

Calcular a semivariancia (y) do conjunto de dados da variavel no
Vesper;

Levar arquivo “Semivar.txt” para planilha de calculo, por exemplo
no Excel;

Dispor as 3 colunas na seguinte ordem: NUmero de pares —
Distancia - Semivariancia da variavel em estudo;

Para que a linha do ajuste inicie na distancia O (zero), inserir uma
linha em branco antes da primeira distancia e adicionar o valor O
(zero) para a primeira linha da coluna;

Plotar um gréafico de dispersao da distancia versus a semivariancia;

Em campos vazios escolher adicionando manualmente os valores
correspondentes aos parametros efeito pepita (C,), variancia
estrutural (C,) e alcance (a);

Nede Pares Distincia Semivaridncia Modelo Esférico

525673 31,72) 5000 4,97 0,00085 136422 0,00021
1291447 5443 5312 5,29/ 0,00042 073274 0,00025

v ¥ *
: 3
1920956 8341 5684 5,66 0,00050) 0,23426 0,00046
2328926 181 6015 598 000107 002341 000118 §
2584181 155 6207 6,21/ 0,00000 0,00152 0,00000

2613600 772 629 630 0,00002 001613 000002
2581125 09 6333 630 0,00109 002723 0,00133
2490088 211 6336 6,30 0,00130 002822 000152
2374834 732 6280 6,30 0,00020 001254 0,00045 =
2269542 3055 6193 6,30 0,01145 000062 001227
2187628 3378 6148 6,30 0,02310 0,00040 0,02386 2 — Ajuste do Modelo Esférico
2118363 570 6168 0,04020 244129 0,04155

CEa (0-30cm) | AjustedoMede SQR | SQT  SQDP
0 450 7

* CEa (0-30 cm)

12 ] 45
c1 18 5
a 180 0 50 100 150 200 250 E 350

R 098
RMSE 00170
GD% 28,57

Figura 3.3. Resultado do procedimento para geracao do variograma empirico
e ajuste do modelo tedrico em uma planilha eletronica.

7.

Inserir numa coluna a férmula do ajuste e calcular para todas as
distancias o modelo que melhor represente os pontos do grafico
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do variograma conforme descritos anteriormente (i.e.: Item 3.1) os
modelos para esférico, exponencial ou gaussiano;

8. Inserir a coluna de resultados do célculo do modelo de ajuste no
grafico do variograma e formatar para linha. O variograma sera
ajustado ao modelo escolhido;

9. 0O Grau de Dependéncia (GD) espacial (se fraco <25%, moderado
>25% até 75%, forte > 75%) pode ser calculado pela Equacao
6 definida por Zimback (2001):

GD (%) = C1*100 /(C0+C1) (6)

Para validar o ajuste do variograma, ou seja, para verificar se os
parametros de ajuste e o modelo de ajuste escolhidos foram adequados,
podem ser calculados alguns coeficientes como coeficiente de correla-
cao (r?) e raiz quadrada do erro medio (RMSE), sendo que, quanto mais
proximo do 1 o r? for, e quanto menor o valor de RMSE, melhor o ajuste.
Para isso é necessario definir as respectivas equagdes como segue:

1. Adicionar colunas para calcular a Soma de Quadrado do Residuo
(SQR). O SQR mede a soma dos quadrados dos residuos,
exclusivamente relacionados ao erro aleatério medida dentro dos
grupos nas diferentes distancias (Equacao 7);

SOR = (y(modelo) — y(variavel))* (7)

2. Adicionar colunas para calcular a Soma de Quadrado Total (SQT).
O SQT mede a variagao geral de todas as observagoes (Equagao 8);

SOT = (y(varidavel) — média y(varidavel))® (8)

3. Adicionar colunas para calcular a Soma de Quadrado dos Desvios
Ponderados (SQDP). O SQDP é a soma dos quadrados dos desvios
de cada dado em relagdo a média do conjunto (Equacao 9);

nPares

SODP=| ———— |*SOR
Q (ZnPares]* © )

4. Adicionar colunas para calcular o Coeficiente de Determinacao (r2).
O r? é definido como a relacao que mede a proporcao da variagao
total da variavel dependente que é explicada pela variacao da
variavel independente (Equacao 10);
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SOR
=1 22K (10)
SOoT
5. Adicionar colunas para calcular a Raiz Quadrada do Erro Quadratico
Médio (RMSE). O RMSE é a medida da magnitude média dos erros
estimados (Equacao 11);

RMSE = : > SODP (11)

Contagem nPares

Na Figura 3.4 sao apresentados os ajustes dos modelos teéricos
(i.e.: gaussiano, esférico e exponencial) ao modelo empirico dos dados
de CE_, juntamente com os respectivos calculos de r?, RMSE e GD (%).

Modelo Empirico ‘Modelo Gaussiano| ‘Modelo Esférico Modelo Exponencial
. sar | sar | saor sar | sar | saor san T »
b i T wsias;0) | 9 L we1z80 | 7 L & ’ @2;2,3;180) | e
5 ™ 5 2
23 aun 5147 somrcatrs 00097 1762 00024 | 50471508 00105 17662 00026 5062200371 00072 241488 00018
Do seas sany sao7iise  0oMa 11215 0o0ss | saazsawss  o0ods 11215 00029 sas0714  ooo2 265514 00008
o056 8341 S8 e ooo2 06241 00002 Seo7063986 00001 06241 0,001 5777009029 00083 308568 00075
2328926 114,1 5,900 6,011696666 0,0125 0,3318 0,0137 5,999916446 0,0100 0,3318 0,0110 5,986428954 0,0075 34,5400 0,0082
dsast s 6063 6233396526 00290 01706 0035 6212307841 00223 01705 00268 61419595 00026 371951 00031
ka0 1772 6185 64 O0s2 0047 0070 G2oo3s162 00131 00847  Oot6r 6150452385 00000 392550 00000
2581125 200 626 64 00154 00100 00187 63 00006  00i00 00007 623551973 00016 392550 00020
2490088 2411 6,343 6.4 0,0032 0,0177 0,0038 63 0,0018 0,0177 0,0022 6,262235886 0,0065 39,2550 0,0077
s 72 6303 61 00000 0006  0o001 63 oooss 00080 00087 sa7ris oo 392550 00149
2esse 055 6129 64 0000 00022 00009 63 ool 0022 00178 6287089693 00201 392550 00216
deres s 6456 64 00031 00004 00032 63 o003  oowos 0051 6292463092 00267 392550 00276
21m36 ES 6476 o136 41660 037 oz a0 oais 00951 37221 00952
© a3 © 73 @ 5
C1 1,5) C1 17| C1 21
i 170 L 50 i 50
R? 0,97, R? 0,97] R? 0,95
wise G031 53 o028 e 50022
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Figura 3.4. Ajuste de trés modelos tedricos ao variograma empirico de CE_,
destacando os valores de melhor ajuste de cada modelo entre parénteses,
sendo: (C,; C;; a).
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3.4 Caracteristicas da Dependéncia Espacial

Caracteristicas especificas da dependéncia espacial pressupoem
0 uso de aplicacbes mais avancadas como processamento em lote,
retirada de tendéncias, analise de anisotropia e cokrigagem nao estao
no escopo deste livro, bem como nao sao diretamente disponiveis na
interface do Vesper. Estas andlises exigem um nivel mais avancado
de conceitos da geoestatistica e sdo melhor considerados em outros
aplicativos disponiveis. Entretanto, é possivel considerar estes tipos
de analise no Vesper através do uso de linhas de comando no arquivo
de Controle (i.e.: “Control.txt’) como ilustrado na figura abaixo. Este
arquivo pode ser utilizado tanto para krigagens repetitivas e sequen-
ciais, por exemplo, para um acervo de dados temporais de um talhao
ou para conjuntos de dados espacialmente contiguos de uma mesma
variavel.

Para avaliar o comportamento da variabilidade espacial de uma
variavel, os variogramas sao elaborados experimentalmente e subme-
tidos a analise de suas caracteristicas estruturais. Huijbregts (1975)
ilustra as propriedades estruturais do variograma como sendo: suporte,
zona de influéncia, estruturas superpostas, anisotropia, continuidade
espacial ou comportamento da variavel proxima a origem, corregiona-
lizacéo. A analise destas propriedades exige fungdes avancadas que
nao estao disponiveis no Vesper e, portanto, nao terdao uma apresen-
tacao aprofundada. Estas fungbes envolvem conceitos fundamentais
para uma visdo mais abrangente do uso das técnicas, e por isso uma
breve introducao é feita a seguir sem entrar no mérito das respectivas
formulacoes matematicas.

Anisotropia

A anisotropia & uma caracteristica comum nos processos de
dispersao de elementos dos recursos naturais. O termo indica que
a variabilidade ou distribuicdo espacial de tais elementos ocorre
mais intensamente numa diregao e menos intensamente em outra
direcao, nao apresentando uma dependéncia espacial radialmente
homogénea. Considerando o mapeamento de teores de potassio, é
improvavel que esta propriedade se disperse igualmente em todas
as direcoes. A estatistica classica € limitada para tratar apropria-
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damente os efeitos anisotropicos, pois ndo considera a estrutura de
autocorrelacao espacial da propriedade. Modelos mais adequados
para este objetivo sdo propostos na geoestatistica (CAMARGO et
al., 2004).

Aplicagbes da anisotropia tratam a dependéncia espacial de
acordo com variagao numa determinada orientacdo. Ou seja, sao mo-
delos ajustados a um variograma direcional. No caso da variagdo iso-
tropica (i.e.: omnidirecional), o variograma amostral depende somente
da distancia de separacao, considerando o mesmo comportamento da
variabilidade em todas as direcoes.

A representacao isotropica caracteriza uma distribuicao espacial
que pode ser modelada por um Unico modelo teérico, ou seja, o ajuste
do variograma sera o mesmo para qualquer direcao analisada (Figura
3.5.a). Em contraposto, se os variogramas nao sao iguais para todas
as diregoes, a distribuicao € denominada anisotrdpica. Se a anisotro-
pia € observada, e ainda reflete um mesmo patamar com diferentes
alcances para o mesmo modelo, entdo ela pode ainda ser denominada
de anisotropia geométrica (Figura 3.5.b). Os modelos de anisotropia
buscam dependéncias espaciais que variam conforme a orientacao
através da observacao dos variogramas obtidos para pares de pontos
alinhados em diferentes direcdes. As convencoes direcionais usadas na
geoestatistica sao ilustradas na Figuras 3.6.
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Figura 3.5. Comportamentos da autocorrelacédo espacial considerando
diferentes diregdes: a) isotropico, com ajuste Unico para todas as direcoes; e
b) anisotrépico geométrico, com ajustes em diferentes alcances para diregoes
distintas.

Fonte: adaptado de Pereira et al. (2010).
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Figura 3.6. Convencoes direcionais de anisotropia usadas na geoestatistica.
Fonte: adaptado de Pereira et al. (2010).

Tendéncia

Para a obtencdo de um ajuste preciso do variograma, € supos-
to que a variavel regionalizada tenha um comportamento fracamente
estacionario, onde os valores esperados, assim como sua covariancia
espacial, sejam os mesmos dentro de uma determinada area. Nem
sempre o comportamento espacial de uma variavel tem a caracteris-
tica estacionaria, onde a média permanece constante. Quando isto
nao ocorre, a variavel apresenta uma deriva, uma tendéncia regional
(i.e.: “trend” ou “drift"). O que significa que o valor médio da variacao
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esperada dentro de uma area de vizinhanca varia sistematicamente. A
Figura 3.7 demonstra que o conceito de estacionaridade esta direta-
mente relacionado com a escala das observacoes. Se considerarmos
o traco como um todo, entdo as hipdteses estacionéarias de segunda
ordem serao observadas. Entretanto, o monitoramento intensivo entre
os pontos C e D estara refletindo uma tendéncia nao estacionaria bem
definida. J& no caso do intervalo entre A e B existe a estacionaridade
de segunda ordem na mesma escala considerada na secao CD.

i
i W' bW

—
-

Figura 3.7. Grafico da relacéo entre os conceitos de estacionaridade e escala
amostral das observacoes, sendo um processo estacionario de A a B e nao
estacionario de C a D.

Fonte: adaptado de Pereira et al. (2010).

Em aplicagdes com ocorréncias da nao estacionaridade, deve-se
considerar a remogao de tendéncias nos valores das variaveis (CA-
MARGO et al., 2004), como no caso de distribuicbes nao normais que
sao comuns para atributos do solo. Nestes casos, formulagdes numéri-
cas aplicadas aos valores das variaveis possibilitam transformar distri-
buigdes ndo normais em distribuigdes aproximadamente normais (e.g.:
funcodes logaritmicas e de raiz quadrada). Outro tipo de correcao de
tendéncias pode ser aplicado quando a nao estacionaridade da média
é observada. Nestes casos, a tendéncia pode ser removida em funcao
das coordenadas (i.e.: X e Y), ajustando-se uma equacao polinomial de
ordem “n” pelo método dos minimos quadrados, onde, posteriormen-
te, o residuo servira para o ajuste do variograma da variavel em estudo
(LANDIM; CORSI, 2001).
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Camargo et al. (2004) sugerem que a variacao espacial de uma
variavel regionalizada pode ser expressa pela soma de trés componen-
tes: a) um ruido aleatério ou erro residual; b) um componente aleatério
espacialmente correlacionado; e ¢) um componente estrutural correla-
cionado e associado a um valor médio ou a uma tendéncia constantes.
Estes comportamentos sao observados na forma geral de variogramas
tipicos (Figura 3.8) que indicam estas estruturas de variagao espacial,
respectivamente sendo: a) variogramas aleatorios (i.e.: efeito pepita
puro), onde nao se observa uma covariancia espacial entre os valores
e a geoestatistica ndo se aplica (Figura 3.8.a); b) variogramas ideais,
onde se observa um patamar bem definido demostrando um processo
estacionario de segunda ordem (Figura 3.8.b); e c) variogramas com
tendéncia, sem um patamar claro que pode indicar um processo nao
estacionario (Figura 3.8.c).

(a) (b) (c)

Figura 3.8. Variogramas tipicos dos trés principais componentes na estrutura
de variagao de uma variavel regionalizada: a) efeito pepita puro; b) componente
aleatorio espacialmente correlacionado; e ¢) componente correlacionado e
associado a uma tendéncia.

3.5 Interpolacao por Krigagem

A krigagem é um método de estimacao geoestatistica com deno-
minacao sugerida por Matheron em homenagem aos trabalhos pionei-
ros de Daniel Krige, ao introduzir o uso de médias mdveis para evitar
a superestimacao sistematica de reservas em mineracao. (SOARES,
2006). O objetivo da krigagem é estimar valores para qualquer local
nao observado. Considera uma estimativa sem tendéncia, com varian-
cia minima e onde a média nao deve superestimar ou subestimar va-
lores, minimizando assim a incerteza da estimativa. O método foi con-
cebido sob a hipétese de que a variavel regionalizada resultava de um
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processo estocastico estacionario de segunda ordem, dando origem as
krigagens denominadas simples e ordinéaria. A krigagem simples consi-
dera uma média conhecida, sendo esta constante em todo o dominio,
enquanto a krigagem ordinaria assume uma média constante, ainda
que desconhecida. A krigagem calcula um valor no ponto central de
cada célula da grade de interpolacao. Este valor estimado esta condi-
cionado a estrutura espacial da variavel observada (variograma empi-
rico) e aos parametros da funcao de correlagao espacial (variograma
tedrico) ajustada para estes dados.

Segundo Vieira (2000), existem interpoladores que nao consi-
deram a dependéncia espacial, como o inverso do quadrado da dis-
tancia, média moével ponderada e outros que interpolam por meio de
ajustes de polinémios bidimensionais. Entretanto, estes interpoladores
nao consideram a estrutura da variacao espacial dos valores medidos
revelado pelo variograma e, portanto, nao determinam com exatidao
a variacao dos dados interpolados. Na krigagem, o procedimento €
semelhante ao de interpolacdo por média moével ponderada, exceto
gue 0s pesos associados aos vizinhos mais proximos sao determinados
pelo ajuste do variograma empirico.

3.6 Tipos de Krigagem

A interpolacao por krigagem é uma técnica que deriva diferentes
métodos de estimacao, incluindo: krigagem simples, krigagem ordina-
ria, krigagem universal, krigagem disjuntiva e cokrigagem; entre outras
de carater nao lineares como: krigagem indicativa e krigagem fractal
(CAMARGO, 1998; SANTOS, 2010). Estas variacdes do método es-
tendem ou adaptam os algoritmos basicos que nao se aplicavam a
todas as estruturas de variacao espacial. Aplicam-se em funcao de
processos especificos como: estacionarios (e.g.: krigagem simples e
ordinaria), nao estacionarios (e.g.: krigagem universal e funcoes in-
trinsecas) e multivariados (e.g.: cokrigagem). Ainda que o Vesper con-
sidere apenas a krigagem ordinaria, um resumo dos métodos mais
comumente utilizados sao apresentados.
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Krigagem Ordinaria

A krigagem ordinaria ¢ um método de estimacao linear para uma
variavel regionalizada que satisfaca a hipotese intrinseca. O método
¢ definido por um algoritmo que considera que os valores de uma
variavel regionalizada apresentam uma média constante, porém des-
conhecida. Destina-se a calcular ponderadores 6timos, que minimizem
a variancia do erro de estimacao (DEUTSCH, 1996). A krigagem ordi-
naria € a técnica de interpolacéo geoestatistica mais difundida (LAN-
DIM et al., 2002; SOARES, 2006), ja implementada em médulos de
analise espacial de varios ambientes SIG. Considerando a dificuldade
em quantificar o erro e a variancia para os pontos estimados, dado o
desconhecimento dos valores reais, a krigagem ordinaria faz uso de
uma funcao aleatéria que permite atribuir pesos as amostras usadas
nas estimativas. Por isso, no algoritmo de krigagem ordinaria ndo héa
a necessidade de se conhecer o valor da média a priori; isto é, o valor
da média é constante, mas como nao entra no calculo, pode continuar
desconhecido.

A krigagem ordinéria é considerada por Sturaro (1988) como o
melhor estimador linear sem viés, em funcao das seguintes caracteris-
ticas: a) Linear - as estimativas sao feitas através de uma combinagéo
linear dos dados; b) Sem viés - o método objetiva que o erro residual
médio seja igual a zero; e ¢) Melhor estimador - o método objetiva mi-
nimizar a variancia dos erros. Como em outras formas de krigagem, ela
pode ser executada com estimativas por ponto ou por bloco, onde os
resultados por bloco apresentam uma maior suavizacao na superficie
estimada.

Krigagem por Ponto ou por Blocos

Os mesmos calculos da krigagem ordinaria podem ser aplicados
para estimativas em um ponto, ou em uma éarea (i.e.: estimativas por
blocos). A krigagem por pontos é utilizada para estimar uma variavel
de interesse em um ponto nao observado, a partir dos valores co-
nhecidos de observacdes vizinhas. A krigagem pontual € uma técnica
muito aplicada na representacao de dados geofisicos (e.g.: mapas de
isovalores e superficies tridimensionais). Em geral, modelando varia-
¢Oes mais abruptas de valores absolutos, sendo adequada para alguns
processos da AP,



60

A krigagem por blocos é uma técnica que tem origem na esti-
mativa de teores médios em painéis, ou blocos, de mineracao. Difere
da estimativa pontual, a medida que areas e volumes maiores sao
representados por pontos amostrais coletados em funcdo da variabi-
lidade natural do depdsito sendo avaliado. Onde a estimativa de ape-
nas um ponto central esta unidade (i.e.: drea ou volume) nao seréa su-
ficiente para representa-la. A técnica considera uma regiao com uma
area conhecida “A” e um ponto central X ; para a qual, as variancias
entre os pontos amostrados (i.e.: X, X,, X,,...X) e o ponto X, sao
substituidas pela média das variancias entre os pontos amostrados e
0s pontos que ocorrem dentro da area “A”. Obviamente, uma kriga-
gem com blocos de O x O m, equivale a uma krigagem por ponto. Em
relacao ao uso da técnica em AP, esta estimativa é uma opgao a ser
avaliara em dados de sensores de produtividade, considerando-se a
variacao da produtividade dentro de uma area definida pela largura
da plataforma no implemento agricola e a distancia percorrida duran-
te o intervalo de leitura (i.e.: 1 segundo). O erro de estimativa asso-
ciado a krigagem por blocos serd menor do que aquele associado a
krigagem pontual. Em contrapartida, a estimativa por blocos resulta
em mapas mais suavizados (i.e.: valores mais homogéneos). Onde,
quanto maior o bloco, mais suavizada fica a representacao.

Krigagem Simples

A krigagem simples é utilizada quando estatisticamente se assu-
me que a média é conhecida e constante para toda a area (i.e.: ajuste
do variograma global). Difere da krigagem ordinaria que considera uma
média flutuante ou mével por toda a area (i.e.: ajuste do variograma
local). Estas presuposigoes sao muito restritivas para modelar, com
realismo, processos geoambientais e, por isso, é uma técnica pouco
utilizada. Em geral, transformacdes de normalizacao dos dados ou pro-
cedimentos de extracao de tendéncias sao necessarios para viabilizar
esta técnica.

Krigagem Universal

E um método similar ao da krigagem ordinéria, aplicado quando
a variavel regionalizada nao é estacionaria mas apresenta uma ten-
déncia e seus residuos contém a hipétese intrinseca. Esta ocorrén-
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cia indica uma média que nao é constante e, consequentemente, um
variograma que nao viabiliza a modelagem precisa da estrutura de
correlacao espacial dos dados considerados. Uma variavel regionali-
zada nao estacionéria pode ser considerada como constituida por dois
componentes: 1) a tendéncia, que consiste no valor médio esperado
dessa variavel, dentro de uma certa vizinhanga, que varia sistematica-
mente; e 2) o residuo que ¢ a diferenca entre os valores reais e o valor
do deslocamento causado pela tendéncia. Nestes casos, a krigagem é
executada sobre os residuos. O que impdem o ajuste do variograma
sobre os residuos, para que se possa descrever a estrutura da variagao
sem tendéncia. De forma mais direta, se a varidvel regionalizada repre-
sentar um processo nao estacionario, trabalha-se sobre a estacionari-
dade residual da variavel. Na krigagem universal, o ajuste local é feito
mediante um polindmio de ordem “n” em fungao das coordenadas dos
pontos estimados (i.e.: X e Y).

Cokrigagem

7

A cokrigagem ¢é espécie de extensao da krigagem, a qual
permite estimar uma variavel a partir de suas préprias informagoes
em conjunto com as informacoes disponiveis sobre outras variaveis
espacialmente correlacionadas. E um procedimento de interpolagao
no qual diversas variaveis regionalizadas podem ser estimadas em
conjunto, com base numa correlagdo espacial multivariada entre si.
Aplica-se quando duas ou mais variaveis apresentam uma alta cor-
relacao em seus valores numéricos e tenham sido observadas em lo-
cais préximos dentro de uma mesma area. Este método é comumente
utilizado quando a variavel de interesse (i.e.: “primaria”) apresenta
uma menor densidade amostral, ou correlacéo espacial, em relacao
as demais variaveis de apoio (i.e.: “secundarias”). Onde, para cada
local amostrado, obtém-se um vetor de valores em lugar de um Unico
valor. A cokrigagem busca melhorar a estimativa da variavel primaria
utilizando outras mais densamente amostradas; ainda que, em geral,
apenas uma variavel secundaria seja usada.

Krigagem Indicativa ou Indicadora

Este tipo de interpolagdo utiliza procedimentos nao lineares para
modelar a variabilidade dos atributos. Possibilita a inferéncia de uma
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aproximagao discretizada do modelo da distribuicao de probabilidade
para a modelagem da incerteza sobre seus valores (LIMA, 2006). Uma
vantagem importante destes métodos é a possibilidade de se modelar
dados tematicos qualitativos, além dos dados de natureza numeérica.
Assim, pode-se trabalhar com propagacao de incertezas para mode-
los computacionais que envolvam atributos numéricos e tematicos. A
krigagem indicativa é aplicada de forma discretizada para encontrar a
funcao de distribuicdo acumulada de cada ponto a ser estimado. E um
método nao paramétrico que nao considera nenhum tipo de distribui-
cao de probabilidade, a priori, para a variavel aleatéria. Em contrapar-
tida, ela possibilita a constru¢cédo de uma aproximacao discretizada da
funcao de distribuicao que pode ser usada diretamente na estimativa
de valores caracteristicos da distribuicdo, tais como: quartis, valores
esperados e variancias. Portanto, nao fica restrita a modelagem de dis-
tribuicoes simétricas, como, por exemplo, a gaussiana (LIMA, 2006).
Estes procedimentos possibilitam modelar atributos com alta varia-
bilidade espacial sem o rigor da andlise exploratéria que busca filtrar
amostras com valores discrepantes (i.e.: “outliers”) de uma tendéncia.
Entretanto, a krigagem indicadora requisita um alto grau de embasa-
mento tedrico na interatividade com suas fungoes, exigindo o ajuste de
um variograma para cada valor de corte considerado.



