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1. INTRODUCAO

A maioria das variaveis aleatérias (v.a) ambientais ou naturais € tratada
pela estatistica classica como variaveis independentes, ou seja, possuem a
mesma probabilidade de ocorréncia em certo evento aleatério independente da
posicdo em que estas se encontram no espacgo. Este pressuposto, quando
aplicado as v.a naturais é importante, pois exclui o efeito bias ou erro
sistematico (ANDRIOTTI, 2003).

Porém, sabe-se que além de independéncia do fenbmeno, ha uma forte
correlagcdo entre as amostras adjacentes. Isto levou Matheron, em 1970, a
definir o que chamou de teoria das variaveis regionalizadas ou em outras
palavras, a medida da continuidade espacial do fenébmeno (SOARES, 2000).
Sendo assim, espera-se que proxima as amostras que apresentem altos
valores em determinada variavel obtenha-se também amostras com valores
elevados, que sera tanto mais influente quanto maior for a sua continuidade

espacial.

Embora os estimadores classicos como a média local e o inverso do
quadrado da distancia preveem esta restricdo, estes estimadores ndo levam
em consideracdo a anisotropia espacial das amostras, ou seja, as tendéncias

gue certa variavel aleatéria podem ter em diferentes direcoes.

Portanto, a teoria das varidveis regionalizadas fundamentada por
Matheron em 1970, considera que se devem atribuir pesos as diferentes
amostras para estimar os valores desconhecidos, perante andlise de

variogramas e determinacg&o da anisotropia.

Esta teoria, juntamente com a técnica de Krigeagem, compde o que se
conhece por geoestatistica. A Krigeagem é a técnica que serve para predizer
os valores de uma variavel em locais ndo amostrados. Embora paregca um
meétodo de interpolacédo, a Krigeagem difere deste por ser o Unico que confere

ao analista a estimativa de preciséo e de avaliagéao do erro.

A geoestatistica, contudo, ndo segue um modelo Unico, pois varia

conforme a interpretacdo do usuario. O procedimento de ajuste dos modelos



nao é direto, como no caso de uma regressao, mas sim iterativo, até que se

alcance a precisao desejada.

O objetivo deste trabalho sera estimar as concentracbes de argila no
solo em locais ndo amostradas utilizando-se dos conceitos de geoestatistica e
da técnica de Krigeagem, bem como realizar uma avaliagdo do erro e dos

resultados obtidos.
2. MATERIAIS E METODOS

Os dados utilizados, de propriedade do Centro Nacional de Pesquisas
de Solos (CNPS - RJ), foram obtidos no levantamento dos solos da Fazenda
Canchim, em S&o Carlos - SP. Estes se referem a uma amostragem de 85
observacdes georreferenciadas coletadas no horizonte Bw (camada do solo
com profundidade média de 1m). Dentre as variaveis disponiveis, selecionou-

se para estudo o teor de argila.

Considera-se o teor de argila ao longo do perfil, classificado do seguinte
modo (Calderano Filho et al., 1996):

- MUITO ARGILOSO: solos que apresentam 59% ou mais de argila;
- ARGILOSO: solos que apresentam de 35% a 59% de argila;

- MEDIO: solos que apresentam de 15% a 35% de argila;

- ARENOSO: solos que apresentam menos de 15% de argila.

2.1. Metodologia

Os arquivos contendo o0s pontos amostrais foram inseridos e
processados no SPRING, versdo 5.3.2, no formato de dados MNT, disponivel

pelo software.
As atividades desenvolvidas foram:
a) a andlise exploratoria dos dados;

b) a analise estrutural da variabilidade espacial (calculo e modelagem

do semivariograma);



c) realizacao das inferéncias (Krigeagem e Simulacao).
3. RESULTADOS

Na Tabela 1 estdo descritas as estatisticas descritivas das 85 amostras
de teor de argila. Nota-se que as amostras seguem uma distribuicdo préxima a

normal, com valores médios e medianos semelhantes.

Tabela 1. Estatisticas descritivas do teor de argila

N X S CV (%) Min Mediana  Max

Argila 85 33,05 16,97 51,37 4 33 73

Na Figura la e 1lb estdo apresentados o histograma de frequéncia e o
grafico de probabilidade normal. Pela Fig 1la e 1b percebe-se que os dados
aproximam de uma distribuicdo normal, porém com uma assimetria acentuada
para os valores abaixo da média, a esquerda (coeficiente de assimetria =
0,214).
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Figura 1. a) Histograma das frequéncias com 10 classes; b) Grafico de
distribuicdo de probabilidade normal. Em vermelho a reta de distribuicdo

normal.
3.1. Caso Isotrépico

O semivariograma omnidirecional auxilia o analista a observar se ha
anisotropia nos dados. O calculo do semivariograma omnidirecional consiste
em usar uma tolerancia angular de 90°, ou seja, testa a presenca de

continuidade espacial em todas as dire¢cdes (SOARES, 2000).



Em fenbmenos aparentemente isotropicos 0 semivariograma
omnidirecional formado sera uma linha reta horizontal (CAMARGO, 2011).
Chama-se de efeito pepita puro quando ndo ha continuidade espacial nos
dados. Por isto, neste caso, a geoestatistica ndo € a técnica adequada para

inferir sobre a variabilidade espacial.

Em caso de presenca de anisotropia, o semivariograma omnidirecional
tera aspecto de uma funcdo monoténica crescente (SILVA, 2000), aumentando
a variabilidade do fenbmeno a medida que se aumentam as distancias entre
amostras. O semivariograma omnidirecional também permite ao analista
verificar o efeito pepita inicial (SOARES, 2000).

Na Figura 2, observa-se o semivariograma omnidirecional da variavel
Argila. Pode-se notar que os valores de entrada iniciais ndo se ajustam bem
aos dados, sendo necessario repetir a tarefa com novos parametros de

entrada.
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Figura 2. Semivariograma omnidirecional experimental gerado por default.

Dessa forma, novos parametros de entrada testados foram:

. Numero de Lag (4): Representa quantos passos serdo usados

para calcular os pares de amostras



. Distancia Lag (968): Lag ou h é a distancia de separacdo entre
amostras. Neste caso utilizou-se o valor inicial de 968m, devido a este ser uma

distancia média entre amostras;
. Tolerancia Lag (484): Usualmente representa a metade de Lag;

O resultado do semivariograma omnidirecional experimental esta

apresentado na Figura 3.
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Figura 3. Semivariograma omnidirecional experimental.

O proximo passo € ajustar um modelo tedrico que se ajuste ao
semivariograma experimental. Isaaks e Srivastava (1989) propuseram uma
gama de modelos tedricos que séo utilizados segundo o comportamento da
variavel, a exemplo, tem-se o modelo esférico, exponencial, gaussiano, linear,

potencial, etc (Fig. 4).
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Figura 4 - Representacao dos principais modelos de variogramas com o
mesmo alcance. Fonte: Camargo (2011).

O ajuste dos variogramas experimentais aos modelos tedricos é feito de
modo iterativo, testando-se os melhores parametros (efeito pepita, alcance,
patamar) até atingir um nivel satisfatério. Entretanto, é importante que o
modelo ajustado represente a tendéncia de [y(h)] em relacdo ao h para que as

estimativas obtidas pela Krigeagem sejam mais exatas e confiaveis.

Assim, o modelo tedérico que melhor se ajustou aos dados foi o

gaussiano, com os seguintes dados de entrada:

. Efeito pepita (118,854): Valor que se ajusta bem ao modelo e as
médias dos pontos entre diferentes valores de lag (h). Este valor representa
41% da variabilidade total dos pontos amostrais (0% = 288,03 uM?). Isto implica

gue ha uma incerteza significativa nos valores amostrados;

. Alcance (3989,20): Valor referente ao valor de continuidade

espacial maxima.

. Contribuicdo (230,892): A contribuicdo € a diferenca entre o
patamar (C) e o efeito pepita (C = 349,746 — 118,854);

3.1.1. Validag&o do modelo

A validacdo do modelo é feita por meio da andlise visual de disperséo
dos erros, pelo histograma de frequéncia de erros e principalmente pela

validacéo cruzada dos erros.



A validacdo cruzada trata-se de uma técnica da estatistica néo
paramétrica a um conjunto de dados Z(xa). O processo consiste em retirar-se
uma amostra Z(x0) do conjunto de dados e estimar-se mediante a Krigeagem o
valor da amostra Z(x0)*. Do conjunto dos valores reais, valores estimados
[Z(x0), Z(x0)*], obtidos para todas as amostras a = 1, 2, ..., N, calculam-se as
estatisticas basicas — média e desvios — com o objetivo de aferir a qualidade do

modelo escolhido para o semivariograma (DAVIS, 1987).

Espera-se que um bom preditor de Krigeagem contenha uma relagéao
entre os valores estimados e 0s reais 0 mais proximo quanto possivel de um,
estabelecendo uma alta relacdo. Nota-se pela Figura 5 que had uma boa

correspondéncia entre os valores preditos e os valores observados.
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Figura 5 . Validacéo cruzada da variavel argila.

Outra forma de verificar a consisténcia dos dados é plotando um

histograma dos erros. Estes erros serdo menores quanto mais proximos de



uma média nula, ou seja, a média da diferenca entre os valores estimados e
reais tem de ser igual a zero, implicando a nédo tendenciosidade das
estimagdes (SOARES, 2000). Verifica-se que 0s erros estao centrados em zero
(Figura 6a). Na Figura 6b estdo apresentados os erros dispersos por cada
ponto amostral. As cruzes maiores apresentam os maiores erros. Neste caso

nao ha tendéncia a concentracdo de erros por regiao.
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Figura 6. a) Histograma dos erros; b) Disperséo dos erros.
3.1.2. Krigeagem Ordinéria

O estimador linear geoestatistico [Z(x,)]*=X.1, 1,Z(x,), denominado
Krigeagem Normal ou Ordinaria é uma combinacéo linear do conjunto de N
variaveis vizinhas de x0 — Z(xi), i = 1,..., N, que cumpre com os critérios de ndo-

enviesamento e variancia minima em relagéo ao erro de estimacgao ¢(x0).

Segundo Soares (2000), os ponderadores Geoestatisticos Ai devem
inferir sobre dois aspectos espaciais: em primeiro lugar devem refletir sobre a
proximidade estrutural das amostras Z(xi) em relacdo ao ponto a se estimar
Z(x0) e, também, devem ter efeito desagregador em amostras agregadas

(clusters) para evitar seu enviesamento. Com isso, a geoestatistica esta

formulada sob duas premissas de qualidade: o ndo-enviesamento [E {€(x0)}

0; E {Z(xa)} = E {Z(x0)} = m] e a variancia de estimagcdo minima E {[¢(x0)]*}

min.



Como visto anteriormente o primeiro critério — ndo enviesamento — é
conseguido pela imposicdo da condicdo aos ponderadores de que sua soma
seja igual a um. A minimizacdo da variancia € assegurada pelo procedimento
cladssico de se igualar a zero as N derivadas parciais em relacdo aos pesos e
resolver o sistema de N equacdes e N incognitas por um método qualquer, a
exemplo do Método dos Minimos Quadrados — MMQ (SOARES, 2000).

No entanto, para cumprir a condicdo de que a soma dos pesos seja igual
a um, a solucdo de minimizacdo da variancia € resolvida por intermédio do
formalismo de Lagrange, que implica adicionar mais uma equacao e uma

incégnita — o parametro de Lagrange p — a equacao.

Neste método, o procedimento de interpolacdo refere-se aos pesos
dados as amostras segundo analise do variograma. Conforme Soares (2000),
guanto mais préximas as amostras estiverem do ponto a estimar maiores serao
seus pesos no estimador e; quanto mais correlacionadas estiverem as
amostras maior serd seu efeito de agrupamento e menor sera seu peso no

estimador:
[A] = [K]7*.[M]

[K]* — é o fator de desagregacdo originado pela matriz de covariancias entre

as amostras (primeiro membro do sistema de Krigeagem);

[M] — é a distancia estrutural entre as amostras (segundo membro do sistema

de Krigeagem);

O resultado da Krigeagem ordinaria esta representado na Figura 7.
Nota-se que 0s maiores valores estdo concentrados em torno dos pontos
amostrais. Ha que se considerar que os dados foram modelados conforme um
modelo isotrépico, que foi visto pelo semivariograma experimental que nao é
verdadeiro. Assim, os dados foram testados para um modelo anisotropico dos

dados.



Figura 7. Mapa de teor de argila gerado pela krigeagem ordinaria do caso

isotrépico.



3.2. Caso Anisotropico

A continuidade espacial do fenbmeno estudado pode variar em
diferentes direcbes. Segundo Soares (2000), uma dada caracteristica de um
recurso natural é considerada isotrépica quando o variograma tem 0 mesmo
comportamento em todas as diregdes, ou seja, y(h) depende somente do

modulo do vetor h.

Na pratica, tal situacdo € rara, sendo inexistente. Dessa forma, a
anisotropia é definida como a funcéo de continuidade espacial de uma variavel
regionalizada que se estende para uma determinada direcao particular. Guerra,
(1988); Soares (2000) descrevem dois modelos basicos de anisotropia. A

anisotropia geométrica e a anisotropia zonal.

A anisotropia geomeétrica € um modelo no qual a continuidade espacial
apresenta 0 mesmo patamar quando o variograma for constituido em diferentes
direcbes, porém com diferentes alcances. Estes alcances sdo maximos e
minimos em dire¢cdes perpendiculares. A anisotropia geométrica significa que

0s alcances nas varias direcdes podem ser modelados por uma elipse.

A anisotropia zonal, por outro lado, ocorre quando o patamar € diferente
para cada uma das distintas direcdes. Esta anisotropia é tipica de fenémenos

estratificados.

7

Quando o fendmeno é anisotropico, 0 aumento da tolerancia angular
para o cOmputo do semivariograma pode resultar na atenuacdo do alcance e
implica a sobrestimacéo dos alcances das dire¢cdes de menor continuidade. De
modo idéntico, altas tolerancias de lag (h) para as primeiras distancias podem

conduzir a sobrestimacao do efeito pepita (SOARES, 2000).

Na Figura 8 tem-se o semivariograma de superficie. O semivariograma
de superficie serve para nos indicar 0s eixos de maior e menor

descontinuidade espacial do fendémeno.
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Figura 8. Semivariograma de superficie.

Nota-se pela Fig 8 que h& dois eixos de variabilidade espacial, uma
maior variabilidade em torno de 17° e uma menor, ortogonalmente em 107°. Na
Figura 9 tem-se os semivariogramas direcionais com o0s respectivos angulos de
anisotropia. Em verde, o eixo de maior variabilidade (17°), em vermelho, o
semivariograma omnidirecional (90°) e em azul o semivariograma do eixo de

menor variabilidade (107°).
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Figura 9. Semivariogramas direcionais, com anisotropia. Em verde o eixo de
maior veriabilidade (17°), em vermelho o semivariograma omnidirecional (90°) e
em azul o semivariograma do eixo de menor variabilidade (107°).



O modelo de ajuste consistiu em trés estruturas esféricas conforme a
Figura 10, retirados dos ajustes de anisotropia dos dados. Neste caso,
denomina-se anisotropia combinadaa idéia bésica para modelar este tipo de
anisotropia € dividir em faixas convenientes o gréfico de semivariogramas,
conforme ilustra a Figura abaixo, de maneira que, em cada faixa reste somente

a anisotropia geométrica.
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Figura 10. Estrutura anisotrépica do semivariograma direcional.

3.2.1. Erros de estimacéao

Na Figura 11 estd apresentado o histograma de frequéncias dos erros
gerados pelo modelo anisotrépico. Comparando-o0 ao histograma dos erros do
caso isotropico, verifica-se que este segue uma normal mais comportada e com

0s erros mais centrados em zero (Tabela 2).

Entretanto, a variancia e, principalmente, o coeficiente de variacao foram

superiores ao do caso isotropico.
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Figura 11. Histograma dos erros da krigeagem anisotropica.

Nas Figuras 12a e 12b estdo destacados a dispersdo dos erros e a
validacdo cruzada do caso anisotropico, respectivamente. No caso do
diagrama de dispersdo dos erros, verifica-se que os erros foram levemente
inferiores, sendo a validacdo cruzada bastante semelhante ao do caso

isotrépico.

a) 7 o b)
Figura 12. a) Disperséo dos erros; b) Validagéo cruzada do caso anisotropico.

Na Figura 13 tem-se o resultado da krigeagem ordinaria com trés
estruturas de semivariograma e dois eixos de anisotropia. Em Fig 13a tem-se 0

mapa de teor de argila grado pela KO; em Fig 13b, a vraiancia da KO e em Fig



13c, o fatiamento das classes de teor de argila, variando de arenoso (marrom-

claro) a muito argiloso (marrom-escuro).

a) b) c)

Figura 13. a) Mapa de teor de argila gerado pela KO; b) Variancia da KO; c)
Classes de teor de argila obtidos a partir do mapa de teor da KO.
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