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RESUMO Em agricultura de precisdo, esforcos tém sido direcionados para caracterizar a
variabilidade espacial de atributos do solo, visando estabelecer procedimentos amostrais que
garantam a representatividade das amostras georreferenciadas. Assim, o objetivo desse trabalho
foi avaliar em dados georreferenciados, com dependéncia espacial e ndo estacionarios, a
influéncia da configuracdo amostral na estima¢do do modelo geoestatistico e na estimagao de
localizagdes ndo amostradas. Primeiramente foram avaliados dados simulados via Monte Carlo.
Esses resultados servirdo como embasamento cientifico para uma analise mais eficiente da
variabilidade espacial do teor de Cobre do solo numa &rea agricola, com auséncia de
estacionariedade. Os esquemas de amostragens simulados com 100 pontos foram: aleatoria,
sistematicas 10x10, 5x20 e 20x5 u.m., e sistematica com pontos proximos adicionados na
direcdo da tendéncia e na direcdo ortogonal a esta (lattice plus close pairs). Os resultados dos
dados simulados evidenciam que a amostragem lattice plus close pairs proporcionou melhores
estimativas do modelo geoestatistico, principalmente para o efeito pepita. As medidas de
qualidade da predigdo espacial nao apresentaram diferencas relevantes. No estudo da
variabilidade espacial do teor de cobre, a amostragem lattice plus close pairs com pontos
proximos adicionados a 75 m da malha regular, mostrou-se eficiente nas duas caracteristicas
destacadas.

PALAVRAS CHAVE: Agricultura de Precisdo, Amostragem, Geoestatistica.

SAMPLING EFFECTS IN THE ANALYSIS OF SPACE VARIABILITY OF
GEOREFERENCED VARIABLES

ABSTRACT In precision agriculture, efforts have been directed to characterize the spatial
variability of soil attributes, aiming to establish sampling procedures that guarantee the
representativeness of georeferenced samples. the objective of this work was to evaluate non -
stationary data obtained by Monte Carlo simulation, the influence of the sample configuration
on the estimation of the geostatistical model and the estimation of non - sampled locations.
These results will serve as a scientific basis for a more efficient analysis of the spatial
variability of Copper content in soil in an agricultural area, with no stationarity. The simulated



sampling schemes with 100 points were: random, systematics 10x10, 5x20 and 20x5, and
lattice plus close pairs with nearby points added in the trend direction and in the orthogonal
direction to the trend. The results of the simulated data show that lattice plus close pairs
provide better estimates of the geostatistical model, especially for the nugget effect. The spatial
prediction quality measures did not present significant differences. In the study of the spatial
variability of the copper content, the lattice plus close pairs sampling with near points added to
75 m of the regular mesh, proved to be efficient in the two highlighted characteristics.

KEYWORDS: Precision Agriculture, Sampling Design, Geostatistic.

INTRODUCAO

As técnicas geoestatisticas nos permite medir o grau de dependéncia espacial entre as
amostras observadas de uma varidvel continua georreferenciada dentro de uma area em estudo,
e consequentemente descrever a estrutura da variabilidade espacial da varidvel
georreferenciada. Para verificar esta relagdo de dependéncia espacial entre os pontos amostrais
georreferenciados espacialmente, a geostatistica faz uso do semivariograma, utilizando-se do
estimador classico de Matheron (Equacdao 1) para calcular os valores da semivariancia em
funcdo da distancia (KESTRING et al., 2015).

AW = gy Zins [2(s0) = Z(si + W)T?, (1)

em que, M(h) ¢ o estimador da semivariancia obtido pelos valores amostrados; N(h) ¢ o
nimero de pares de valores medidos separados por uma distancia h; e Z(s;) e Z(s; + h) sao os
valores da variavel nas posigdes s; € s; + h respectivamente, de tal modo que esses pontos
estdo separados por uma distancia euclidiana h = || k||, considerando o vetor de distancia h.

A partir da amostra pesquisada, um modelo de fungdo semivaridncia ¢ estimado. A
literatura dispde de diversos modelos teodricos, descritos por fungdes matematicas para modelar
a estrutura da dependéncia espacial (DIGGLE e RIBEIRO JUNIOR, 2007) e diferentes
métodos para estimar este modelo (OLIVEIRA et al., 2011). A selecdo do melhor modelo
tedrico se da por meio de validagdo, em que sdo realizadas comparacdes entre valores tedricos
de modelos geoestatisticos e valores empiricos.

O modelo estimado da fun¢do semivariancia ¢ descrito pelos parametros efeito pepita,
contribuicdo, patamar e alcance, os quais descrevem as caracteristicas da estrutura de
dependéncia espacial. O efeito pepita representa a descontinuidade da funcdo semivariancia
para distancias menores do que a menor distdncia observada na amostra. A contribui¢ao
representa as diferencas espaciais entre os valores de uma varidvel tomada em dois pontos
separados por distancias cada vez maiores. O alcance ¢ a distancia maxima da dependéncia
espacial. O patamar ¢ o valor da semivariancia correspondente ao seu alcance.

A partir da estrutura de dependéncia espacial fornecida pela fun¢do semivariancia, a
geoestatistica, por meio da krigagem possibilita a estimagdo de valores da variavel
georreferenciada em locais ndo amostrados a partir dos valores amostrados.

Neste cenario, o planejamento amostral, assume valor relevante, pois a escolha do
tamanho amostral n e das localizagdes amostrais (S, ...,S,) implica na qualidade do
mapeamento da populagdo, uma vez que, deve-se ter uma boa estimativa dos pardmetros do
modelo ajustado a fung¢ao semivariancia e uma eficiéncia na predi¢ao espacial, de modo que as
estimativas obtidas a partir da krigagem sejam mais exatas e consequentemente mais
confiaveis.



Desta forma, o objetivo desta pesquisa foi avaliar a influéncia da configuragdo amostral
na estima¢do do modelo geoestatistico e na estimacdo de uma varidvel georreferenciada em
localizagdes nao amostradas, considerando dados georreferenciados com dependéncia espacial
e ndo estacionarios. obtidos por simulacdo e da. Esse estudo sera realizado em dados simulados
e na propriedade quimica teor de Cobre no solo observada numa area agricola. E servird como
base cientifica para o estudo de redimensionamento amostral desta area agricola, considerando
uma analise mais eficiente da variabilidade espacial do teor de cobre no solo.

MATERIAIS E METODOS

Foram realizadas simulacdes por meio de um experimento de Monte Carlo (MC) para
processos espaciais ndo estaciondrios e isotropicos pelo método de decomposi¢do de Cholesky
(CRESSIE, 2015). Nas simulacdes de MC consideraram-se configuragdes amostrais com
tamanho igual a 100, com pontos amostrais dispostos numa 4rea regular, com limite maximo
das coordenadas x e y igual a 100 m.

Foram simuladas sete configuragdes amostrais: trés amostragens sistematicas 10x10,
5x20 e 20x5, uma amostragem aleatéria e trés casos de amostragem sistematica adicionada de
pontos proximos (lattice plus close pairs). Este sistema de amostragem foi trabalhado com uma
amostragem sistematica 7x7, adicionada de 51 pontos proximos, com raio destes pontos
préoximos igual a um (7x7,51,1) nas quais foram variadas as dire¢des dos pontos proximos: (1°
caso) com os pontos proximos em qualquer direcdo, (2° caso) com o0s pontos proximos na
direcdo da tendéncia e (3° caso) com os pontos proximos na direcdo ortogonal a tendéncia
direcional. Cada configuracao amostral foi considerada como um ensaio. Sendo que em cada
ensaio foram construidos 100 conjuntos de simulagdes, totalizando 700 simulagdes.

Para isso, considerou-se um processo estocastico gaussiano, cujas realizagdes desse
processo sio denotadas por Z(s;), Z(s3),..., Z(s,), sendo que s; = (x;,¥;)T é um vetor
bidimensional e corresponde a i-ésima localizagdo amostrada (i = 1,...,n). Além disso,
Z(s;) = u(s;) +€(s;), em que u(s;)¢é o termo deterministico que representa a média, ¢
considerando um processo estocéstico ndo estacionario, com tendéncia direcional da dire¢do do
Eixo Y, entdo tem-se que u(s;) = S, + B,y;. Ainda, £(s;) representa o termo estocdstico com
média 0, sendo que a variacdo entre pontos no espago, separados pela distancia euclidiana
h =|h||, tal que h=s;—s;(i,j =1,..,n), é determinada pela varidncia da diferenca
%var [Z(si) - Z(sj)] = %E([Z(si) — Z(sj)*1), que ndo depende apenas de h.

Sendo assim, as simulagdes foram realizadas considerando um modelo exponencial para
a fungdo semivaridncia, com média variavel p(s;) = B, + B,y;, sendo s; = (x;,y;), com
valores de B =10 ¢ B = 0,06, os quais fornecem uma moderada correlagdo linear, e
parametros fixos para o alcance pratico igual a 60 m, patamar igual 10 e efeito pepita igual a
Zero.

Para cada simulacdo e em cada amostragem, estimaram-se os parametros da fungdo
semivariancia pelo método de maxima verossimilhanga e seus respectivos desvios padrdes
(URIBE-OPAZO et al., 2012). As seguintes medidas de validagdo foram utilizadas para avaliar
a qualidade de estimagdo do modelo: Erro Médio (EM), Erro Médio Reduzido (ER), Desvio
Padrao do Erro médio (Sgy) , Desvio Padrao do Erro Médio Reduzido (Sgr), Erro Absoluto
(EA), Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e Critério de Informagdo Bayesiana (BIC)
(AKAIKE, 1973; FARACO et al., 2008).

Para avaliar a qualidade de estimagdo dos parametros do modelo geoestatistico, foi
também calculada a Raiz do Erro Quadratico Médio (Equacao 2) (WILKS, 2006). A REQM ¢
usada para expressar a acuracia dos resultados numéricos, sendo que a REQM ¢ sempre



positiva. REQM = 0 indica uma estimacao perfeita em todas as simulagdes (HALLAK e
PEREIRA FILHO, 2011).

Para medir a qualidade da predi¢do espacial da varidvel georreferenciada em localizagdes
ndo amostradas, feita pela krigagem universal foram utilizadas algumas medidas de incerteza
dessa estimacdo: a média da varidncia da predicdo espacial (ALMEIDA, 2013), ¢ o erro
calculado pela diferenga entre o valor estimado Z*(sy) e o valor real Z(s,), usando uma
amostra teste simulada regular com 25 pontos (ROSSITER, 2012). Quanto mais distante de
zero o valor do erro estiver, mais imperfeita sera a predigao espacial (HALLAK ¢ PEREIRA
FILHO, 2011).

A parte pratica desta pesquisa foi realizada em uma area comercial de produgdo de graos,
no municipio de Cascavel, com 167,35 ha, cuja localizagdo geografica ¢ aproximadamente
24,95° Sul de latitude, 53,37° Oeste de longitude e altitude média de 650 m. Esses dados
referem-se ao ano agricola de 2014/2015.

O conjunto de dados sob pesquisa foi o teor de Cobre no solo (mg dm™) e foi obtido pela
realizacdo de analise quimica de rotina, obtendo uma amostragem em cada ponto demarcado,
sendo coletadas cinco subamostras de solo, de 0,0 a 0,2 m de profundidade nas proximidades
dos pontos, misturadas e colocadas em sacos plasticos, com aproximadamente 500 g,
compondo assim, a amostra representativa da parcela. Essas amostras foram encaminhadas ao
laboratério de andlise do solo da COODETEC (Cooperativa Central de Pesquisa Agricola).

As amostragens redimensionadas foram: regular (1 amostra/141m); lattice plus close
pairs com distancia minima entre a malha regular de 141m, adicionada de 11 pontos proximos
escolhidos num raio de 50m; e lattice plus close pairs com distancia minima entre a malha
regular de 141m, adicionada de 11 pontos proéximos escolhidos num raio de 75m. Na Figura 1
esta ilustrada a area experimental e as trés grades amostrais pesquisadas.
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Figura 1 (a) sistematica (1amostra/141m) (b) lattice plus clouse pairs com r = 75m (c) lattice
plus close pairs com r = 50m.

Para cada malha amostral, foi realizado uma andlise descritiva e um estudo geoestatistico.
Para o estudo da variabilidade espacial, preliminarmente identificou-se se existe a presenga de
tendéncia direcional e anisotropia, fez-se a estimagdo do modelo geoestatistico pelo método de
maxima verossimilhanga, e posteriormente através dos critérios de validacdo cruzada
(FARACO et al., 2008), AIC e BIC (AKAIKE, 1973) foi escolhido o melhor modelo estimado
e avaliou-se qual configuracdo amostral forneceu as melhores estimativas dos parametros do
modelo geoestatistico estimado. Em seguida pela medida de incerteza da predi¢do espacial
(média variancia da krigagem) avaliou-se qual configuragdo amostral forneceu melhor
estimacao da variavel em localiza¢des ndo amostradas.

A obtengao dos conjuntos de dados simulados e as analises estatisticas e geoestatisticas
foram feitas no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017), com o uso do modulo
geoR (DIGGLE e RIBEIRO JUNIOR, 2007).

RESULTADOS E DISCUSSOES



Simulacoes

Na Tabela 1 sdo apresentadas as medidas descritivas dos valores estimados para os
parametros do modelo exponencial e seus respectivos desvios padroes, como também uma
medida de eficiéncia do estimador (REQM) e medidas que avaliam a qualidade da predicao
espacial (erro da predicdo e média da variancia da krigagem) para as sete amostragens

pesquisadas para processos ndo estacionarios ¢ isotropicos. Os pardmetros estimados S, B,

alcance (a) e contribuicao (¢,) ndo apresentaram diferencas relevantes entre as amostragens

quando comparados entre si, bem como seus respectivos desvios padrao (Tabela 1).

Tabela 1: Analise descritiva: das estimativas dos parametros do modelo exponencial e seus respectivos
desvios padroes; das medidas qualidade da predi¢cdo espacial da amostra teste: erro da predicao e média

da variancia da krigagem; ¢ a medida de eficiéncia do estimador (REQOM).

Anli Coeficiente Coeficiente Efeito Contribuici Alcance Erro d Média
Desnczl"iltsisa Grade linear angular  Pepita O? r1=11(1)1)g:ao Pratico rl:;ioi ;:) da
(B,=10)  (B,=0,06) (¢,=0) \C (a=60) PTeUE2% yariancia
L 1. 0,057 0,1317 7,83 49,65
Média 10,16 (1,6) 0025 (0.51) (o) (ps 0006 2579
DP Aleatodria 2,19 0,032 0,275 2,58 18,24 0,33 0,393
CV (%) 21,58 56,17 209,15 33,02 36,75 - 15,26
REOM 2,39 0,0005 0,046 5,66 218,37 1,409 -
L 1. 0,0601 0,2392 8,19 52,72
Média 9,905 (1,3) 002 (L24) G7)  es 008 3037
DP (10x10) 1,62 0,024 0,622 2,84 22,36 0,35 0,586
CV (%) 16,34 40,85 260,25 34,76 42,42 923,7 19,32
REOM 1,301 0,0002 0,22 5,64 274,04 1,407 -
L 1. 0,0606 0,1165 8,03 50,46
Média 9,91 (1,3) 002D (057 206 o0 0046 2,77
DP (5x20) 1,6 0,23 0,2425 2,83 19,78 0,32 0,415
CV (%) 16,14 39,3 208,15 35,23 39,19 702,72 14,98
REOM 1,27 0,0002 0,035 59 239,13 1,35 -
L 1. 9917 0,0604 0,1128 8,19 51,48
Meédia (129  (0.02) (0,57) 209 (007 0% 276
DP (20x5) 1,56 0,023 0,263 2,51 18,38 0,33 0,434
CV (%) 15,8 38,44 234,07 30,69 35,71 1189,53 15,71
REOM 1,22 0,0002 0,0408 4,766 203,57 1,38 -
L 1. 0,059 0,0349 8,69 56,03
Média 9,98 (1,39) 002 (0.15) (&) (009 0054 3373
DP 7x7,51,1 1,49 0,021 0,063 1,15 27,42 0,37 0,569
CV (%) 14,97 36,71 182,38 36,24 48,93 689,44 16,89
REOM 1,105 0,0002 0,0026 5,76 379,92 1,72 -
L qe 0,059 0,02 8,72 55,8
Média 9,99 (1,39) 002D (0.09) W7 oo 005 3,42
DP 7x7,51,1(a) 1,49 0,022 0,042 3,11 25,72 0,38 0,596
CV (%) 14,91 36,82 212,42 35,63 46,09 687,48 17,42
REOM 1,1 0,0002 0,0011 5,59 336,37 1,765 -
L qe 0,059 0,012 8,75 58,89
Média 9,98 (1,39) 00 (0,06 (136 (00 0036 3,44
DP 7x7,51,1(b) 1,48 0,022 0,028 2,99 22,44 0,38 0,57
CV (%) 14,91 37,2 222,37 34,18 40,88 679,44 16,56
REOM 1,09 0,0002 0,0004 52 262,37 1,76 -

Valores nominais [o: coeficiente linear, B;: coeficiente angular, @; é o efeito pepita, @, é a contribuigdo,
a ¢ o alcance pratico, (a) Lattice plus close pairs com adi¢ao dos pontos proximos na dire¢do ortogonal
a tendéncia, (b) Lattice plus close pairs com adigdo dos pontos proximos na dire¢do da tendéncia

direcional, DP: desvio padrao, CV: coeficiente de variagdo.



Os valores estimados do pardmetro efeito pepita (¢,) apresentaram melhores resultados
nas amostragens lattice plus close pairs, pois apresentou valores estimados mais proximos ao
valor nominal e os menores valores dos desvios padrao das estimativas do efeito pepita (Tabela
1).

Além disso, as versdes simuladas da amostragem lattice plus close pairs apresentaram
os menores valores de REQM, na estimagao de todos os pardmetros, com exce¢do na estimativa
do parmetro f3,, que foi similar em todas as amostragens pesquisadas (Tabela 1).

As medidas de validagdo cruzada, usadas para avaliar a qualidade da estimagdo do
modelo sdo exibidas na Figura 2. Observa-se por meio dessas medidas que os valores de EM,
EMR e SEMR foram semelhantes em todas as amostragens (Figuras 2-a, 2-b, 2-d). Ja os
valores de SEM, EA, AIC e BIC foram menores para aa amostragem lattice plus close pairs,
principalmente com a adi¢do dos pontos proximos na direcdo da tendéncia e na dire¢ao
ortogonal a esta tendéncia direcional (Figuras 2-c, 2-e, 2-f, 2-g). Sendo assim, considerando a
maioria dessas medidas, observa-se que a amostragem lattice plus close pairs proporcionou
melhores estimativas das medidas associadas a valida¢do cruzada e na qualidade da estimagao
do efeito pepita no modelo geoestatistico.

As medidas de qualidade da predicao espacial (erro da predi¢dao, média da variancia da
krigagem ¢ REQM do erro da predicdo), ndo apresentaram diferengas relevantes entre as
amostragens, quando comparadas entre si (Tabela 1). Ainda, observou-se que o adensamento
dos pontos na dire¢ao da tendéncia ndo proporcionou maior qualidade na predicdo espacial
feita pela krigagem nas amostragens pesquisadas.

Analise da variabilidade espacial do teor de Cobre no solo

Os resultados da analise estatistica descritiva indicam que o solo estudado apresenta em
média alta disponibilidade de teor de cobre no solo (Tabela 2) com valores acima de 0,8 mg
dm?> (VALLADARES et al., 2009). Observa-se uma variagdo muito alta dos seus valores em
relacdo a média (CV > 30%, PIMENTEL GOMES, 2000) em ambas as configuracoes
amostrais redimensionadas. Esta alta variabilidade dos dados pode ser estar relacionada as
praticas de fertilizagao, calagem e preparo do solo (COUTO e KLAMT, 1999), e ainda a baixa
mobilidade deste nutriente no solo (FRANCA et al., 2011).

Também observou-se em todos as amostragens uma tendéncia linear forte da varidvel
em relagdo ao eixo y, indicando um aumento do seu valor com o aumento do valor da sua
ordenada, indicando dessa forma a nao estacionariedade da variavel. Para atender a hipdtese
intrinseca, ndo deve ser possivel identificar padroes de tendéncia em qualquer diregdo
(GUEDES et al., 2008), sendo assim, ajustou-se a essa tendéncia um modelo de regressao
linear simples para explicar a média do teor de cobre no modelo linear espacial gaussiano, em
relacdo a sua coordenada (eixo y).

Para todas as amostragens consideradas o melhor modelo geoestatistico escolhido pela
validacdo cruzada e critérios de informacgdo (Tabela 3) foi o0 modelo exponencial. Para as trés
configuragdes amostrais pesquisadas, considerando o modelo estimado (Tabela 3), tem-se que
os valores estimados dos parametros que explicam a relacado da média do teor de cobre no solo
com a dire¢do 0° (sistema azimuth) (S, e [;), assim como seus desvios padrdo nao
apresentaram diferencgas relevantes nas suas estimativas entre as amostragens. J& os valores
estimados dos parametros efeito pepita e contribuicdo apresentaram diferengas entre as
amostragens, com menores valores de desvio padrao das suas estimativas para as versdes da
lattice plus close pairs com raio de pontos proximos igual a 50 m e 75 m. Segundo Diggle e
Lophaven (2006), a melhor estimagdao do efeito pepita no modelo geoestatistico obtida pela
amostragem lattice plus close pairs se deve pelo fato desta amostragem levar em consideragdo



amostras mensuradas muito proximas. No entanto, o valor estimado do patamar (¢ + ¢;)

foram similares em todas as amostragens pesquisadas (Tabela 3).
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Figura 2 Graficos boxplot das medidas: (a) Erro Médio (EM), (b) Erro Médio Relativo (EMR),
(c) Desvio Padrao do Erro Médio (SEM), (d) Desvio Padrao do Erro Médio Relativo (SEMR),
(e) Erro Absoluto (EA), (f) AIC e (g) BIC. A linha horizontal indica o valor ideal.



Tabela 2 Estudo descritivo do teor de Cobre no solo (Cu) (mg dm™).
Min. Max. 1°Q. 3°Q Média VAR DP CV (%) r(x) r(y)
Regular 0,50 7,52 2,87 5,08 4,03 2,38 1,54 38,25 -0,07 0,73
Lattice plus close pairs r=50 0,50 7,52 292 5,12 4,02 2,19 1,48 36,16 -0,19 0,69
Lattice plus close pairs r=75 0,50 7,52 297 496 4,10 2,09 1,44 35,30 -0,23 0,73
r(x) é o coeficiente de correlagdo linear de Pearson do Cu em relagdo ao eixo x; r(y) € o coeficiente de
correlacdo linear de Pearson do Cu em relagdo ao eixo y.

Os valores estimados do alcance pratico foram mais proximos nas amostragens
sistematica e lattice plus close pairs com raio dos pontos proximos igual a 75m, como também
os valores estimados dos seus respectivos desvios padrdo (Tabela 2). Sendo que em todas as
amostragens pesquisadas, o raio de dependéncia espacial do teor de cobre variou de 222,43 a
311,10 metros.

Analisando o coeficiente de efeito pepita relativo (EPR= (¢1/(¢+¢;))100), segundo a
escala de classificacido de CAMBARDELLA et al. (1994), constatou-se uma dependéncia
espacial moderada (25% < EPR < 75%) para a amostragem lattice plus close pairs com raio de
pontos proximos igual a 50m e forte dependéncia espacial (0% < EPR < 25%) para as
amostragens sistematica e lattice plus close pairs com raio de pontos proximos igual a 75 m.

Com base nas medidas de validacdo cruzada e os critérios de informa¢ao de Akaike e
Bayesiano (Tabela 2), observa-se que os valores de EM e EMR s3o mais proximos de zero para
a amostragem sistematica e os menores valores de EA, AIC e BIC foram encontrados para a
lattice plus close pairs com raio de pontos proximo igual a 75m. Desta forma, considerando a
maioria dessas medidas conclui-se que a amostragem lattice plus close pairs com raio de
pontos proximos igual a 75 m, forneceu melhores estimativas das medidas associadas a
validacdo cruzada e as medidas quanto a qualidade da estimacdo dos pardmetros do modelo
geoestatistico.

Da mesma forma, a medida usada para avaliar a qualidade da predicdo espacial, a média
da variancia da Krigagem apresentou valor menor para amostragem lattice plus close pairs com
raio dos pontos proximos igual a 75 m, indicando assim, melhores estimativas da varidvel
georreferenciada em localizagdes ndo amostradas.

Tabela 3 Valores estimados dos parametros que definem o modelo geoestatistico e a média do
teor de cobre no solo (mg dm™), ¢ as estimativas das medidas de validagdo cruzada e critério de
informacao Akaike e bayesiano e da predi¢ao espacial, média da variancia da krigagem.

Bo Bi 01 O a EM EMR EA AIC BIC MV

-20907,2  0,0029 0 1,075 234,76

Sistematica 269997 (0.0003) (0.001) (0.670) (0135) 00074 0015 0.96 2448 2568 0992
Lattice plus 2196209 00027 08 0308 311,1
close pairs r=50  (2664,9) (0.0003) (0,323) (0.334) (0,473) 026 -0.045 1,06 250,5 262.6 1,092
Lattice plus [19652,1  0.0027 011 0836 222,43

close pairs r=75  (2632,9) (0.0003) (0.434) (0.499) (0,137) ~0.0101 -0.021-092 235~ 247 0,878

Bo: Beta 0, B;: Beta 1, ¢,: Efeito pepita, ¢,: Contribuicdo, a: Alcance pratico, EM: Erro Médio, EMR:
Erro Médio Relativo, EA: Erro Absoluto, AIC: Critério de Informacdo de Akaike, BIC: Critério de
Informag@do Bayesiano, MV: Média da Variancia da Krigagem.

A partir dos parametros obtidos para o modelo geoestatistico, foi possivel construir o
mapa que expressa a variabilidade do teor de cobre avaliado na area em estudo para as
diferentes configuragdes amostrais, representando uma superficie continua que caracteriza o
comportamento da varidvel no campo (Figura 3). Para todas as amostragens utilizadas no
estudo da variabilidade espacial do teor de cobre, observa-se que existe um aumento gradativo
no seu valor na dire¢do norte, o que foi evidenciado na identificacao de tendéncia direcional.
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Figura 3 Mapa da variabilidade espacial do teor de Cobre no solo (mg dm™) da
amostragem (a) sistematica (1amostra/141m) (b) lattice plus close pairs r = 75m (c) lattice plus
close pairs r = 50m.

Nas Figuras 3(a) 3(b) e 3(c), verificaram-se mudangas nos mapas temadticos da
variabilidade espacial do teor de cobre (mg dm™) elaborados, considerando as diferentes grades
amostrais. Principalmente, quando se compara o mapa do teor de cobre construido com a
amostragem lattice plus close pairs com pontos proximos adicionados num raio de 50 metros
(Figura 3-c), com os elaborados usando as demais amostragens (Figuras 3-a e 3-b).

CONCLUSAO

Os resultados apresentados nas simulagdes mostraram a grande dificuldade enfrentada
pelos usudrios das técnicas de geoestatistica no estudo da variabilidade espacial de processos
ndo estacionarios, que ¢ encontrar ou redefinir um sistema de amostragem, que seja eficiente
tanto na qualidade da estimativa dos parametros da fun¢do semivariancia como na predigao
espacial feita pela krigagem.

Embora, nas simulac¢des nao se tenha obtido nenhum sistema de amostragem eficiente nas
duas caracteristicas destacadas (estimacdo do modelo e predi¢do espacial), observou-se que a
amostragem lattice plus close pairs (em todas as versdes simuladas) apresentou o melhor
desempenho quanto a qualidade da estimacdo do efeito pepita. Esta afirmagdo também ¢ valida
para o estudo pratico, uma vez que as versdes da lattice plus close pairs no estudo da
variabilidade espacial do teor de cobre no solo proporcionaram melhores estimagdes do efeito
pepita. Além disso, para a redefinicdo de uma amostragem para a area em estudo, considerando
o tamanho amostral fixado, a amostragem lattice plus close pairs com raio de pontos proximo
igual a 75m mostrou-se eficiente nas duas caracteristicas destacadas.
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