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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo desenvolver, implementar ¢ testar
um Modulo de Procedimentos Geoestatisticos para o Sistema SPRING (Sistema de
Processamento de Informagdes Georreferenciadas). A base conceitual deste Modulo esta
fundamentada em técnicas de krigeagem, as quais sio derivadas da teoria das variaveis
regibnalizadas ¢ formalizadas por Matheron (1971). O Modulo de Procedimentos
Geoestatisticos compreende um conjunto de ferramentas modulares integradas ao
sistema, visando melhorar os procedimentos de interpolagio devido a melhor qualidade
do estimador e, principalmente, pela informac¢8o de acuracia fornecida pelo modelo
inferencial empregado. Para estabelecer os algoritmos necessarios, utilizou-se a
biblioteca geoestatistica GSLIB (Deutsch e Journel, 1992). O Modulo foi testado e um
estudo de caso onde, a partir de amostras de solos foram feitas interpolagdes por
krigeagem para se obter imagens continuas da varia¢io do teor de argila nos solos da
Fazenda Canchim, em S&o Carlos, SP. Os resultados obtidos foram expressivos e
revelaram a boa adequagfio das técnicas de krigeagem no estudo em questdo. Sio
apresentados também resultados de uma analise comparativa da krigeagem com outros

métodos de interpolagéo disponiveis no SPRING.






DEVELOPMENT, IMPLEMENTATION AND TEST OF THE
GEOSTATISTICS PROCEDURES (KRIGING) FOR THE SPRING
(GEOREFERENCED INFORMATION PROCESSING SYSTEM)

ABSTRACT

The aim of the present work is to develop, to implement and to
test a geostatistics package for SPRING (Georeferenced Information Processing
System). Kriging techniques, which are derived from Matheron’s theory on regionalized
variables (Matheron, 1971), are the conceptual basis for the geostatistics package. It
comprises a set of integrated tools that can potentially enchance interpolation procedures
due to its estimation character and the accuracy information provided by its inference
model. GSLIB (Deutsh and Journel, 1992), a geostatistics library, was used to develop
the necessary algorithms. A case study was performed with soil samples collected in the
Canchim farm, in S3o Carlos, SP. Kriging interpolation was applied over the samples to
generate continuous images of clay content in the soil. Results indicated a reasonable fit
of the kriging techniques to the case study. A comparative analysis of kriging and other

interpolation methods available in SPRING is also presented.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

0 desenvolvimepto e uso de Sistemas de Informagdes Geograficas
(SIG’s) tem crescido visivelmente durante a Gliima década, mas existem ainda muitas
oportunidades para o desenvolvimento de pesquisas que contribuam para seu
aperfeicoamento. Openshaw (1988) aponta que a era de mapa digital em SIG esta sendo
ultrapassada pela demanda de andlises geograficas mais especificas e avangadas e que, no
futuro, sera necessario incorporar procedimentos analiticos mais adequados e

interligados com as facilidades existentes para a apresentagfo de dados geograficos.

A questio focal é como os dados coletados podem ser
convertidos em informag¢des? Em muitos casos, analistas desejam converter os dados
para mapas de contorno, diagramas de perspectiva ou imagens, com a finalidade de
representar graficamente a variagdo espacial dos dados. Em outros casos, deseja-se
inferir valores em localizagfes particulares entre os pontos amostrados. Em ambas as

situagdes, o processo de interpolagio € necessario.

Muitos dos métodos tradicionais de interpolagdo incorporados em
SIG’s sdo baseados em fungbes matematicas. Burrough (1987, p. 147) apresenta varios
meétodos de interpolagiio espacial, tais como: método da poligonal, triangulaciio, média
local das amostras, método da distdncia inversa, etc. Em geral, estes métodos sfo
facilmente implementados e razoavelmente rapidos. Por outro lado, tais métodos
possuem limitagGes na representacdo da variabilidade espacial, porque desconsideram a
anisotropia e a continuidade do fendmeno que se quer observar. Além disso, deixam sem

resposta algumas questdes importantes, tais como (Burrough, 1987):

¢ Qual o tamanho ideal do dominio ou da janela de estimagio 7

s Que forma e orientagio deve ter a janela para se obter uma estimagfo 6tima ?

» Existem outros modos para estimar os pesos além daqueles baseados em
fungdo de distancia ?

o Quais sdo os erros {incertezas) associados aos valores estimados ?



Na realidade, as propriedades naturais da superficie terrestre sdo
espacialmente continuas, sendo restritivo descrevé-las através de simples fungdes
matematicas que ndo respondem as questdes acima formuladas. Modelos inferenciais
para este objetivo vém sendo propostos. A krigeagem é um desses modelos, e sua base
conceitual estd fundamentada na teoria das varidveis regionalizadas e nas fungdes

aleatorias, formalizadas por Matheron (1971).

O termo krigeagem ¢ derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o
pioneiro em introduzir o uso de médias moveis para evitar a superestimagdo sisteméatica
de reservas em mineragfio (Delfiner e Delhomme, 1975). O que diferencia a krigeagem
de outros métodos de interpolagio ¢ a estimagdo de uma matriz de covaridncia espacial
que determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, o tratamento da redundéncia
dos dados, a vizinhanga a ser considerada no procedimento inferencial e o erro associado
ao valor estimado. Além disso, a krigeagem também fornece estimadores exatos com

propriedades de nio tendenciosidade e eficiéncia.

Portanto, a incorporagdo de procedimentos geoestatisticos em
SIG’s, baseados em técnicas de krigeagem, ¢ importante, porque essa associagdo
melhora 0s procedimentos tradicionais de tais sistemas devido & qualidade do estimador

e, principalmente, pela informagfo de acuricia fornecida nesse modelo inferencial.

Neste contexto, este ftrabalho apresenta o Modulo de
Procedimentos Geoestatisticos baseado em técnicas de krigeagem, desenvolvido na
plataforma SPRING (Inpe, 1997). Resumidamente, este Mdodulo engloba um conjunto de
procedimentos necessirios 4s técnicas geoestatisticas (andlise exploratoria, geracgdo e
modelagem de semivariogramas, validagio do modelo e interpolagdo de krigeagem).
Tem como principal objetivo a analise em duas dimens3es, 2D, para dados espacialmente
distribuidos, no que diz respeito a interpolagio de superficies geradas a partir de

amostras georreferenciadas obtidas por amostragem:.




CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo limita-se & apresentagfio dos principais conceitos
tedricos necessarios ao desenvolvimento deste trabalho. Inicia-se com a definigdo de
varidveis regionalizadas, as hipoteses consideradas e suas principais caracteristicas. Em
um segundo topico, define-se o variograma, descreve-se seus pardmetros, apresenta-se o
estimador do variograma a partir de amostras regular e irregularmente espagadas,
descreve-se os modelos tedricos de ajuste para o variograma experimental e discute-se
aspectos relacionados & anisotropia. O capitulo se encerra com a apresentagio dos

métodos de estimag8o de krigeagem simples (KS) e krigeagem ordinaria (KO).

As definigdes e convengdes aqui adotadas seguem os padrdes da
geoestatistica, isto €, fungGes e varidveis aleatérias sdio denotadas com caracteres
maiusculos (exemplo: Z(x) e Z), valores observados sdo representados por caracteres
minusculos (exemplo: valor da variavel aleatoria Z medido na posigéo x¢ é z(xc) ) e
vetores sdo realgados em negrito (exemplo: {z(x;), i = 1, ..., n}, onde x; identifica uma

posicdo em duas dimensdes representada pelos pares de coordenadas (x; , yi) ).

2.1 - VARIAVEIS REGIONALIZADAS

A variabilidade espacial de algumas caracteristicas do solo vem
sendo uma das preocupagdes de pesquisadores praticamente desde o inicio do século.
Smith (1910) estudou a disposi¢do de parcelas no campo em experimentos de
rendimento de variedades de milho, numa tentativa de eliminar o efeito de variagdes do
solo. Montgomery (1913), preocupado com o efeito do nitrogénio no rendimento do
trigo, fez um experimento em 224 parcelas, medindo o rendimento de grios. Varios
outros autores, como Waynick e Sharp (1919), também estudaram variagSes de

nitrogénio e o carbono no selo.

Os procedimentos usados na época baseavam-se na estatistica

classica e utilizavam grandes quantidades de dados amostrais, visando caracterizar ou



descrever a distribuicdo espacial da caracteristica em estudo. Por estatistica classica
entende-se aquela que se utiliza de parAmetros como média e desvio padrio para
representar um fendmeno e se baseia na hipdtese principal de que as variagSes de um

local para outro sfo aleatorias.

Krige (1951), trabalhando com dados de concentragio de ouro,
concluiu que somente a informagio dada pela varidncia seria insuficiente para explicar o
fendmeno em estudo. Para tal, seria necessario levar em consideragfo a distancia entre as
observagBes. A partir daf surge o conceito da geoestatistica, que leva em consideragdo a

localizacdo geogrdfica e a dependéncia espacial.

Matheron (1963, 1971), baseado nas observagdes de Krige,
desenvolveu a feoria das varidveis regionalizadas, a partic dos fundamentos da
geoestatistica.

Segundo Blais e Carlier (1968), citados por Olea (1975), uma
variavel regionalizada é uma fungdio numérica com distribuigdo espacial, que varia de um
ponto a outro com continuidade aparente, mas cujas variagbes ndio podem ser

representadas por uma fun¢io matematica simples.

A teoria das variaveis regionalizadas pressupde que a variagio de
uma variavel pode ser expressa pela soma de trés componentes (Burrough, 1987): a)
uma componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma tendéncia
constante; b) uma componente aleatoria, espacialmente correlacionada; e c) um ruido

aleatério ou erro residual.

Se x representa uma posigdo em uma, duas ou trés dimensdes,
entdo o valor da variavel Z, em x, ¢ dada por (Burrough, 1987):
Z(x)=m(x) +& (x) +& 2.1)
onde:
e m(x) éuma funglio deterministica que descreve a componente estrutural de Z
emx;
e £(x) é um termo estocéstico, que varia localmente e depende espacialmente de

m(x);



n

e ¢” ¢ um ruido aleatorio ndo correlacionado, com distribuigdo normal com

média zero e variancia 6°.

As Figuras 2.1(a) e 2.1(b) ilustram as trés componentes principais
da variag@o espacial. A Figura 2.1(a) apresenta uma componente deterministica que varia
abruptamente, enquanto a componente deterministica na Figura 2.1(b) apresenta uma

tendéncia constante.

— — —— = o

X —»>

LY J

Figs. 2.1(a) e 2.1(b) - Principais componentes da variagdo espacial.
FONTE: Modificada de Burrough (1987), p. 155.

2.1.1 - HIPOTESES CONSIDERADAS

Diferente dos métodos convencionais de estimagdo, a krigeagem

esta fundamentada na teoria das variaveis regionalizadas. O primeiro passo na krigeagem



¢ definir uma fungdo apropriada para a componente deterministica m(x). Para tanto,

algumas hipotescs sao necessarias (Burrough, 1987 ¢ David, 1977)

*

Hipotese de Estacionariedade de 2° Ordem

Sob esta hipotese, admite-se que a componente deterministica, m(x), ¢
constante (n&o ha tendéncias na regido). Entao, m(x) € igual ao valor esperado
da variavel aleatoria Z na posigiio x, e a diferenga média entre os valores
observados em, x e xth, separados por um vetor de distancia h (modulo e
diregdo) € nula.

E[7(x) - Z(x+h)] =0 ou E[Z(x)] = E[Z(x+h)] = m(x) = m (2.2)

onde

E representa o operador esperanga matematica.

Admite-se também que a covandncia entre os pares Z(x) e Z(x+h),

separados por um vetor distdncia h, existe e depende somente de h. Entio:

C(h) = Cov [Z(x), Z(x+h)] =

= E[(Z(x)-m).(Z(x+h)- m)] = E[Z(x).Z(x +h)]-m". Vx, (2.3)
onde
Cov [Z(x), Z(x+h)] € a covaridncia entre Z(x) e Z(x+h).

Na Equagdo (2.3), estacionariedade da covanancia' implica na

estacionariedade da varidncia:

Var[Z(x)] = E{[Z(x)- m]'} = E[Z(x)] - 2 E[Z(x)] m + m’ =
= E[Z(x).Z(x+0)] - 2m’+ m’ =
= E[Z(x).Z(x+0)] - m*= C(0), ¥x. (2.4)
onde

Var ¢ o operador varidncia

' Estacionariedade da covaridncia significa que a covaridncia entre dois pares quaisquer,

Z(x) e Z(x+h), é invariante para um mesmo vetor distancia h.



A estacionariedade da covaridncia também implica- na estacionariedade do

variograma , definido por:
2y(h) = E{[Z(x)-Z(x+h)]2}
A Equagio (2.5) pode ser desenvolvida em:
2y(h) = E{Z’(x) - 2 Z(x)Z{(x+h) + Z*(x+h)}

= E[Z%(x)] - 2E[Z(x)Z(x+h)] + E[Z*(x+h)]
Da Equacéo (2.3) obtem-se:

E[Z(X)Z(x+h)] = C(h) + m*

De maneira anéloga, da Equaggo (2.4) obtem-se:
E[Z(x).Z(x+0)] = E[Z*(x)] = C(0) + m’

Substituindo as equagdes (2.7) e (2.8) na Equagéo (2.6), obtem-se:

2y(h) = C(0) + m” - 2 (C(h) + m?) + C(0) + m” =
=2C(0) - 2 C(h)

Simplificando a Equagio (2.9), obtem-se:

y(h) = C(0) - C(h)

onde

(2.5)

(2.6)

@7

(2.8)

(2.9)

(2.10)

v(h) representa uma fungdo conhecida na teoria das variaveis regionalizadas como

semivariograma, que ¢ metade do variograma. O variograma ¢ discutido em

detalhes na Segdo 2.2

A relagio em (2.10) indica que sob a hipotese de

estacionariedade de 22 ordem®, a covariéncia e o semivariograma sio formas alternativas

de caracterizar a autocorrelagdo dos pares Z(x) e Z(x+h) separados pelo vetor h.

? Formalmente uma varidvel regionalizada & estacionaria de 2* ordem se os dois

primeiros momentos estatisticos sdo constantes, e se a covaridncia entre dois valores

observados depende somente da disténcia entre eles.



A hipétese de estacionariedade de 2* ordem supde a existéncia de
uma covaridncia e, entdo, de uma varidncia finita (Equagio 2.4). Sob esta condigéo, o
correlograma, p(h), pode ser definido. Dividindo ambos os lados da Equagdo (2.10)
por C(0), tem-se:

_Ch) C0) y(h) _. v(h)

T C(0) C(0) C(0)  CO) (2.11)

p(h)

As restrigBes impostas 4 estacionariedade de 2* Ordem, isto ¢,
admitida 3 C(h) = 3 Var[Z(x)] = C(0) e também —> 3 y(h), podem nfo ser satisfeitas
para alguns fendmenos fisicos que apresentam uma capacidade infinita de
dispersdo (David, 1977). Capacidade infinita de dispersdo = 3 C(h), 7 Var[Z(x)];
porém, pode existir y(h). Para tais situagdes, uma hipétese menos restritiva, a hipdtese

intrinseca, pode ser aplicavel.

e Hipétese de Estacionariedade Intrinseca
De modo analogo & hipdtese anterior, admite-se que E[Z(X)] =m(x)=m,
Vx. Além disso, admite-se que a varidncia das diferencas depende somente

do vetor distancia h, isto é:

Var[Z(x) - Z(x+h)] = E{[Z(x)-Z(x+h)}’} = 2y(h), (2.12)

onde |

2y(h) é conforme apresentado anteriormente.
Segundo David (1977), esta hipotese ¢ a mais freqiiente em geoestatistica,
principalmente por ser a menos restritiva. Isto é, requer apenas a existéncia e
estacionariedade do variograma, sem nenhuma restrigio quanto a existéncia de

varidncia finita.

Uma consideraciio adicional, que transcende a abrangéncia deste
trabalho, refere-se s hipdteses da Krigeagem Universal (David, 1977). Neste caso, m(x)
é o “drift” (tendéncia principal) e supde-se que C(h) e y(h) possuem estacionariedade
dentro de uma vizinhanga de tamanho restrito. Além disso, supde-se que E[Z(x)] = m(x),

a qual ndio é mais estacionaria, varia de modo regular dentro de tal vizinhanga. Segundo



David (1977), ndo somente a covaridncia e o variograma sdo definidos a partir de
valores experimentais, mas também o tamanho da vizinhanga onde as hipdteses se
mantem validas. Trabalhos neste assunto podem ser encontrados em Olea (1975, 1977) e

um exemplo de aplicagfio pode ser visto em Burgess e Webster (1980c).

Neste trabalho pressupde-se a estacionariedade de 2°
ordem (=> hipotese intrinseca), a qual é suficiente para a utilizagdo dos métodos de
estimagdo de krigeagem simples (KS) e krigeagem ordinaria (KO), a serem descritos nas

Segdes 2.8.1 e 2.8.2, respectivamente.

2.1.2 - CARACTERISTICAS DAS VARIAVEIS REGIONALIZADAS

Segundo Olea (1975, 1977), as principais caracteristicas de uma

varidvel regionalizada sdo:

o Localizagdio. uma variavel regionalizada ¢ numericamente definida por um valor,
0 qual est4 associado a uma amostra de tamanho, forma ¢ orienta¢io especificos.
Essas caracteristicas geométricas da amostra sfio denominadas  suporfe
geométrico. O suporte geométrico nfo necessariamente compreende volumes,
podendo se referir também a areas e linhas. Quando o suporte geométrico tende a
zero, tem-se um ponto ou amostra pontual e o suporte geométrico € imaterial.
Exemplo: para estudar a variagBo da saturagiio d’dgua no solo, sdo coletadas
amostras de 10cm’. A varidvel regionalizada é a umidade do solo e o suporte
geométrico ¢ o volume da amostra (10cm®). Note que, neste experimento, o
contetido d’agua no solo depende ndo somente da localizagio da amostra mas
também de seu tamanho, forma e orientag3o. Uma amostra de forma cilindrica e
longa, tomada na vertical, contém mais dgua que uma amostra de mesmo tamanho
¢ forma tomada na dire¢io horizontal em relagdo a superficie do solo. Se o volume
da amostra for 10m’ ao contrario de 10cm’, o resultado também sera diferente.
Resumindo, a teoria das variaveis regionalizadas considera a geometria das

amostras, distintamente da estatistica classica onde a forma, o tamanho ¢ a




orientagdo ndo sdo considerados. Um experimento estatistico classico como o

langamento de moedas tém resultados que s@o independentes se a moeda é

10

grande ou pequena, leve ou pesada, e de como ¢ langada.

s Anisotropia.

apresentam variagdes graduais numa diregfio e rapidas ou irregulares em outra.

¢ Continuidade. dependendo do fenémeno sendo observado, a variagio espacial
de uma varidvel regionalizada pode ser grande ou pequena. Apesar da
complexidade das flutuagdes, uma continuidade média geralmente estd presente.
Esta continnidade ¢ exemplificada por Olea (1975) em um caso hipotético, onde
amostras de solo de mesmo tamanho, forma e orientagcdo sfio coletadas em
intervalos regulares ao longo de linhas imaginarias. Essas amostras podem originar

duas séries distintas para a percentagem de H,O (4gua) encontrada, conforme

apresentado na Tabela 2.1.

TABELA 2.1 - PERCENTAGEM DE H,0 EM DUAS AMOSTRAS

algumas variaveis regionalizadas sfo anisotropicas, isto é,

DISTINTAS A E B.
A 5 |10} 15720125120 15|10 5 % H;0
B 102515 10]20] 5 15| 5 ]20] %H,0

exatamente os mesmos. Portanto a média e a varidncia amostral, assim como 0o
histograma de frequéncia da variavel observada nas amostras A e B, so rigorosamente
idénticos. Qualquer analise que n3o leve em consideraglo outras estatisticas além da
meédia, varidncia e histograma ndo diferenciard as duas séries. Este exemplo enfatiza a
importancia da medida da continuidade espacial da variavel regionalizada. Assim, torna-
se necessario considerar a posi¢io espacial relativa de cada uma das observagdes nas
duas amostras, para que as mesmas sejam diferenciadas. A continuidade espacial da

variavel regionalizada pode ser analizada a partir do variograma, conforme descrito a

Seguir.

Nesta tabela, os valores individuais nas duas amostras séo
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2.2 - VARIOGRAMA

O variograma ¢ uma ferramenta basica de suporte as técnicas de
krigeagem, que permite representar quantitativamente a variagio de um fendmeno

regionalizado no espago (Huijbregts, 1975).

Considere duas variaveis regionalizadas, X ¢ Y, onde X = Z(x) €
Y = Z(x+h). Neste caso, referem-se ao mesmo atributo (por exemplo, o teor de zinco no

solo) medido em duas posi¢des diferentes, conforme ilustra a Figura 2.2, onde

/—
A S
Y famosiras ¢
0/7
k-]
¥ x+h @
)
o
1 o
e K
; | a
o ; ¢ 1
X, X, X
N v

Fig. 2.2 - Amostragem em duas dimensdes.

x denota uma posigdio em duas dimensdes, com componentes (x; ,

¥i), € h um vetor distdncia (modulo e dire¢dio) que separa os pontos.

O nivel de dependéncia entre essas duas varidveis regionalizadas,
X e Y, ¢ representado pelo variograma, 2y(h), o qual é definido como a esperanga
matematica do quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espago, separados

pelo vetor distdncia h, isto é,
2y (h) = E{[Z(x)-Z(x+h)]*} = Var[Z(x)-Z(x+h)] . (2.13)

Atraves de uma amostra z(x;), i=1, 2, ..., n, o variograma pode ser

estimado por

A NGy
2‘/(h)='1;%5 é:[Z(Ki)-Z(KiHI)]2 , (2.14)
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onde:
A
o 2v(h)- ¢ o variograma estimado,

e N(h) - é o niimero de pares de valores medidos, z(xi) e z(xi+h), separados por

um vetor distancia h;

e z(xi) e z(xi+h) - sdo valores da i-ésima observagdo da variavel regionalizada,

coletados nos pontos x; ¢ x;+h (=1, ..., n), separados pelo vetor h.

Muitos autores definem variograma de forma distinta da Equagéo

(2.13), considerando o que comumente se refere como semivariograma, dado por;

1 1
y(h):EE{[Z(x) -Z(x+h)}} = EVar [Z(x)-Z(x+ h)]. (2.15)
Analogamente, a fung#o semivariograma pode ser estimada por:

?«(h)wﬁ(h) H)[z(xi)‘z(xi )P (2.16)

onde N(h), z(x;) ¢ z(x; +h) sfo conforme ja definidos.

2.3 - PARAMETROS DO SEMIVARIOGRAMA

A Figura 2.3 ilustra um semivariograma experimental com
caracteristicas muito préximas do ideal. O seu padrio representa o que, intuitivamente,
se espera de dados de campo, isto é, que as diferencas {Z(x;) - Z(x; + h)} decres¢am &
medida que h, a distdncia que os separa decresce. E esperado que observagdes mais
proximas geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si do que
aquelas separadas por maiores distdncias. Desta maneira, é esperado que y(h) aumente

com a distincia h.
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Ll
T(h) 4 . .
Semivariograma
L]
20 Alcance (a) I
£
S e A
P - g =
;‘;': . 2
3 <
2 |1l . E
£ ; g
LR :
I 1%
Efecito Pepita (C,) 1.:
0 s IS 25 h

Fig. 2.3 - Exemplo de semivanograma.

Os parametros do semivariograma podem ser observados

diretamente da Figura 2.3 :

o Alcance (a); distincia dentro da qual as amostras apresentam-se

correlacionadas espacialmente. Na Figura 2.3, o alcance ocorre proximo de 25m.

e Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a).
Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial
entre as amostras, porque a varidncia da diferenca entre pares de amostras

(Var[Z(x) - Z(x+h)]) torna-se invariante com a distdncia.

e [Efeito Pepita (Cy):. por definigio, y(0)=0, (refira-se a Equagdo 2.15 ).
Entretanto, na pratica, a medida que h tende para 0 (zero), y(h) se aproxima de
um valor positivo chamado FEfeito Pepita (Cy. O valor de Cy revela a
descontinuidade do semivariograma para distdncias menores do que a menor
distancia entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida
a erros de medicdo (Isaaks e Srivastava, 1989), mas ¢ impossivel quantificar se a
maior contribuigdo provém dos erros de medigdo ou da variabilidade de pequena

escala ndo captada pela amostragem.

o Contribuigdo (C)): é a diferenca entre o patamar () e o Efeito Pepita (C.).
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2.4 - CALCULO DO SEMIVARIOGRAMA A PARTIR DE AMOSTRAS
REGULARMENTE ESPACADAS

Considere o conjunto de amostras regularmente espacadas, em

duas dimensdes, conforme apresentado na Figura 2 4.

Yy

Fig. 2.4 - Amostras regularmente espagadas em duas dimensdes.
Para determinar o semivariograma experimental, por exemplo, na

direcdo de 90° o célculo de v (h)é repetido para todos os intervalos de h. Suponha a
distancia entre dois pontos consecutivos igual a 100 metros (d=100m). Entéo, qualquer
par de observagdes, na diregio 90°, cuja distincia ¢ igual a 100m sera incluido no

calculo de ‘;'{9{)‘“, 100m). Isto feito, os calculos sdo repetidos para a proxima
distancia, por exemplo, 200m. Isto inclui todos os pares de observagdes cuja distancia é
igual a 200m. O processo € repetido até que algum ponto de parada desejado seja
alcangado. Este procedimento pode ser melhor compreendido com o auxilio da Figura
2.5 e também deve ser realizado para outras dire¢des (0°, 45” e 135"),

d

il
- - = - ® - - - - - - = = - -

cllculo pare distdneio h —d!

- 2 - - H - - " - - : -

o . - » * - S - - & -

dleulo para distdncia h=2d

" caloulo para distdncia & = 3d. | )
Fig.2.5 - llustragdo para o calculo do semivariograma a
partir de amostras regularmente espagadas.
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2.5- CALCULO DO SEMIVARIOGRAMA A PARTIR DE AMOSTRAS
IRREGULARMENTE ESPACADAS

Considere o conjunto de amostras irregularmente espagadas, em
duas dimensdes, conforme apresentado na Figura 2.6, Neste caso, para determinar o
semivariograma experimental, é necessario introduzir limites de tolerdncia para diregao e

distdncia.

. Tolerincia angular ‘)\\&? .
\' -~ ﬁd&w
v 3

Fig. 2.6 - Parimetros para o calculo do semivariograma a partir de amostras
irregularmente espagadas em duas dimensdes.
FONTE: Modificada de Deutsch e Journel (1992), p. 45.

Tome como referéncia o Lag, (Lag refere-se a uma distancia pre-
definida, a qual é utilizada no caculo do semivariograma) da figura acima. Suponha um
incremento de Lag igual a 100 metros com tolerdncia de S0 metros. Considere ainda a
diregdo de medida 45° com toleréncia angular 22 5°. Entdo, qualquer par de observagdes
cuja distancia esta compreendida entre 150m e 250m e 22.5” e 67.5" sera incluido no

calculo do semivariograma de Lag, Este processo se repete para todos os Lag'’s.

Ainda com referéncia na Figura 2.6, a largura de banda (BW) se
refere a um valor de ajuste a partir do qual se restringe o numero de pares de

observagdes para o calculo do semivariograma.

A proxima etapa constitui o ajuste de um modelo tedrico ao

semivariograma experimental, conforme descrito a seguir.
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2.6 - MODELOS TEORICOS

O grifico do semivariograma experimental, r (hy, calculado
através da Equagdo (2 16), ¢ formado por uma série de valores, conforme ilustra a

Figura 2.3, sobre os quais sc objetiva ajustar uma fungio E importante que o modelo

ajustado represente a tendéncia de v (h) em relagdo a h. Deste modo, as estimativas

obtidas a partir da krigeagem serdo mais exatas e, portanto mais confiaveis.

O procedimento de ajuste nao € direto e automatico, como no caso
de uma regresséo, por exemplo, mas sim interativo, pois nesse processo o intérprete faz
um primeiro ajuste e verifica a adequagdo do modelo teorico. Dependendo do ajuste

obtido, pode ou ndo redefinir o modelo, até obter um que scja considerado satisfatorio.

Os modelos aqui apresentados sdo considerados modelos basicos,
denominados de modelos isotropicos por Isaaks e Srivastava (1989), Estdo divididos em
dois tipos: modelos com patamar ¢ modelos sem patamar. Modelos do primeiro tipo séo
referenciados na geoestatistica como modelos transitivos. Alguns dos modelos
transitivos atingem o patamar ((’) assintoticamente. Para tais modelos, o alcance (@) ¢
arbitrariamente definido como a distancia correspondente a 95% do patamar. Modelos
do segundo tipo ndo atingem o patamar, e continuam aumentanto enquanto a distancia
aumenta. Tais modelos sdo utilizados para modelar fenémenos que possuem capacidade

infinita de dispersao.

2.6.1 - MODELO EFEITO PEPITA

Conforme discutido na Se¢do 23, muitos semivariogramas
experimentais apresentam uma descontinuidade na origem. Quando [h|=0, o valor do
semivariograma ¢ estritamentc zero. Porém quando |h| tende a zero, o valor do
semivariograma pode ser significativamente maior que zero, isto €, ocorre uma
descontinuidade na origem, Tal descontinuidade é modelada através do modelo de efeito

pepita, assim definido.

0 se |hj=0
y..umh{

2.17
|1 se |h|=0 ( )
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Na literatura geoestatistica, o efeito pepita nao € classificado como
modelo basico, mas aparece como uma constante (C,) na equagdo do semivariograma, e
deve ser entendido que C, = 0 quando |h| = 0. A rigor, a notagdo para o efeito pepita €
C,Y4(h|), onde C, representa o valor da descontinuidade na origem, e Y.(/h|) ¢ 0 modelo
de efeito pepita normalizado conforme apresentado na Equagdo 2.17. Esta notagdo €
consistente com a apresentagdo dos modelos basicos aqui descritos e torna-se

conveniente quando se usa um modelo composto.

Os modelos transitivos mais utilizados sdo: modelo esférico (Sph),
modelo exponencial (Exp) e modelo gaussiano (Gau). Estes modelos estdo apresentados

na Figura 2.7 com o mesmo alcance (a).

A
M(|hl) Modelo Exponencial
—— Modelo Esférico
Modelo Gaussiano
Ca~—r— s s
]
1)
I
|
0 ! .
0 4 |h|

Fig. 2.7 - Representagdo grafica de modelos transitivos normalizados.
FONTE: Modificada de Isaaks e Srivastava (1989), p. 374.

2.6.2 - MODELO ESFERICO

O modelo esférico ¢ um dos modelos mais utilizados e esta

representado em vermelho na Figura 2.7. A equagdo normalizada deste modelo é:

r

0 ; lh|=0
h h))?
Sph(|h|) = I,S[l—l)~0,5[u] . 0 <|h|<a (2.18)
a a
| : [h|>a



18

2.6.3 - MODELO EXPONENCIAL

Um outro modelo bastante utilizado € o modelo exponencial, o
qual € apresentado em azul na Figura 2.7. A equagdo normalizada deste modelo &
|h|=0

!u
. = b "
F}.p”h|}—|] mp[ || b0 (2.19)

¥

Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance
pratico definido como a distancia na qual o valor do modelo € 95% do patamar (Isaaks e

Srivastava, 1989).

2.6.4 - MODELO GAUSSIANO

O modelo gaussiano € um modelo transitivo, muitas vezes usado
para modelar fenomenos extremamente continuos (Isaaks e Srivastava, 1989) Sua

formulagao ¢ dada por:

0 _ |nl-0

Gau (Jhl} = |2 | (2.20)
1—exp| —— |hiz 0

Semelhante no modelo exponencial, o modelo gaussiano atinge o
patamar assintoticamente e o parametro a ¢ definido como o alcance pratico ou distancia
na qual o valor do modelo é 95% do patamar (Isaaks e Srivastava, 1989). O que
caracteriza este modelo € seu comportamento parabolico proximo a origem, conforme

representado na Figura 2.7 atraves da linha solida verde

2.6.5 - MODELO POTENCIA

O modelo poténcia ndo € um modelo transitivo, portanto nio
atinge o patamar. Em geral, este tipo de modelo ¢ utilizado para modelar fenomenos com
capacidade infinita de dispersdo. A Figura 2.8 ilustra 0 modelo poténcia, o qual €

expresso atraves de:
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0 ,|h[=0
Pot (|h|)= oI b0 (2.21)
onde,
e ¢ é o coeficiente de declividade, e

e ¢ ¢ 0 expoente.

y(h)

e>|

e<l|

]:
Fig 2.8 - Representagdo grafica do modelo poténcia.

Até este ponto foram apresentados os principais modelos basicos
normalizados, os quais s3o utilizados para modelar ou ajustar o semivariograma
experimental. Na pratica, os semivariogramas experimentais possuem valores de efeito

pepita (C,) maior que zero e valores de patamar (C) maiores que a unidade, conforme

ilustrado na Figura 2.9.
A
v(h) ——— Modelo Exponencial
—— Modelo Esférico
——— Modelo Gaussiano
r RLAE Sl ,
I
C,
I
1
¥ G :
: B
0 ¥ T T al L] T T hr

Fig. 2.9 - Representagdo grafica de semivariogramas experimentais € modelos tedricos.
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Em resumo, os semivaniogramas dos modelos transitivos basicos

sdo assim definidos:

e Modelo Esférico de Semivariograma:

lo Ihl=0
I
{4 3|
. .iMJ_I_i_iLIJ_, : . e
¥(h) {t’”ﬂ! 2’[::1 . 2[:: J C_+C,[Sph(h)] ,0<[hisa (222)
\f.'ﬂ+(“, ., |hl=a

o  Modelo Exponencial de Semivariograma:

0 Inl-0
v(h)= | my , (2.23)
rn”(’!P EKP(‘ I;JJ:‘(G FCp[Exp(h)] L fh|= 0
o  Modelo Gaussiano de Semivariograma:
0 hj=0
(h) = [ n\2 | | 2.24
™ \"n* t‘f["*’"P [H J:"n ¢y Gau(hl)] o 2P

De maneira analoga, o modelo poténcia € escrito em termos de

semivariograma da seguinte forma.
*  Modelo Poténcia de Semivariograma :

0 Jh[=0
y(h)= ¢ (2.25)
"y clbf = €, Pot(|h[) ,jhf<0

2.6.6 - MODELOS ANINHADOS

Existem determinados fenomenos em que sdo necessarios modelos
mais complexos de semivariograma para explicar suas variagoes espaciais. Estes modelos
sdo combinagdes de modelos simples, denominados aninhados. McBratney € Webster

(1986) observaram que modelos aninhados sdo necessanos para explicar a variagdo do
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solo decorrente de fatores independentes de formagdo. Por exemplo, um modelo

aninhado util em estudos de mineragdo e pesquisa de solo é o duplo esferico. McBratney

et al. (1982) o utilizaram para descrever a variagdo do cobre e do cobalto no solo. Este

modelo ¢ definido como:

ol ]

1
‘ 4 ﬂ-:'.|h1££IJ
(h)= J [3 1|1| |h|
¥ '
(” +C 212 , a dhlia} (2.26)
C +C , |hj>a
0o 2 2
L0 , |h[=0
onde,

e a e (; correspondem aos parametros de alcance e contribuigdo,
respectivamente, do primeiro modelo esférico (y; (h)) e
» a, e (; correspondem aos parametros de alcance e contribuigdo,

respectivamente, do segundo modelo esférico (y2 (h)).

Este modelo é mostrado na Figura 2.10, onde as linhas solidas

representam os modelos de ajuste teorico ao semivariograma experimental.

Y
v (h)

Cl— - ' —1 L
h

Fig. 2.10 - Representagdo grifica de um modelo duplo esférico.
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Dependendo do fenémeno em estudo, outros modelos aninhados
sd0 necessarios para caracterizar a variabilidade espacial Por exemplo: duplo

exponencial, exponencial com duplo esférico, linear com duplo esférico, etc.

2.7 - ANISOTROPIA

A anisotropia pode ser facilmente constatada através da
observagdo dos semivariogramas obtidos para diferentes diregdes. As convengdes

direcionais usadas na geoestatistica sdo mostradas na Figura 2.11,

'.r-— —

MNarte (1"}
i

45

| |
4 ! ¢ |l- : ¥
\ Laeste ("0}

)
I

: A 115"
s i
v

Sul (180°)

Fig. 2.11 - Convengdes direcionais usadas na geoestatistica.

Considere os semivariogramas obtidos para as diregdes 0°, 45", 90"
e 135°, ilustrados na Figura 2.12. Verifica-se uma similaridade bastante grande entre eles.
Esta é a representagdo de um caso simples e menos fregilente, em que a distribuigdo
espacial do fenomeno é denominada isotrdpica. Neste caso, um unico modelo ¢é

suficiente para descrever a variabilidade espacial do fendmeno em estudo.

&
(W)
o o
—— _.-'_"‘1{:"’ — _;"t_"f‘
- :
= 7 —r
'l "
.;_;',j_;.'i — 45
.-_.I:fz- — mh
- '
MODELD TEORICO — |35
DE AIUSTE
— - n - ; ; - _ + . -
h_

Fig. 2.12 - Representagdo grafica de semivariogramas isotropicos.
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Por outro lado, se os semivariogramas ndo sdo iguais em todas as
dire¢oes, a distribuigdo € denominada anisotrdpica. Se a anisotropia é observada e é
refletida pelo mesmo Patamar (C) com diferentes Alcances (a) do mesmo modelo. entdo

ela é denominada Geométrica.

Considere o semivariograma ilustrado na Figura 2.13. Os pontos
interligados com linhas tracejadas sdo os semivariogramas experimentais em duas
diregdes ortogonais. O semivariograma que atinge primeiro o patamar (azul) se refere a
diregéo de 120" e o semivariograma com maior alcance (vermelho) se refere a diregdo de
30°. As linhas solidas em ambas diregdes sdo os modelos tedricos de ajuste dos

semivariogramas experimentais.

Fa
Y (h) T
| | Modelos Teéricos
— = II_ - - . - -
L] 'l_l__r-;:'j . ___hrﬁ:'v L
e | il
- ./ - el
= -4 :
5 5 —
g | 14/ 120"
[ i o
[-™ s
| |'..h
| g Alcance (a,)
¥ % Alance(a)
h

Fig. 2.13 - Representagao grafica de anisotropia geométrica.

Um modo direto de visualizar e calcular os parametros (fator e
dngulo) da anisotropia geométrica é através do esbogo grifico de uma elipse, calculada
atraves dos alcances obtidos em diregdes distintas, conforme Figura 2.14. As convengdes
que seguem, sdo as adotadas por Deutsch e Journel (1992). Para o eixo maior da elipse,
denominado diregio de maxima continuidade, aplica-se o maior alcance(a;). O dngulo da
dire¢dio de maxima continuidade ¢ definido a partir da direcdio Norte e no sentido
horario. Seu valor corresponde 4 diregdo de maior alcance. O eixo menor define o
alcance(ay) na diregdo de menor continuidade, sendo este ortogonal a diregéio principal.



‘ - -
Norte Dire¢io de maxima
<« continuidade

a, = alcance na diregiio 30"

a, = alcance na diregdo 120"

-~
Leste

Fator de anisotropia - -:J

Angulo de anisotropia - 30’

Fig. 2.14 - Representagdo grafica da anisotropia geométrica em duas dimensdes.
FONTE: Modificada de Deutsch e Journel (1992), p. 24.

O fator de anisotropia geométrica € definido como a razdo entre o
alcance na dire¢io de menor continuidade (a;) e o alcance na dire¢do de maior
continuidade (a;). Neste caso, o fator de anisotropia geométrica é sempre menor que a
unidade e o dngulo de anisotropia € igual ao dngulo da diregdo de maxima continuidade.

Existe ainda um outro tipo de anisotropia em que os
semivariogramas apresentam os mesmos Alcances (a) e diferentes Patamares (C). Neste
caso, a anisotropia ¢ denominada Zonal. Como a isotropia, a anisotropia zonal também é
um caso menos freqiiente presente nos fendmenos naturais,. O mais comum é encontrar

combinagdes da anisotropia zonal e geométrica, denominada anisotropia combinada.

Considere 0 semivariograma apresentado na Figura 2.15. Os
pontos interligados com linhas tracejadas correspondem a semivariogramas
experimentais em duas diregdes ortogonais. O semivariograma com maior patamar (azul)
refere-se a diregiio de 60° ¢ o semivariograma com menor patamar (vermelho) refere-se a
sua diregio perpendicular (150°). Os modelos de ajuste aos semivariogramas estdo
representados por linhas solidas.
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M
y(h) 4
| | Modelos Teéricos |
i {"H_"-“r !‘-’;‘_’ "‘-.- = . = . = e i
| ] 1 (:.".. L f_:.!- o I_-__.-'.. __.__i,sI = o
ol o ./ 2 e :
FIE o — 150" '
*§ 14 - 1 — 60’
= .
g .
[ Aleance (a)
[ — YO

= — " I =—— - v 1 T —_—

»
h

Fig. 2.15 - Representagdo grafica de anisotropia combinada.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), citados por Deutsch e Journel
(1992, p. 25), a anisotropia zonal pode ser considerada como um caso particular da
anisotropia geomeétrica, ao se supor um fator de anisotropia muito grande Nesta
condigdo, o alcance implicito na dire¢do de menor continuidade ¢ muito grande. A
estrutura do semivariograma € entdo adicionada somente para a dire¢io de maior
continuidade.

2.8 - KRIGEAGEM

O termo krigeagem é derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o
pioneiro a introduzir o uso de médias moveis para evitar a superestimagdo sistematica de
reservas de mineragdo (Delfiner e Delhomme, 1975).

Inicialmente, o meétodo de krigeagem foi desenvolvido para
solucionar problemas de mapeamentos geologicos, mas seu uso expandiu-se com
sucesso no mapeamento de solos (Burgess e Webster, 1980a,b), mapeamento
hidrologico (Kitanidis e Vomvoris, 1983), mapeamento atmosférico (Lajaunie, 1984) e

outros campos correlatos.
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A diferenga entre a krigeagem e outros métodos de interpolagao ¢
a maneira como os pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolagdo
linear simples, por exemplo, 0s pesos sdo todos iguais a 1/N (N = numero de amosiras),
na interpolagdo baseada no inverso do quadrado das distancias, os pesos sdo definidos
como o inverso do quadrado da distdncia que separa o valor interpolado dos valores
observados. Na krigeagem, o procedimento € semelhante ao de interpolagdo por média
movel ponderada, exceto que aqui 0s pesos sdo determinados a partir de uma analise
espacial, baseada no semivariograma experimental. Além disso, a krigeagem fornece, em

'L i - . ;o & u 3
media, estimativas hdo tendenciosas e com varidncia minima

Segundo Oliver ¢ Webster (1990), a krigeagem engloba um
conjunto de métodos de estimagdo, a saber: krigcagem simples, krigeagem ordinaria,

krigeagem universal, Co-krigeagem, krigeagem disjuntiva, etc.

Este trabalho limita-se somente a apresentagdo dos dois primeiros

tipos, 0s quais serdo descritos nas se¢des seguintes.

2.8.1 - KRIGEAGEM SIMPLES (KS)

Considere uma superficie sobre a qual se observe alguma
propriedade do solo, Z, em n pontos distintos, com coordenadas representadas pelo
vetor x. Assim, tem-se um conjunto de valores {z(x;}, i=1, ..., n}, onde x;, identifica uma
posigdo em duas dimensdes representada pelos pares de coordenadas (x;, yi). Suponha

que se objetive estimar o valor de Z no ponto xy. O valor desconhecido de Z(xy) pode ser

? Estimativas ndo tendenciosas significam que, em meédia, a diferenca entre valores
estimados e verdadeiros para 0 mesmo ponto deve ser nula; e variancia minima
significa que estes estimadores possuem a menor variancia dentre todos os estimadores

nio tendenciosos
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estimado a partir de uma combinagio linear dos n valores observados, adicionado a um

pardmetro, Aq (Journel, 1988):
z’;O “ gt 21 b Z(X). (2.27)
e

Deseja-se um estimador néo tendencioso, isto €,

E[Zy -Zx 1=0. (2.28)
Esta relagdo imp&e que as duas médias sejam iguais, isto é,

E[Zx,] =El[Z,]. (2.29)

Mas E [2;0]=E{10 S Zx) } P Y E[Z(x,)]. (2.30)

i-1 i=1

O pardmetro Ao ¢ obtido, substituindo a Equagio 2.30 em 2.29,

entido:
Ao =E[Z(x0)] -2, A, E[Z(x;)] . (2.31)
i=1
Substituindo o valor de Ay na Equagio 2.27, obtem-se o estimador:
Zx, =BIZ(xo))- EMELZ(x )]+ Ehi Z(x;) (232)
i= i=

O método de krigeagem simples supde que a média (m) ¢
conhecida e constante a priori, entio:

E[Z(x,)] = E[Z(x;)] =m. (2.33)

Substituindo a Equagfo 2.33 em 2.32, o estimador de krigeagem

simples fica:

Zy, zm+§lli[2(xi)-m] . (2.34)
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Journel (1988) mostra que, minimizando a varidncia do erro
(Var[Z, ~Z’;D] ), os pesos A; sdo obtidos a partir do seguinte sistema de equagdes,

denominado sistema de krigeagem simples:

Z?Li C(x,x;)=C(x;,%xy) para i=1, ... n (nequagdes) (2.35)
gl

onde,
e C(x;, x) refere-se a fungdio covaridncia correspondente a um vetor, h, com

origem em x; ¢ extremidade em x;.

o C(x;, x¢) refere-se a fung8o covaridncia correspondente a um vetor, h, com

origem em x; e extremidade no ponto a ser estimado x,.

Por exemplo, paran =2, o sistema de krigeagem simples constitui-

se de 2 equages a 2 incognitas (A1, A2), a saber:

A G+, Gy = Gy
Ay Gyt Ay Cpy =Cyy

A correspondente varidncia minimizada do erro, denominada

varidncia de krigeagem simples (o7, ), ¢ dada por (Journel, 1988):
2 . 3
ok = VarlZ, ~Zi 1=C(0)- 2.1, Cx;,x,) . (2.36)
i=1

Em notagdo matricial, o sistema de krigeagem simples é escrito

como:
K.A=k = A=Kk com (2.37)
Chy Crpeven C,, A (oM
Cp Cppnnnnn. C A C
K= .21 -22 -211 ,7\.= .2 e k= 20
Co Copovvnn. C,, A C.,

onde, K ¢ k s&o matrizes das covaridncias e A o vetor dos pesos.
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A variancia de krigeagem simples ¢ dada por (Journel, 1988):

ol =C(0)-A" k (2.38)

2.8.2 - KRIGEAGEM ORDINARIA (KO)

Analogamente a krigeagem simples, o valor desconhecido de Z(xo)
pode ser estimado por uma combinago linear dos n valores observados adicionado a um

pardmetro, A, (Journel, 1988):
* n
ZXO =XO+_Zlki Z(x;) . (2.39)
=
Deseja-se um estimador ndo tendencioso, isto &,
E[Zy -Zx 1=0. (2.40)
A relagdo acima impOe que as duas médias sejam iguais, assim
aplicando-se a Equagdo 2.39 em 2.40, obtem-se:

E[Zxo]zﬁ[kﬂ—%i ?\.i.Z(xi)}*_ﬁm: W S (2.41)
i=1 i=l

Diferente da krigeagem simples, a krigeagem ordinaria nfio requer
o prévio conhecimento da média m. Neste caso, para que a igualdade da Equagéo 2.41

seja satisfeita é necessario que:
1
=0 e A=l
i=1
Portanto, o estimador de krigeagem ordindria &:

Zy, = _“zlxi Z(x;) . com A= (2.42)
i=

i=1

Journel (1988) mostra que, minimizando a varidncia do erro

(Var[Z, - Z’;D]) sob a condigio de que Z?&izl , 05 pesos A; sdo obtidos a partir do

=1

seguinte sistema de equagdes, denominado sistema de krigeagem ordinaria:
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Z?\,jC(xi,xj)~0c:C(xi,x0) para i=1,...,n
1
y (2.43)

$,m1
=

onde,
s C(xi, xj) e C(xi, x¢) s@o definidos como anteriormente; ¢
e o é o multiplicador de Lagrange necessario para a minimizagio da varidncia do
erro.
A correspondente variincia minimizada do erro, denominada

varidncia de krigeagem ordinaria (o?,), é dada pela seguinte expressdo (Journel, 1988):
o}, = Var[Z, ~Z; 1=C(0)~ L\, C(x,,x,) e (2.44)
i=1

O sistema de krigeagem ordinaria (2.43) pode ser escrito em
notagio matricial como:
K.A=k = A=Kk (2.45)
onde,

K ¢ k sdo matrizes das covarifincias e A o vetor dos pesos.

Cy Cprpoornnnn. C, 1 Ay C,
C,, Chyrnnn, C,, 1 A, C,,
K=|: : oo, A=t |e k=1
C Copoinnnn. c, 1 A, C.,
1 1 ... 10 o 1

A variancia de krigeagem ordinaria é dada por (Journel, 1988):

ol =C(0)-A" k (2.46)

2.8.3 - EXEMPLO PRATICO DE KRIGEAGEM

Considere o espaco amostral da Figura 2.16. Suponha que se

objetive estimar o valor da variavel Z no ponto X,, a partir de z(x;), z(x;), z(xa) € z(x4).
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Considere ainda, que o variograma experimental foi ajustado através de um modelo

esférico, com contribui¢lio C; = 20, efeito pepita Cp = 2 ¢ alcance a = 200.

50

50

X

Fig. 2.16 - Grade de pontos amostrais.

Aplicando a Equagéo (2.45), tem-se:

41 r -

A Ch Cp G Gy 1 Co,
A, Cn Gy Cpy Gy 1 Co
Al =1C, Gy, Cyy Gy 1 Cos
Ay Ca Cpp € Cy 1 Cos
o 11 1 10 § | 1]

Os elementos das matrizes sdo calculados da seguinte forma:
Cij=C;+Cyp-v(h),onde h é o vetor distdncia entre os pontos x; € x;. Entéo, para o

exemplo dado, obtem-se:

Ci2=Ca1=Cos=C, + Cy-7(504/2)
(5042 (sof) V]

=20+2- |2+20/1,5 9,84
L L 200 (200) J ’

Ci=Cs1=Cs + Co-y [\/(150)%(50)2 ]= 1,23
Cu= C41 =Cp=C;+Cy- ¥ [‘\,(100)2 +(50)2 ]= 4,98
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Cx = Cyn = C; + Co -y |f(100)* +(100)* ]= 2,33

Cae=Caz=C; + Co-y|(150 +(100)° ]= 0,29

Cas=Cas = Ci + Co-y |{(200)° +(50)" |=0

Cor=C; + Cp-y(50)= 12,66
Cos=C, + Cop-y(150)=1,72

Cii=Cu=Cu=Cu=C; + Cp-y0)=22

Substituindo os valores de C; nas matrizes, encontra-se 0s seguintes

pesos; A =0,518 , 2,=0,022 , A;=0,089 ¢ As=0,371. Finalmente o estimador

de Zyx_ ¢ dado por:

*

Zy, = 0518 z(x;) + 0,022 z(xz) + 0,089 z(xs) + 0,371 z(X4)

Comentarios:
Embora as amostras Z; e Z; tenham pouca influéncia na estimativa

final de Z,, suas influénecias relativas ndo sdo lineares em relagdo as suas disténcias a
partir de Zo. A amostra Z, estd mais distante que Z; no entanto, tem mais influéncia
(8,9%) que Z, (2,2%). Isto ocorre porque Z, esta diretamente sobre a influéncia de Zs,
enquanto Z estd muito proximo de Z;. Ao se introduzir as covaridncias no calculo dos
pesos, evita-se associar pesos indevidos a “clusters” (agrupamentos) de amostras, o que

n3o ocorre com outros métodos baseados somente na distancia.
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CAPITULO 3

APRESENTACAO DO MODULO GEOESTATISTICO

Neste capitulo, ¢ apresentado o Modulo de Procedimentos
Geoestatisticos desenvolvido no Sistema de Processamento de Informagdes
Georreferenciadas (SPRING). Inicia-se com uma breve apresentagdo das principais
caracteristicas da biblioteca GSLIB (Deutsch e Journel, 1992), a qual € utilizada como
plataforma base deste trabalho. Um segundo topico mostra a estrutura implementada do
modulo, seguido de descrigdes operacionais e apresentagdes das interfaces que compdem

O sistema.

3.1 - BIBLIOTECA GEOESTATISTICA GSLIB

A biblioteca GSLIB foi construida por Deutsch e Journel (1992), a
partir de programas desenvolvidos e usados na Universidade de Stanford ao longo de
doze anos Esses programas sdo constantemente revisados e modificados para manipular
novos algoritmos. Os programas incluidos na GSLIB sdo ferramentas de suporte para
desenvolvimento, tanto de programas pessoais quanto de aplicagdes avangadas de
pesquisa. Programas geoestatisticos de dominio publico como Geo-EAS (Englund e
Sparks, 1988), Geostatistical Toolbox Primer (Froidevaux, 1990), ISIM3D (Hernandez e

Srivastava, 1990) dentre outros, foram desenvolvidos a partir desta biblioteca.

A biblioteca GSLIB n&o ¢ um produto comercial; portanto, ndo ha
garantia nem suporte técnico, mas um razoavel esforgo tem sido feito para manté-la livre
de erros e bem documentada. Seu codigo fonte € escrito em linguagem de programagio
Fortran 77 padrdo ANSI (American National Standard Institute) O padric ANSI
permite a independéncia de maquina, isto €, a GSLIB pode ser executada sobre varias

plataformas, desde computadores pessoais a estagdes de trabalho.

Descrigdes detalhadas dos algoritmos, das convengdes de
programacgdo e dos formatos de arquivos adotados sdo encontradas em Deutsch e
Journel (1992).
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A estrutura da GSLIB ¢é basicamente formada por quatro modulos,
a saber :
e modulo de utilitarios: composto de fungdes que permitem mostrar ¢ analisar
os resultados;
o  modulo de variograma: composto de quatro fungdes que geram variogramas a

partir de amostras espagadas regular e irregularmente;

e modulo de krigeagem: composto de fungbes que executam a interpolagdo
baseada em técnicas de krigeagem, tais como krigeagem simples, krigeagem

ordinana , co-krigeagem € outras,
e modulo de simulagdo: composto de fungdes que executam simulagdes

estocasticas.

A Figura 3.1 fornece uma visdo geral dos modulos que compdem a
biblioteca geoestatistica GSLIB.

,_f.l UTILITARIOS L=

=
&

\E
= -

—

T KRIGEAGEM
otemtand

|

1

=
"—P SIMULAC .ﬂ.ﬂ

{

Fig. 3.1 - Estrutura da Biblioteca Geoestatistica (GSLIB).
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3.2 - MODULO DE PROCEDIMENTOS GEOESTATISTICOS

O Modulo de Procedimentos Geoestatisticos, desenvolvido neste
trabalho, tem como objetivo a analise em duas dimensdes, 2D, para dados espacialmente
distribuidos, no que diz respeito a interpolagdo de superficies geradas a partir de
amostras georreferenciadas. A estrutura implementada segue o modelo apresentado na

Figura 3.2.
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Fig. 3.2 - Estrutura do Mddulo de Procedimentos Geoestatisticos.
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Os procedimentos gerais que compdem o modulo estdo agrupados

no menu principal do SPRING, conforme mostra a Figura 3.3, e possibilitam que as

etapas fundame

ntais da geoestatistica scjam executadas

i
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Fig 3.3 - Interface principal do sistema SPRING

As subsegGes seguintes descrevem e apresentam as interfaces que

compdem o modulo de procedimentos geoestatistico.

3.2.1 - MODULO DE CONVERSAO E TRANSFERENCIA DE DADOS

finalidade exec

O modulo de transferéncia de dados ou amostras tem por

utar a conversdo e a transferéncia dos dados de entrada para um Plano de

Informagdo, PI, do sistema SPRING. Primeiro, faz-se necessdria a conversido do arquivo

de dados de entrada para o padrdo ASCII/SPRING. Este procedimento gera um arquivo

temporario, 0 q

ual é utilizado na fase de transferéncia.



Quando a opgdo lransferéncia de Amosiras para PI.. do menu

principal do SPRING (Figura 3.3) € ativada, ocorre a abertura da interface ilustrada na
Figura 3 4
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Fig. 3.4 - Interface de conversdo c transferéncia de dados.

A operagiio com esta interface inicia-se com a selegdo do arquivo
de dados; isto ¢ realizado pressionando-se o botdo localizado no canto superior esquerdo
da interface (Arquivo de dados . ). Esta agdo leva a abertura da janela mostrada na
Figura 3.5, na qual a selegdo ¢ executada. Uma vez selecionado o arquivo de dados, a

Lista de Varidaveis da interface € automaticamente preenchida.

O proximo passo ¢ definir os campos, Coluna X, Coluna Y e
Variavel da interface. Os campos Colwna X e Coluna Y referem-se as localizagdes

espaciais dos dados e o campo Fariavel refere-se a variavel selecionada

Apos as selegdes inicials, os campos X/, X2, ¥/ e Y2 sdo

preenchidos automaticamente, e referem-se ao retangulo envolvente ou a area do dado
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selecionado. As informagdes contidas nesses campos sdo utilizadas numa etapa posterior

a conversdo de dados.
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Fig. 3.5 - Interface de selegio de arquivos de dados

Em seguida, faz-se a conversio dos dados de entrada para o
padrao ASCII/SPRING lIsto ¢ realizado definindo-se o nome do arquivo temporario no
campo Nome e pressionando-se o botdo Execufar (veja Figura 3.4). Apos a realizagdo da
conversdo, o botdo Transferir para PI.. da interface ¢ habilitado, tormando-se possivel

executar a transferéncia dos dados.

Pressionando-se o botdo [ransferir para FI..., ocorre a abertura
da janela de /mportagdo de Dados do sistema SPRING, onde um dos requisitos de
entrada € a area dos dados (campos X/, X2, ¥/ e ¥2). Outros parametros ¢ detalhes de

operagio desta interface sdo descritos no manual de operagdes do SPRING.

A Figura 3.6 mostra o resultado final apds a conversio e
transferéncia dos dados para o sistema SPRING. Os simbolos tipo cruz representam os
dados amostrais espacialmente distribuidos; associado a cada uma dessas amostras esta o

valor da variavel selecionada



39

f.'-r -_*- P T s e 11, b ok .1 R pROsRl) St A
Hl:‘lh Editar [xibir Iroges lesitice WNT Colostral fGeds Objete Utf], Cesextstistics Ajuds

- ‘
* &
®
S
- *
+ & e ¥
£l . |
i+ * 4 A
- " "
- - L
s <
+ @& * .
* * -
e
- - e 3
* oy v
¥ &
}1 * e
? &
w + .
& —h % L 4 *
o 3 PR
s gttty + +
* 4 ko + ¥
- & %
w
+ & x‘ *
* ' &

Cao o] VBT v o  Sesehr]  fecoer|  oer] Swcalar]
Fig. 3.6 - Visualizagdo de dados amostrais no ambiente SPRING.

3.2.2 - MODULO DE ANALISE EXPLORATORIA

Este modulo tem por finalidade proceder a analise exploratoria dos
dados através de estatisticas univariadas e bivariadas, As estatisticas univariadas
fornecem um meio de organizar e sintetizar um conjunto de valores, que se realiza
principalmente através do histograma. Caracteristicas importantes do histograma sdo
organizadas em trés grupos (Costa Neto, 1977):

*  Medidas de localizagdo: média, valor minimo, quartil inferior, mediana, quartil
superior e valor maximo;

» Medidas de dispersdo. variancia e desvio padréo,

e Medidas de forma:. coeficiente de assimetria, coeficiente de curtose e
coeficiente de variagdo.



40

As estatisticas bivariadas fornecemm meios de descrever o
relacionamento entre duas variaveis, isto €, entre dois conjuntos de dados ou de duas
distribuigdes. Esta relagdo pode ser visualizada atraves do diagrama de dispersdo
(ScatterPlot). O grau da relagdo linear entre as variaveis pode ser medido através do

coeficiente de correlagdo.

Quando a opgdo Analise lxploratoria... do menu principal do

SPRING (Figura 3 3) ¢ ativada, ocorre a abertura da janela ilustrada na Figura 3.7.
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Fig. 3.7 - Interface de analise exploratoria com estatisticas univariadas.

A operagdo desta interface inicia-se com a selegdo do arquivo de
dados. Apos efetuada a selegdo. a Lista de Variaveis da interface ¢ automaticamente
preenchida. Em seguida, define-se o tipo de estatistica:

o (/nivariada ou

s Bihariada.

A opgido {/nivariada coloca a interface no estado indicado na
Figura 3 7. Este procedimento habilita a sele¢do de uma variavel, além da verificagdo do

histograma ¢ do grafico de probabilidade normal (Costa Neto, 1977, p. 136).
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O modo para visualizar o histograma e as estatiticas
univariadas associadas a variavel selecionada ¢ como segue:
e seleciona-se a opgdo Histograma e

e pressiona-se o botdo Apresentar...

Esta agdo leva a abertura da janela mostrada na Figura 3.8, onde o
histograma esta apresentado em verde ¢ a distribuigdo Gaussiana, com média e desvio

padrio calculados a partir dos dados amostrados, ¢ apresentada em vermelho.

0 76 5.2 10,8 124 140
bicarbonate

Fig. 3.8 - Histograma e estatisticas descritivas.

De maneira analoga, para visualizar o grafico de probabilidade
normal,
e seleciona-se a opgao Prob. Normal e

e pressiona-se o botdo Apresentar...

Esta agdo leva a abertura da janela mostrada na Figura 3.9, onde a
linha verde refere-se aos dados amostrais e a linha vermelha a uma distribuigdo

Gaussiana.
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Fig. 3.9 - Grafico da probabilidade normal e estatisticas descritivas.

A opgdo Bivariada coloca a interface no estado indicado na Figura
3.10. Este procedimento habilita a selegdo de duas variaveis e a visualizagdo do diagrama
de dispersio.
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Fig. 3.10 - Interface de analise exploratoria com estatistica bivariada.
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Para visualizar o diagrama de dispersdo das variaveis selecionadas
e efetuar o calculo do coeficiente de correlagdo, procede-se da seguinte forma:
e seleciona-se a opgdo Diagrama de Dispersao e

e pressiona-se o botdo Apresentar...

Esta ag@o leva a abertura da janela mostrada na Figura 3.11.
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Fig. 3.11 - Diagrama de dispersao.

3.2.3 - MODULO DE GERACAO DE PCF

A finalidade deste modulo € gerar o arquivo PCF (Pair
Comparation File). O PCF é um arquivo binario que contém pares de amostras, em duas
dimensdes, ordenados pela distancia. O numero de pares depende do numero total de

amostras contidas no arquivo de dados e é calculado através da seguinte expressdo:

~ Ns.(Ns-1)

Np = (3.1)

onde,

e Np € o nimero de pares de amostras ordenados pela distancia e

e Ns é o nimero total de amostras.
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A estrutura do PCF € composta de cinco campos, conforme

ilustrada na Tabela 3.1

TABELA 3.1 - ESTRUTURA DO PCF,

Informagdo Tipo Tamanho (Bytes)
Numero da primeira amostra int 2
Numero da segunda amostra int 2
Distancia entre amostras float 4
Diferenga na coord. X entre amostras (Ax) float 4
Diferenga na coord. Y entre amostras (Ay) float 4

A vantagem de trabalhar com PCF € que sua estrutura esta
armazenada em disco ou memoria. Isto garante o acesso direto a todas as distincias e
permite a construgdo de semivariogramas e diagramas de dispersdo de modo mais
eficiente. A versdo implementada neste trabalho limita-se a geragdo do PCF para dados
Irregulares. Esta restrigio deve-se ao fato desse tipo de dado ser mais comum nas
aplicagbes praticas, a geragdo do PCF para dados Regwlares esta prevista em

implementagdes futuras.

A geragdo do PCF se inicia quando a opgao Geragdo PCI.. do
menu principal do SPRING (Figura 3 3) ¢ ativada, levando a abertura da janela ilustrada

na Figura 3.12.
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Fig. 3.12 - Interface de geragdo de PCEF.
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A primeira agdo ¢ selecionar o arquivo de dados. Apos a selegdo,
todos os campos da interface sdo preenchidos com valores apropriados ao dado

selecionado.

O mais indicado € gerar o PCF com os valores pré-inicializados,
isto ¢ realizado pressionando-se o botdo Executar. Porém, € possivel restringir a geragao
do PCF a uma subregido de interesse do dado; isto € realizado alterando-se os valores
dos campos relacionados com a distancia maxima (X: e Y:). Alem disso, ¢ possivel
também restringir a geragdo do PCF aos limites minino ¢ maximo da variavel
selecionada; isto ¢é realizado alterando-se os valores dos campos Limite minimo e Limite

mecimo da interface.

Neste trabalho, utiliza-se o PCF para construir o diagrama de
dispersdo do LAG selecionado sobre o semivariograma, conforme ilustrado na Figura

3.17 da pagina 50,

3.2.4 - MODULO DE GERACAO DO SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL

Na geoestatistica, a analise do semivariograma € uma ctapa
importante, pois o modelo de variograma escolhido € a interpretagdo da estrutura de
correlacio espacial a ser utilizada nos procedimentos inferenciais da krigeagem. A

analise completa do semivariograma compreende os seguintes passos:

1. levantamento do semivariograma experimental,

(3%

ajuste a uma familia de modelos de semivanogramas,

lid

validagdo do modelo a ser utilizado nos procedimentos da krigeagem.

Nesta secdo se aborda o item 1. Os demais itens, 2 e 3, sdo

apresentados nas segdes seguintes

A analise do semivariograma se inicia quando a opgdo “Geragdo
de Semivariograma...” do menu principal do SPRING (ver Figura 3.3) ¢ ativada. Esta

opgdo leva a abertura da janela mostrada na Figura 3.13.
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Fig 3.13 - Interface de parametros gerais do semivariograma

A operagdo com esta interface inicia-se com a selegdo do arquivo
de dado e seu tipo: Regwlar ou Irregular. Depois, define-se o tipo de semivariograma:
Unidirecional, Superficie ou de Nuvem. As opgoes Superficie e Nuvem estdo previstas

em implementagdes futuras.

A opg¢ao Unidirecional engloba dois tipos de estatisticas:
{nivariada e Bivariada, conforme ilustrado na Figura 3 13 As estatisticas {/mivariadas
disponiveis sao: Semivariograma, Covariancia, Correlograma, Semimadograma,
Semirrodograma, ¢ Indicador Semivariograma. A opgao Bivariada corresponde ao
Semivariograma Cruzado. Informagoes mais detalhadas sobre estas estatisticas sdo

encontradas em Deutsch e Journel (1992).

Apos as selegdes iniciais, pressiona-se o botdo Prosseguir... da
interface. Se o tipo de dado selecionado € /rregular (veja Figura 3.13), entdo ocorre a

abertura da janela mostrada na Figura 3.14.
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Fig. 3.14 - Interface de geragdo do semivariograma para dado irregular.

Nesta interface a Lista de Variaveis ¢é automaticamente
preenchida. Os campos relacionados aos Limites (Min ¢ Max), Pardmetros do Lag (N° de
Lag, Incremento e Tolerdancia) e Pardmetros de Diregdes (Dir, , Tol, ¢ Bw, , onde
i=1,2,3 e 4) sdo inicializados com valores apropriados ao conjunto de dados selecionado.
Para melhor compreensdo desses campos, refira-se a Segdo 2.5 e a bibliografia de
Deutsch e Journel (1992).

Antes de produzir o semivariograma, € interessante, mas ndo
necessario, inspecionar o arquivo de dados. Isto é realizado pressionando-se o botdo
Visualizar ... . Esta aglo leva & abertura da janela apresentada na Figura 3.15.
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Fig. 3.15 - Exemplo de arquivo de dado irregular.

Para produzir e visualizar o semivariograma, define-se a variavel
de interesse e os campos relacionados com a posigdo espacial dos dados (Coluna X ¢
Coluna ¥). Em seguida seleciona-se a diregdo desejavel (ou todas) e pressiona-se o

botdo Fxecwrar da interface.

O resultado ¢ ilustrado na Figura 3.14, a qual apresenta quatro
semivariogramas. O semivariograma vermelho esta relacionado com a primeira diregdo,
0°, o verde com a segunda, 45° , 0 azul com a terceira, 90" ¢ o preto com a diregéio de
135°.

Além dos graficos, ¢ possivel verificar os resultados numéricos dos
quatro semivariogramas gerados. Isto € realizado pressionando-se o botdo Resultado

Numeérico... da interface. Esta agdo leva a abertura da janela ilustrada na Figura 3.16.
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Fig. 3.16 - Resultados numericos dos semivariogramas

Esta interface, além de exibir os resultados numericos, possibilita a
eliminagdo de um ou varios Lags. Procede-se da seguinte forma: no campo Eliminar Lag
No. entre com o numero do Lag a ser eliminado. Se for mais de um, deve existir uma
virgula separando os numeros correspondentes aos Lags selecionados. Exemplo: para
eliminar os Lags 1 e 2, entdo escreve-se 1.2. Apos a selegdo, pressiona-se o botdo CR; o
resuitado é imediatamente refletido nas telas grafica e numerica. Para retornar os Lags

eliminados, pressiona-se o botdo Restawrar.

A interface de geragdo de semivariograma para dado irregular
(Figura 3.14) possibilita também a analise do diagrama de dispersio do Lag. O
procedimento de analise € realizado da seguinte forma: seleciona-se a diregdo de
interesse (somente uma), visualiza-se o semivariograma, em seguida, aponta-se o cursor
sobre o Lag desejado e pressiona-se o botdo esquerdo do apontador (“mouse™). Esta
acdo leva ao grafico do diagrama de dispersdo A Figura 3.17 apresenta dois exemplos,

um realizado sobre o Lag 2 e o outro sobre o Lag 6.



Fig. 3.17 - Diagrama de dispersdo do Lag.
Até este ponto, apresentou-se descrigdes operacionais relacionadas
ao modulo de Geragdo de Semivariograma para Dado Irregular. A exposigdo que se

segue mostra descrigdes operacionais do modulo de Geragdo de Semivariograma para
Dado Regular.

Se o tipo de dado selecionado € Regular e o botdo Prosseguir... é

pressionado (veja Figura 3.13), ocorre a abertura da janela mostrada na Figura 3.18.
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Fig. 3.18 - Interface de geragdo de semivariograma para dado regular.
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Nesta interface, a Lista de Varidveis é automaticamente
preenchida e os campos relacionados com os Limites (Min e Max) s¥o inicializados com

valores apropriados ao conjunto de dados selecionado.

Os campos relacionados aos Pardmetros de Grade ndo sio
inicializados de forma automaética; devem, portanto ser preenchidos. O campo N2 Grade
refere-se a selegfio do numero da grade. Esta ¢ uma caracteristica exclusiva do arquivo
de dado regular, o qual pode conter informagdes de véarias grades ou amostragens
regulares. Os demais pardmetros definem a malha regular de dados selecionada e sdo

definidos conforme ilustra a Figura 3.19.

y’. ...............

Yirfeee

: : : Leste
T T T T T i
X, X, X, X, nx X

h

Fig. 3.19 - Definigdo dos pardmetros para dado regular.

O eixo X esta associado a diregdo Leste, o eixo Y i diregio Norte
e a origem geografica é definida no canto inferior esquerdo pelas coordenadas x e yg. A
resolugio da malha regular de dados ¢ especificada pelos parimetros ResX (resolugdo na
diregdo X) e ResY (resolugdo na diregiio Y). Os pardmetros nx e ny referem-se aos

nimeros de Colunas e Linhas, respectivamente.

Para visualizar o semivariograma, primeiro define-se a variavel de
interesse e depois preenche-se os campos relacionados com os Pardmetros de Grade.
Em seguida, seleciona-se a dire¢do desejavel (ou todas) e define-se o nimero de Lags.

Apbs a definigiio de todos os campos, pressiona-se o botdo Executar da interface. O
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resultado ¢ ilustrado na Figura 3.18, a qual apresenta quatro semivariogramas. O
semivariograma vermelho esta relacionado com a primeira direglo (0°), o verde com a

segunda (45 °), o azul com a terceira (90°), e o preto com a diregdo de 135°,

0 arquivo de dados ¢ os resultados numéricos séo visualizados de
maneira analoga, conforme descrito anteriormente na geragiio de semivariograma para

dados Irregulares.

Os semivariogramas gerados, tanto para dados frregulares como
Regulares, s8o armazenados em arquivos e utilizados na fase de ajuste ou modelagem,

conforme descrito a seguir.

3.2.5 - MODULO DE AJUSTE DO SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL

Este mddulo realiza o ajuste do modelo tedrico ao semivariograma

experimental, através de dois modos; automatico ou visual.

O modo automatico utiliza o algoritmo de Olea et al. (1996), o
qual baseia-se no método dos minimos quadrados. Este algoritmo fornece também uma
medida quantitativa, denominada informago de Akaike (Akaike, 1974), que reporta para

qual modelo o ajuste ¢ mais preciso.

O modo visual é recomendado a especialistas que possuem
afinidade e conhecimento do fendmeno em estudo. Neste modo, todos os pardmetros sdo

definidos por inspegao.

Além dos procedimentos de ajuste, automatico e visual, este
médulo define os pardmetros estruturais (Efeito Pepita, Alcance, Contribuigdo, Angulo
e Fator de Anisotropia) que séo utilizados nos moédulos de Validagio e Krigeagem 2D,

conforme descrito nas Segdes 3.2.6 ¢ 3.2.7, respectivamente.

O ajuste do semivariograma experimental se inicia quando a opgdo
“Modelagem do Semivariograma...” do menu principal do SPRING (ver Figura 3.3) é

ativada. Esta opc#o leva a abertura da janela apresentada na Figura 3.20.
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Fig. 3.20 - Intcrface de ajuste do semivariograma experimental,

Nesta interface, a Lista de Semivariogramas € preenchida
automaticamente, com a finalidade informar qual ou quais semivariogramas serdo
ajustados. O procedimento inicia-se com a definigio do tipo de ajuste: Aufomdtico ou
Visual. A seguir, definc-se o nimero de estruturas (/, 2 ou 3) necessarias ao ajuste do

semivariograma experimental.

De acordo com o numero de estruturas selecionadas, define-se os
modelos tedricos através dos botdes de selecio Modelo !, Mudelo 2 ¢ Modelo 3 da

interface. As opgdes de selegdo sho ilustradas na Figura 3.21.

fsférico |

Exponencial
Poténcia
Gaussiang

. Clihico
Pentaesférico
Efeitn Buraco

Fig. 321 - Selego de modelos teoricos.

O modulo de ajuste limita-se presentemente apenas aos modelos
Esférico, Exponencial, Poténcia e Gaussiano, conforme apresentado na Segdo 2.6. Os

demais modelos estdo previstos em implementagdes futuras.
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Apos as inicializagOes iniciais, pressiona-se o botdo [xecutar, esta
agdo faz o ajuste e habilita o botdo Definir... pardmetros estruturais. Pressionando-se o

botdo Definir..., ocorre a abertura da janela mostrada na Figura 3.22.

(= SPRING: Definiche de parkmetras extruturais - :
DIRECAD Ta. Estrutura: E__ 1 o, [acrutorm; I_.___.___. Ba, I.i.rnd'ffu.'t________ T t
| o 5 ::::‘5 cwri ] ; ] ::::E
mFo m Alemnce: Iz: Hi =] nltﬂ.-l r i ll:m:l BT ]
o _Ja Al r'"_—__‘ aemor: ] ﬂu-n:-;;_‘_—‘
= | r'_-__ju '“‘_’I.._.__._.....J o) e I gt s
o '_lﬂ Mtul:l________, lu'lrn:l:l__ == __j

ifelto
Fepita
| R .|
%
— - ‘agie]

Fig. 3.22 - Interface de defini¢do dos parametros estruturais.

Esta interface define os pardmetros estruturais para, no maximo,
quatro diregdes distintas (cada diregdio relaciona-se a um semivariograma), sendo que
cada diregdo é composta de uma, duas ou trés estruturas.

Se o ajuste ¢ efetuado no modo automatico, os campos no topo da
interface (/% Estrutura, 2* Estrutura e 3° Estrutura) e os campos relacionados as
direcdes (localizados do lado esquerdo da interface) sdo preenchidos automaticamente,
de acordo com as selegdes pré-estabelecidas na interface da Figura 3.20.

Associado a cada campo de diregdo existem dois botdes: um
localizado a direita e alinhado verticalmente com a letra N (refere-se ao resultado
Numérico do ajuste automatico), o outro encontra-se & esquerda e alinhado
verticalmente com a letra G (refere-se ao resultado Grafico do ajuste automatico).
Entdo, para verificar o resultado grifico do ajuste automatico numa determinada diregéo,
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pressiona-se o botdo do lado esquerdo, o qual leva a abertura da tela grafica ilustrada
na Figura 3.23. O grafico em vermelho refere-se ao modelo teorico de ajuste e o preto

refere-se ao semivariograma experimental.
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Fig. 3.23 - Resultado grafico do ajuste do semivariograma experimental.

De maneira analoga, para verificar os resultados numéricos do
ajuste automatico, pressiona-se o botdo a direita da diregdo desejada. Esta agdo leva a

abertura da janela ilustrada na Figura 3.24.

I - '
ATUSTE DO SEMTVARIOGRAMA PELO METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

Sumario:

Nome do arquivo: /home/eduardo/spring?.0/CeoData/phoenix_D.var
No. de variaveis: 3

No. de pontos: 5

Mo. de pontos usados: 9

Parametros iniciais:
Efeito pepita Co:  0.4508313E+00
Para modelo transitivo:Esferico
Patamar — Efeito ?mtta' pi:  0.5532954E+00
Alcance p2:  0.1230987E+02

Modelo de Semivariograma Esferico

Soma da diferenca
dos quadrados ALC p2

0.251746-01  ~0.46912E+02 i 18.428
0.13291E-01  -0.52661E+02 25.669
0.125046-01  -0.S3210E+02 0. 23.518

Ho.
1
2
3

Fig. 3.24 - Resultado numérico do ajuste automatico.
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Os resultados numéricos (Lofeito Pepita (Co), Contribuigdo (pl) e
Alcance (p2) ) contidos nesta interface sdo transportados manualmente para os
correspondentes campos da interface da Figura 3.22. Entdo, atraves do AIC (informagdo
de Akaike), seleciona-se o melhor conjunto de valores e efetua-se o transporte. No
exemplo da Figura 3.24, o melhor conjunto refere-se a ultima linha, cujo valor de AIC =
-0.5321E+02, o Efeito Pepita (Co) = 0.466, a Contribuigdo (pl) = 0.533 e o Alcance
(p2) =23 518,

Uma vez definidos os pardmetros estruturais, pressiona-se o botdo
Fxecurar da interface (Figura 3.22). Esta agio realiza trés operagdes:
e Primeira; calcula o Angulo e o Fator de Anisotropia;
¢  Segundu: calcula e desenha a elipse de anisotropia,

e Tercerra; grava em memoria os pardmetros estruturais definidos

Apos a defimgio dos pardmetros estruturais, procede-se a

validagao do modelo, conforme descrito a seguir.

3.2.6 - MODULO DE VALIDACAO

Como mencionado anteriormente, a analise do semivariograma
compreende o levantamento do semivariograma experimental e posteriormente o ajuste a
uma familia de modelos tedricos. Em toda esta sequéncia, existe sempre um certo grau
de incerteza sobre os pardmetros ajustados aos modelos, Esta incerteza € o erro da
estimativa, o qual pode ser obtido atraves do procedimento chamado validagdo do
modelo. Resumidamente, o processo de validagdo envolve a re-estimagdo dos valores

conhecidos através dos pardmetros ajustados ao modelo do semivariograma.

Antes de cxecutar a kngeagem, e recomendavel venficar os
resultados da validagdo. Problemas obvios podem ser identificados com os pardmetros
de entrada (por cxemplo, a especificagdo do semivariograma) ou com os dados (por

exemplo, valores aberrantes, ou “outliers”).

0O modulo de validagdo desenvolvido neste trabalho utiliza a

subrotina “xvek2d " da GSLIB (Deutsch ¢ Journel, 1992) e fornece as seguintes saidas:
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e Diagrama espacial do erro;
e Histograma do erro,
* Estatisticas do erro;

* Diagrama dos valores estimados versus verdadeiros.

A validagdo se inicia quando a opgio “Validagdo do modefo... " do
menu principal do SPRING (ver Figura 3.3) ¢ ativada. Esta opgdo leva a abertura da

janela mostrada na Figura 3.25.

= SPRING Valldachs do Medelo
Argaive € dados, | phaenie.dat
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Pardsetros estruturais

Wisualizer risul tados
Jdagrams espacial do errm
o Histograma do @rro
< Estatisticas do erro

Jbiagrama do valor vercadeiro » estimady

Exwsutar| Fesultado numérico,,.) Fechar|

Fig 3.25 - Interface de validagdo do modelo

A primeira operagdo consiste em selecionar o arquivo de dados.
Apos a selecio efetuada. a Lista de Variaveis da interface € automaticamente
preenchida. O proximo passo e definir os campos Coluna X, Cofuna Y e Variavel, que se
referem as localizagbes espaciais dos dados e a variavel selecionada, respectivamente, Os
campos relacionados aos Limites (Min ¢ Max) sio pré-inicializados com valores

apropriados ao dado selecionado; portanto, ndo € necessario modifica-los



58

Os demais campos referem-se aos Pardmetros de Interpolagéo,
onde: o Nimero Minimo de Pontos na Area de Busca é sempre igual a 4, o Nimero

Meaximo de Pontos na Area de Busca é multiplo de 4 e no méaximo igual a 64, e, por

P

Fig. 3.26 - Parametros de interpolag@o.

Neste exemplo, a area de busca engloba o ponto a ser re-estimado
(centro do circulo) e mais sete pontos vizinhos. Suponha que se define o nimero minimo
de pontos na area de busca igual a 4 e o maximo igual a 8. A primeira condi¢@o €
satisfeita (7 > 4); a segunda condig@o ndo ¢ satisfeita (7 < 8). Neste caso, o interpolador
utiliza os sete pontos mais proximos ao ponto a ser re-estimado. Por outro lado, se a
area de busca contém um nimero de pontos maior que 8, entdo somente os 8 pontos
mais proximos do centro do circulo sdo utilizados na interpolagdo. Podem existir casos
em que o numero de pontos contidos na area de busca seja insuficiente, isto €, o nimero
minimo de pontos na area de busca ¢ menor que 4. Neste caso, € impossivel realizar a

re-estimagdo do ponto.

Antes de proceder a validagdo, ¢ aconselhavel averiguar os
pardmetros estruturais. Isto € realizado pressionando-se o botéo Verificar... da interface,

que leva & abertura da janela mostrada na Figura 3.27.
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Mirero de estruturas: fi |
Efeito pepita: F.m ]

Priseira estruturs: [Esférico 1

Meance: [23.516000 | Angulo Anis. : [0.000]
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Fig. 3.27 - Interface de parametros estruturais.

Finalmente, a validagio € executada pressionando-se o botdo
Executar da interface. Os resultados disponiveis para visualizagdio e analise sdo
selecionados sobre seus respectivos botdes. Por exemplo, pressionando-se o botdo
Diagrama Espacial do Erro, ocorre a abertura da janela ilustrada na Figura 3.28.
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Fig. 3.28 - Diagrama espacial do erro.
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Os simbolos tipo cruz na Figura 3.28 indicam a posi¢do espacial e
a magnitude do erro (para os simbolos pequenos é menor o erro e vice-versa).
Informagdes mais especificas sdo obtidas da seguinte forma: através do botdo esquerdo
do apontador (“mouse”), define-se a regido de interesse (retdngulo vermelho na figura
abaixo), em seguida, pressiona-se o botdo do meio do apontador. O resultado é ilustrado
na Figura 3.29.
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Fig. 3.29 - Localizagdo e valor do erro.

Analogamente, pressionando-se os botdes Histograma do Erro e
Estatisticas do Erro, ocorre a abertura das janelas mostradas nas Figuras 3.30 e 3.31,

respectivamente.

Varifncia
Desvio Padrio
| Coef. Variacio
Coef. Assimatria
| Cosf. Curtose
valor Winfmo
Valor Miximo

Fig. 3.30 - Histograma do erro. Fig. 3.31 - Estatisticas do erro.
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Para visualizar o diagrama de valores verdadeiros versus os valores
estimados, pressiona-se o botdo Diagrama do Valor Verdadeiro X Estimado. Esta agdo

leva a abertura da janela mostrada na Figura 3.32.
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Fig. 3.32 - Diagrama de valores verdadeiros versus estimados.

Além dos resultados graficos, o modulo de validagdo fornece uma
tela de resultados numéricos, a qual é visualizada da seguinte forma: na interface da
Figura 3.25, pressiona-se o botdo Resultado Numérico... . Esta opgédo leva a abertura da

janela apresentada na Figura 3.33.
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Fig. 3.33 - Resultados numéricos da validagao.

A etapa final constitui-se na interpolagdo pelo método de
krigeagem, conforme apresentado a seguir,
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3.2.7 - MODULO DE KRIGEAGEM 2D

A etapa de krigeagem 2D ¢ a fase em que se objetiva obter uma

grade densa, em duas dimensdes (2D), de valores a partir dos dados amostrados.

O modulo de Krigeagem 2D desenvolvido neste trabalho baseia-se
na subrotina “eokb2d” da GSLIB (Deutsch e Journel, 1992), a qual inclui o codigo

basico para krigeagem ordingria 2D. Esta subrotina pode ser facilmente modificada para
calcular a Arigeagem simples 2[). remove-se a condigdo dos pesos {Zi, =1}eo
t 1

correspondente parametro de Lagrange (u). Uma versdo futura deste modulo preve a
utilizagdo da subrotina “kth3d", a qual € mais complexa e engloba krigeagem simples,
krigeagem ordinaria ¢ krigeagem com varios modelos de tendéncia em duas dimensdes

(2D) ou trés dimensdes (3D).

A krigeagem se inicia quando a opgdo “Krigeagem 2D.." do
menu principal do SPRING (ver Figura 3.3) ¢ ativada. Esta opgdo leva a abertura da

janela mostrada na Figura 3 34
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Fig. 3 34 - Interface de krigeagem 2D.
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A primeira operagdo € selecionar o arquivo de dados Apos a
selecdo, a Lista de Varidveis da interface ¢ automaticamente preenchida. Em seguida,
definem-se os campos Celuna X, Coluna ¥ e Varidvel, que se referem as localizagdes
espaciais dos dados e a variavel selecionada, respectivamente. Os campos relacionados
aos Limites (Min e Max) sdo pré-inicializados com valores apropriados ao dado

selecionado; portanto, ndo € necessario modifica-los.

O proximo passo ¢ definir os parametros da grade de saida. Isto ¢

realizado através dos seguintes campos da interface (Figura 3.34):

¢ Pos. X, e l'os. Yidefinem a origem da grade de saida. Por defini¢do, a origem
¢ sempre o canto inferior esquerdo. Esses campos sdo pre-inicializados e
refletem os valores minimos das variaveis selecionadas nos campos Coluna X e

Coluna Y , respectivamente.

o N (Col e N* Lin referem-se aos numeros de colunas e linhas da grade de saida.
Os valores aqui definidos sdo completamente dependentes da subrotina
“okb2d™ da GSLIB (Deutsch e Journel, 1992), a qual faz alocagio preévia de
memoria (em linguagem computacional denominada alocac@io estatica de
memoria) para produzir uma grade de saida cuja dimensio maxima ¢ 50
colunas por 50 linhas (2500 pontos). Assim sendo, esses campos sdo pré-
inicializados com valores que proprocionam a maior densidade possivel a grade

de saida.

e Res X e ResY : referem-se as rcsolugdes em X e Y respectivamente. Esses
campos sdo também automaticamente preé-inicializados e proprocionam
resolugbes maximas em ambas diregdes. As resolugdes maximas sdo

dependentes da densidade da grade de saida e obtidas da seguinte forma:

Ax xf —xi
Res X, .= = . (3.2)
Wo. Max Colunas 50
A —yi
ResY, = y -y (33)

Mo. Max. Linhas = 50
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A Figura 3.35 resume os parametros da grade de saida gerada pelo
modulo de krigeagem 2D.

g Y ¢ Pontos amostrais b N
-1 Y -_
U R FE
FH iEiiazansaises Valores
fiad R Estimados
T
H H
: . d g.' I RBS.Y
e f
H
HHH :
| ot ity 15 .
O{&p ' Res. X — rade de sai !
xi :
\_ xf X Y,

Fig. 3.35 - Parametros da grade de saida.

Apos a definigdo dos pardmetros da grade de saida, define-se o
tipo de Estimativa: Pontual ou Bloco. Se o tipo Pontual é selecionado, ent@o todos os
pontos da grade de saida sdo estimados. Por outro lado, se a estimativa é do tipo Bloco,
entdo somente o valor médio do Bloco é estimado. Neste trabalho, Bloco refere-se a
area, a qual € definida através dos campos Largura e Comprimento da interface

apresentada na Figura 3.34.

Por ultimo, definem-se os campos relacionados aos parametros de
interpolagdo. Isto € realizado de maneira analoga ao Mddulo de Validagdo, conforme
descrito na Segdo 3.2.6.

Antes de executar a krigeagem 2D, é recomendavel verificar os
parametros estruturais definidos; isto € realizado pressionando-se o botdo Verificar... da
interface mostrada na Figura 3.34. Esta agdo leva a abertura de uma janela idéntica a

ilustrada na Figura 3.27.

Finalmente, para executar a krigeagem 2D, pressiona-se o botdo

Executar da interface apresentada na Figura 3.34. Os resultados numericos, isto €, os
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valores estimados ¢ as varidncias de krigeagem, sdo analisados pressionando-se o botdo

Resultado Numérico... da interface. Esta agdo leva a abertura da janela mostrada na

Figura 3.36
el IPRINE: Yoz uRada pamerica da Rrigeagem
- ]
localizagdo_X tocalizagdn_ ¥ valor_estimado Waridncia_krigeagem
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-8.830 4. 871 1050 1.052
] 4. 41 10,441 1.037
'
i Iz
Salvar grade no FL J h-:har| njuﬂ

Fig. 3.36 - Resultados numericos da krigeagem 2D.

Apos a analise dos resultados, faz-se a transferéncia da grade
gerada para um Plano de Informagdo, Pl, do sistema SPRING Isto € realizado
pressionado-se o botdo Salvar grade no PI.. da interface mostrada na Figura 3.36. Esta

agdo leva a abertura da janela mostrada na Figura 3 37

-

 ©| SPRING: Salvar grade de Krigeagem no Pl

pefinir plano de informac3o de saida

Nome: [grade-bicarh

Grade

% Yalores estimados w Waridncia Krigeagem

Infornactes da grade
inensan: No.lin: |Eﬂ mo.col ; ISEI

Resolucho:  Xim): 40,000 ﬂul:jEnu.unu

Executar i Fa-:harl Aj udaj

I T ik i T TR
=L, AL el e r 2 s

Fig. 3.37 - Interface de tranferéncia de grade para PI.
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Na interface da Figura 3.37, primeiro define-se o campo Nome.
Este campo refere-se ao nome do Plano de Informagdo, PI, para o qual a grade é
transportada. Em seguida seleciona-se o tipo de grade: Valores estimados ou Varidancia
de Krigeagem. Os demais campos sdo apenas informativos e referem-se a dimensdo da
grade (N° de linhas e N° de colunas ) e as suas respectivas resolugdes (Res. X e Res. ).

Finalizando, executa-se o transporte da grade para o PI definido,
isto € realizado pressionando-se o botdo Executar da interface. A Figura 3.38 ilustra a
visualizagdo, no ambiente SPRING, de uma grade de Valores estimados (representada
pelos simbolos tipo cruz) obtida a partir dos dados amostrais geo-referenciados

(representados pelos pontos vermelhos).
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Fig. 3.38 - Visualizagdo da grade e dos dados amostrais no ambiente SPRING.

Esta segdo finaliza a descrigdo operacional e a apresentagdo do
Mbdulo de Procedimentos Geoestatisticos implementado no sistema SPRING. O
capitulo seguinte apresenta uma aplicagdo do modulo utilizando dados reais.
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CAPITULO 4

APLICACAO DO MODULO GEOESTATISTICO

Este capitulo tem como objetivo enfatizar, através de um
experimento pratico, a importincia da integragio de um SIG com procedimentos

geoestatisticos na analise e interpolagdo de dados espacialmente distribuidos.

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

O estudo de caso aqui apresentado refere-se a analise da variagio
espacial do teor de argila sobre a area da Fazenda Canchim. 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.

Para tal experimento, sio realizados os seguintes procedimentos:

e Descrigio da regido em estudo. localizagdo e principais caracteristicas,
geologia e material de origem, classes de solos;

e Andlise geoestatistica: analise exploratoria e de continuidade espacial do teor
de argila, modelagem dos semivariogramas experimentais, validagdo do modelo
¢ interpolagdo através de krigeagem,

e Utilizagao de fungdes e recursos do sistema SPRING a analise e apresentagdo
dos resultados obtidos:

e Comparagio dos resultados obtidos com outros métodos convencionais de

interpolagdo disponiveis no SPRING.
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4.1 - DESCRICAO DA REGIAO EM ESTUDO
4.1.1 - LOCALIZACAO E PRINCIPAIS CARACTERISTICAS

A regido de estudo refere-se a area da Fazenda Canchim, base
fisica do Centro de Pesquisa Pecuaria do Sudeste (CPPSE- EMBRAPA), no municipio
de Sao Carlos, Estado de Sdo Paulo, cobrindo uma area de 2.660 hectares, entre as
coordenadas de 21°55°00” - 21°59°00” S e 47°48°00” e 41°52°00” W. O mapa de

localizagdo da regido em estudo € apresentado na Figura 4.1.

Fig. 4.1 - Localizagdo da Fazenda Canchim.
FONTE: Calderano Filho et al. (1996), p. 4.

Segundo Calderano Filho et. al. (1996), as principais

caracteristicas da regido sdo listadas a seguir:

e Segundo Almeida (1964), citado por Calderano Filho et al. (1996), a regido
ocupa o reverso de cuestas, pertencente a provincia geomorfologica “Cuestas

Basalticas”.
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e O clima, segundo a classificagdo de Koppen, ¢ temperado umido de invernos
secos e verdes brandos.

e O relevo predominante é suave ondulado a ondulado, com pendentes longas,
dissecado por forgas erosivas, com desniveis variaveis.

e O material de origem é composto além do produto do intemperismo de rochas
eruptivas basicas e sedimentares retrabalhadas, por depositos mais recentes

e A vegetagdo primaria ¢ constituida por cerraddes, cerrados e florestas tropicais
subcaducifolias, estando sua ocorréncia muito correlacionada com o matenal

de origem, textura e umidade do solo.
4.1.2 - GEOLOGIA E MATERIAL DE ORIGEM

Dentro dos limites da Fazenda Canchim, afloram as seguintes
litologias: Aluvides (sedimentos argilo-arenosos), Arenito Superficial (areias
consolidadas), Diabasio (Formagdo Serra Geral) e Arenito Botucatu (rocha constituida
por grios de quartzo arredondados). A Figura 4.2 ilustra o mapa geologico da regido da

Fazenda Canchim,

l'-:j
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Fig. 4.2 - Mapa geologico da Fazenda Canchim e vizinhangas
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4.1.3 - MAPA DE CLASSES DE SOLOS

O mapa de classes de solos foi concebido na plataforma SPRING,
utilizando-se a metodologia preconizada pelo CNPS da EMBRAPA em todas as fases de
execugdo dos trabalhos de campo, laboratorio e escritorio. O mapa final possui 29

unidades de mapeamento, simples ou associadas, conforme apresentado na Figura 4.3.

[IM#IW Editar Exibir [esges Tesdtico N1 Cadewtrsl Bobe Objeto UEl). Ceoestatistica Ajuda
B

N Lol L LRd2

= = Va2 — LRd3

L vdl 50 LRd4

=y a2 UM LRds

] P Lvd3 e LRe

© Lvd4 B TR [

M B TRe2 I
o — TRe3 I
HHEET W LEe2 7 TRed |
& “ LEe3 WM Pv4
D LEd1 Ad |
ns LEdZ2 HAD
HE ka3 B w0
= LEe ;.

Cmito = | vFETE | metive =
Fig 4.3 - Mapa de solos da Fazenda Canchim.

Descrigdes detalhadas das classes de solos sdo apresentadas por
Calderano Filho et al. (1996). Resumidamente, as classes de solos ilustradas na Figura

4.3 estdo subdivididas em 9 grupos, a saber:

o [ATOSSOLO VERMELHO-AMARELQ:
LVal - Latossolo Vermelho-Amarelo Alico, teor argiloso.
LVa2 - Latossolo Vermelho-Amarelo Alico, teor médio.

LVd]1 - Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico, teor argiloso.
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LVd2 - Latossolo Vermelho-Amarelo Distréfico, teor argiloso.

LVd3 - Associagdo de Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico + Latossolo Vermelho
- Amarelo Alico, ambos teor médio.

LVd4 - Latossolo Vermelho-Amarelo Distrofico teor médio.

o LATOSSOLO VERMELHO-AMARELO VARIACAO UNA:
Lud - Latossolo Vermelho-Amarelo Variagio UNA Distrofico, teor argiloso.

o LATOSSOLO VERMELHO-ESCURQO:

LEal - Associagdo de Latossolo Vermelho - Escuro Alico, teor argiloso +
Latossolo Vermelho Vermelho- Escuro Distrofico, teor médio.

LEa2 - Latossolo Vermelho - Escuro Alico, teor médio.

LEa3 - Associagio de Latossolo Vermelho - Escuro Alico + Latossolo Vermeiho
Escuro Distrofico, ambos teor médio.

LEd1 - Latossolo Vermelho - Escuro Distréfico, teor argiloso.

LEd2 - Latossolo Vermelho - Escuro Distréfico, teor argiloso.

LEd3 - Latossolo Vermelho - Escuro Distréfico, teor médio.

LEe - Associagdo de Latossolo Vermelho - Escuro Eutréfico, teor argiloso.

e LATOSSOLO ROXO:
LRd1 - Latossolo Roxo Distréfico, teor muito argiloso.
LRd2 - Latossolo Roxo Distrofico, teor argiloso.
LRd3 - Associa¢do Latossolo Roxo Distrofico, teor argiloso + Solos Litolicos
Eutroficos, teor argiloso cascalhento.
LRd4 - Latossolo Roxo Distrofico Epialico, teor argiloso.
LRd5 - Latossolo Roxo Distréfico, teor argiloso cascalhento.

LRe - Associagdo Latossolo Roxo, teor muito argiloso + Solos Litolicos, teor argiloso.

o ' TERRA ROXA ESTRUTURADA:
TRel - Terra Roxa Estruturada Eutrofica, teor muito argiloso.

TRe2 - Terra Roxa Estruturada Eutrdfica Latossolica, teor muito argiloso.
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TRe3 - Associagdo de Terra Roxa Estruturada Eutréfica Latossolica + Latossolo Roxo
Distrofico, ambos teor argiloso.
TRe4 - Associagfo de Terra Roxa Estruturada, textura muito argilosa + Solos Litdlicos,
teor argiloso cascalhento.
e PODZOLICO:
Pvd - Podzoélico Vermelho-Amarelo Distroéfico, teor médio argiloso.
o AREIAS QUARTZOSAS:
AQd - Associagiio de Areias Quartzosas Distroficas + Areias Quartzosas Alicas, teor
arenoso.
HAQ - Associacdo de Areias Quartzosas Hidromorficas + Glei Pouco Hiimico, teor
argiloso.
e SOLOS ORGANICOS:
HO - Associagdo de Solos Organicos Alicos + Solos Aluviais Alico Plinico +Glei Pouco
Hiimico Distrofico, teor argiloso.
o SOLOS ALUVIAIS:
A - Associagdio de Solos Aluviais Plintico + Glei Pouco Humico Distréfico, ambos
teor argiloso.
e 17PQ DE TERRENOQ:

AR - Afloramentos rochosos de diabasio.

Segundo Calderano Filho et al. (1996), as classes de solos estdo
estritamente correlacionadas com a geologia e com o material de origem. Assim, no
Arenito Superficial, foram identificados os Latossolo Vermetho-Amarelo ¢ Latossolo
Vermelho-Escuro (teor médio), na Formagio Serra-Geral (Diabasio), o Latossolo Roxo,
Terra Roxa Estruturada, Latossolo Vermelho-Escuro (teor argiloso) e Solos Litolicos;
na formagdo Botucatu, as Areias Quartzosas (teor arenoso) e Latossolos Vermelho-
Escuro {teor médio); nos Aluvides, os Solos Aluviais, Gley Pouco Hiimico e os Solos

Organicos (teor argiloso).

Apds a descrigdo das principais caracteristicas da regido de estudo,

a proxima etapa do trabalho, refere-se a analise geoestatistica.
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4.2 - ANALISE GEOESTATISTICA
4.2.1 - ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A analise exploratoria dos dados € uma etapa de fundamental
importancia e obrigatoria dentro de qualquer estudo geoestatistico. E uma etapa
precursora introduzida para averiguar as propriedades estatisticas e matematicas dos
dados (Burrough et al., 1996).

Como mencionado anteriormente, a amostra € composta por 85
observagdes georreferenciadas; dentre as variaveis disponiveis, escolheu-se o teor de
argila. O valor desta propriedade corresponde as observagdes que se realizaram no

interior do solo, horizonte Bw.

A primeira agdo a ser tomada € apresentar o mapa da distribuigdo
espacial das observagbes realizadas sobre a regido de estudo. Os procedimentos
operacionais necessarios para apresentar o mapa foram descritos na Segdo 3.2.1. A

Figura 4.4 apresenta a distribui¢do das observagdes na area de estudo.
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Fig 4.4 - Distribuigdo das observagdes na area de estudo.
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A partir da distribuigdo das observagdes pode-se proceder a uma
analise preliminar baseada em inspegdo visual. Essa analise permite a identificagio de
alguns problemas, tais como escassez ou excesso de observagoes em determinado local,
ocorréncia de valores aberrantes, etc. No caso de estudo aqui apresentado, até este

ponto nada de anormal foi constatado.

Apos a analise preliminar das observagdes, foram obtidas algumas
estatisticas da amostra, Estatisticas tais como media, desvio padrdo, varidncia,
coeficiente de variagdo, coeficiente de assimetria, coeficiente de curtose, valor minimo,
quartil inferior, mediana, quartil inferior e valor maximo, foram obtidas com o auxilio do

Maédulo de Analise Exploratoria e estdo apresentados na Tabela 4.1,

TABELA 4.1 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS DA AMOSTRA (EM %).

Numero de observagoes 85
Numero de observagdes validas 85
Media 33,035
Variancia 288,034
Desvio Padrao 16,972
Coeficiente de variagao 0,514
Cocficiente de assimetria 0.214
Coeficiente de curtose 2,344
Valor minimo 4
Quartil Inferior 10
Mediana 33
Quartil superior 43
Valor maximo 73
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Além das estatisticas referidas, utilizou-se também, para uma
melhor caracterizagdo, os recursos graficos de Histograma, conforme apresentado na

Figura 4.5, e do grafico da Probabilidade Normal (Figura 4.6).
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Fig. 4.5 - Histograma do teor de argila.

O histograma apresentado na Figura 4.5 mostra que a distribuigdo
do teor de argila é levemente alongada a direita. Neste caso, a distribuigdo € dita ser
positivamente assimétrica (Costa Neto, 1977, p. 30), com coeficiente de assimetria,
expresso na Tabela 4.1, igual a 0,214. Quanto ao grau de achatamento, o coeficiente de
curtose (2,344) indica que a distribuigdo € ligeiramente platicurtica (Costa Neto, 1977, p.
32).

Dentre outros valores apresentados na Tabela 4.1, nota-se que a
média e a mediana, medidas que procuram caracterizar o centro da mesma distribuigdo

de freqiiéncias, possuem valores proximos (33,035 e 33,0), respectivamente.

A aderéncia dos dados experimentais a certos modelos tedricos
pode ser verificada através de processos graficos. Sao, € claro, processos simplificados,

que devem apenas ser usados quando ndo ha muita exigéncia de rigor (Costa Neto,
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1977). Assim sendo, a aderéncia dos dados a distribui¢io normal foi observada mediante

o grafico da probabilidade normal, conforme apresentado na Figura 4.6.
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Fig. 4.6 - Grafico da probabilidade normal do teor de argila.

Observa-se, na Figura 4.6, que o grafico na cor verde (referente ao
teor de argila) se orienta aproximadamente segundo a reta vermelha (distribuigdo
Gaussiana). Isto significa dizer, sem muito rigor, que a distribuicdo do teor de argila ¢
aproximadamente normal.

Concluindo, vale ressaltar que esta etapa foi realizada apenas com
os recursos disponiveis do Modulo de Analise Exploratoria desenvolvido no sistema
SPRING. Além disso, embora a distribuigio da variavel em estudo seja

aproximadamente normal, supos-se a hipotese de normalidade dos dados.

A etapa seguinte refere-se a analise de continuidade espacial do

fenomeno em estudo.

4.2.3 - ANALISE DE CONTINUIDADE ESPACIAL DO TEOR DE ARGILA

A continuidade espacial é uma caracteristica dos dados na area de
geociéncias. Duas observagdes proximas uma da outra tém mais chances de apresentar
propriedades semelhantes do que duas observagdes mais afastadas. A partir de uma

certa distincia, a qual depende das condigdes locais do fendmeno observado, as amostras
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sdo consideradas independentes. Conforme visto também na Seg¢do 2.1.3, a continuidade
espacial nao pode ser obtida a partir de estatisticas univariadas.

Assim sendo, a analise de continuidade espacial do fendmeno em
estudo € realizada com o auxilio do semivariograma. Esta é uma das etapas mais
importantes, pois o modelo de semivariograma escolhido representa a estrutura de

correlagdo espacial a ser utilizada nos procedimentos inferenciais de krigeagem.

A andlise inicia-se com o levantamento do semivariograma
omnidirecional® , conforme ilustrado na Figura 4.7. Este semivariograma foi ajustado

com os pardametros apresentados na Tabela 4.2.
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s % TABELA 4.2 - PARAMETROS
! | - DO SEMIVARIOGRAMA

ons . Lo O L OMNIDIRECIONAL.

e g - Parametro valor
2 =g ’ 1] [N de Lags 5

Lo 1 Incremento do Lag 968m
- Pe Tolerdncia do Lag 484m
o Diregio qualquer
- Tolerdncia angular 90"
e Largura da Banda (BW) maxima

Fig. 4.7 - Semivariograma omnidirecional

do teor de argila.
Algumas observagdes importantes, de ordem pratica, com relagido
ao semivariograma omnidirecional séo:
¢ tolerdncia angular suficientemente grande;
e diregdo do vetor h néio é considerada;

* O semivariograma omnidirecional independe da diregio do vetor distancia h, isto ¢, todos os
pares de observagdes sao considerados no caculo do estimador do semivanograma.
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e serve para definir melhor os parametros de distincia;

* se um semivariograma omnidirecional ndo apresenta uma estrutura definida,
ndo se deve esperar algo melhor dos semivariogramas direcionais.

Neste caso, o semivariograma omnidirecional do teor de argila
apresenta uma estrutura bem definida, isto €, possui um comportamento que se aproxima

de um modelo esfeérico.

O proximo passo na analise de continuidade espacial consiste em
realizar o levantamento dos semivariogramas direcionais. Isto exige varias interagdes; é
um processo em que o analista deve averiguar o comportamento do semivariograma em
varias diregoes, na tentativa de detectar orientagdes de maxima e minima continuidade
do fenémeno em estudo. A diregio de maxima continuidade esta relacionada com o
semivariograma que possui o maior alcance. De maneira analoga, a dire¢io de minima

continuidade esta associada ao semivariograma de menor alcance.

Os resultados obtidos da analise dos semivariogramas direcionais
estdo apresentados na Figura 4.8, a Tabela 43 fornece os valores dos pardmetros
utilizados.
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Fig. 4.8 - Semivariogramas direcionais e
omnidirecional do teor de argila.
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Conforme ilustra a Figura 4.8, os semivariogramas que
apresentaram maior e menor alcance, foram detectados nas diregdes 0° e 90°,
respectivamente. O semivariograma relativo a dire¢do 0° possui um alcance proximo a
4000m, enquanto o semivariograma relativo a dire¢éio 90° possui um alcance proximo a
2000m. Note também na Figura 4.8, que o semivariograma omnidirecional pode ser,

quase sempre, entendido como uma média dos semivariogramas direcionais (0° e 90°).

as diregdes entre 0° e

aproximadamente 105" apresentaram alcances intermediarios, quando comparados com

Os semivariogramas relativos
os semivariogramas nas dire¢des de 0° e 90°. A Figura 4.9 ilustra um exemplo, em que
sdo tomados os semivariogramas nas diregdes de maxima e minima continuidade, e mais
dois semivariogramas nas diregdes 10” e 100°. A Tabela 4.4 apresenta os parametros

necessarios para o levantamento dos mesmos.

m”'i '—.‘“-_- ik B 4 Bl
' , 4 !| TABELA 4.4 - PARAMETROS DOS
sl | i T N SEMIVARIOGRAMAS
- ¥ s v DIRECIONAIS 0°, 10°, 90° E 100°,
i Parametro valor
wan N® de Lags 5
Incremento do Lag 068m
- Toleréncia do Lag 484m
- Diregdes de maxima e mini- | 0° (max.)
il ma continuidade detectadas. | 90" (min.)
- | _ ] Diregdes intermediarias 107
(i | _ 100°
s B T TS 1| [ Tolerdncias angulares 25°
o et : mi Larguras das Bandas (BW) maxima
&

Fig. 4.9 - Semivariogramas nas diregbes
0°, 10°, 90" e 100°.

O ponto critico da analise ocorre quando se estuda o
comportamento dos semivariogramas em dire¢des proximas a 135°. Um exemplo, pode
ser verificado através da Figura 4.10, a qual ilustra os semivariogramas nas diregdes 0" e

90° (maior e menor alcance, respectivamente), um semivariograma numa dire¢do
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intermediaria entre 0° e 90° e um semivariograma na dire¢do 135°. A Tabela 4.5 contém

0s parametros necessarios para a gera¢do desses semivariogramas.

oo Sh T L .
b TABELA 4.5 - PARAMETROS DOS
“-i i SEMIVARIOGRAMAS
- f DIRECIONAIS 0%, 459, 90° E 135°.
e f_ Parametro valor
: N® de Lags 5
kS Incremento do Lag 968m
aro | Tolerancia do Lag 484m
't {]U
s - Diregoes 90°
= Tolerancia angular 25°
=4 e 45"
i | ! { | —— 135 | | DIT&G{JES i 35“
, . Tolerancia angular 65°
RS me wee mss w80 | | Larguras das Bandas (BW) | maxima

Fig. 4.10 - Semivariogramas direcionais
0% 45° 90° ¢ 135"

Observa-se, na Figura 4.10, que o comportamento do
semivariograma na dire¢do 135° ¢ bastante distinto dos demais; isto €, aparenta ter uma
capacidade infinita de dispersdo. Uma explicagdo possivel, embora subjetiva, para o
comportamento dos semivariogramas em diregdes proximas a 135° pode ser deduzida do

mapa de distribuigiio das amostras, ilustrado na Figura 4.11.

Fig. 4.11 - Distribuigdo de amostras na area de estudo e realce
dos corredores com deficiéncia de amostragem.
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Conforme pode ser visto na Figura 4 11, em varias regides da area

de estudo, ha deficiéncia de amostragem justamente em diregoes proximas a 135" Isto

parece ser um indicio do porque os semivariogramas analisados nessas diregoes possuem

comportamento diferente dos demais. Para constatar tal hipotese, seria necessario

melhorar a amostragem de campo e retroceder ao processo inicial de analise.

Concluindo esta segdo, os comentarios abaixo relacionados sdo

importantes:

Embora a amostragem utilizada ndo tenha sido especifica para procedimentos
geoestatisticos, e sim, uma amostragem convencional para levantamento semi-
detalhado de solos feito pelo CNPS-EMBRAPA. ndo impossibilitou a analise
de continuidade uma vez que a depéndencia espacial foi detectada em varias

direcdes;

O semivariograma omnidirecional apresentou uma estrutura bem definida
(proximo de um modelo esférico). No entanto, isto ndo deve ser considerado
como o melhor resultado da analise, pois, neste caso, a anisotropia €

mascarada.

Descartando as diregdes proximas a 135°, devido talvez a deficiéncia de
amostragem, o fenomeno em estudo apresenta maior continuidade na diregdo

Norte (0°) e menor continuidade na diregdo Leste (90%).

Como consequéncia da consideragdo anterior, o fenomeno e dito ser

anisotropico.

A anisotropia presente ¢ do tipo zonal combinada, como pode ser vista na
Figura 48 Esta deve ser considerada e modelada, a fim de retratar a

verdadeira continuidade espacial do fendmeno.

Dando sequéncia ao estudo de caso. os passos seguintes a analise

referem-se a modelagem dos semivariogramas e da anisotropia.
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4.2.4 - MODELAGEM DOS SEMIVARIOGRAMAS E DA ANISOTROPIA

Considerando que o semivariograma associado a diregio Norte
(0%) € o que possui maior alcance e que o semivariograma associado a diregdo Leste

(90%) é o que possui menor alcance, procede-se @ modelagem dos mesmos.

Os semivariogramas em ambas diregdes foram ajustados com
auxilio do Modulo de Ajuste do Semivariograma Experimental, cujos resultados sio

apresentados na Figura 4.12.

¥k

=4 A

s

1100

Fig. 4.12 - Representagdo grafica dos modelos teoricos de ajuste aos
semivariogramas experimentais nas diregdes 0” e 90",

Conforme ilustrado na Figura 4.12, as linhas azuis, em ambas
diregdes, sio os modelos teoricos de ajuste dos semivariogramas direcionais. O

semivariograma com maior patamar foi ajustado com um efeito pepita de (83.0), uma



83

estrutura esférica com contribuigdo (352,0) e alcance (4.031,0). A equagio referente a

este modelo € (vide Apéndice B)

|r h., V¥ (h. 2\—1
¥, (h) =830 + 352,0|—Sph \K o o} +(;—J JJ @.1)

onde

( h . 2 h ) 2\
Spht [40301 OJ + [ :,;) J J refere-se a um modelo esférico normalizado,

conforme definido na Secdo 2.6.2.

Ainda com relagio & Equagdo 4.1, note que o vetor h estd
decomposto, onde hy refere-se & componente relativa a4 diregdo Norte (0°) e heo® &
componente na dire¢do Leste (90°). Neste caso, 0 modelo de semivariograma expressa a
variabilidade do fendmeno somente na diregdo 0°. Assim sendo, o alcance implicito na
dire¢io 90° deve ser muito grande, oo, conseqilentemente, a componente relativa a

diregdo 90° (heo) ndo influencia no modelo (em outras palavras a raz8o hey/ « é nula).

De maneira anéloga, o semivariograma na diregiio 90° foi ajustado
com efeito peprta (45,5), uma estrutura esférica com contribuigdo (210,0) e alcance

(1.883,0). A equago deste modelo ¢ dada por (vide Apéndice B):

I_ ( h 2 h 2 \ T
Y, (h) = 455+ 210,0 {Sp}t‘/ [?i) +( T 89"3 OJ J J (4.2)

O passo seguinte refere-se a modelagem da anisotropia.

Inicialmente identifica-se os eixos de anisotropia, isto é, os eixos de maior e menor
variabilidade espacial do fendémeno em estudo. Neste caso, em particular, os eixos de

anisotropia coincidem com os eixos de coordenadas.

Uma vez identificados os eixos de anisotropia, define-se um inico
modelo que descreve como o semivariograma varia quando mudam as distdncias e

diregdes.



84

Um método para combinar os modelos direcionais num tnico
modelo consistente para todas as direcBes € apresentado por Isaaks e Srivastava (1989,
p. 377-386). Resumidamente, este método consiste em definir uma transformagio que
reduz o modelo direcional a um modelo normalizado com alcance igual a 1 (substitui-se

h pela distincia h/a, onde a é o alcance).

Das Equagdes 4.1 e 4.2, obtem-se o modelo Unico (ou completo),

0 qual é expresso através da seguinte equagdo (vide Apéndice C):

( 2 2 ( \
y(h) =455 + 210,0{513:{\] (4;2?0] +[il8982f’0 J + 1420 {Spht ‘f [401;()1?()}2 +[hgé,o}2 ﬂ .

r ]
1375 {Spl{J {hgo JZ +[h9£° ]2 J . (4.3)

O modelo completo, apresentado na Equacgéo 4.3, é composto de

quatro termos, a saber:
¢ O primeiro termo referente ao efeito pepita (C,), igual a 45,5.

¢ O segundo termo referente & 1* componente estrutural, um modelo esférico
com contribuigdo 210, alcance 4031,0 na diregdo Norte (0°) ¢ alcance 1883,0
na dire¢do Leste (90°).

¢ O terceiro termo referente 4 2° componente estrutural, um modelo esférico

com contribuigdo 142,0 e alcance 403 1,0 relativo a diregéo Norte (0°).

s Por Gltimo, o quarto referente 4 3* componente estrutural, um modelo esférico
com contribuigdo 37,5 e alcance muito pequeno, &, relativo & diregdo Norte

(0°). Ainda com relagdo ao quarto termo da Equagio 4.3, este € um artificio

empregado para representar o segundo efeito pepita (vide Apéndice C).
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Para venficar a consisténcia do modelo completo, atnbui-se
valores as componentes hy e hy® e verifica-se o valor de y(h) Por exemplo, deseja-se
saber o valor do modelo de semivariograma na dire¢io 0"quando |h| = 4031. Neste caso,

he® — {hisen90" = 4031, e hy” = |h|.cos90" = 0 (vide apéndice B)

Substituindo o valor de hy* e hey” na Equagao 4.3, otem-se:

y(h)=45,5 + 37,5(1) + 210,0(1) +142,0(1) = 435,0.

Na diregéio 90°, quando |h| = 1883,0 = y(h) = 255.5. E assim por

diante, para uma diregiio qualquer, 8, quando |h| — 0 = y(h) = 455 (efeito pepita), etc

Uma wvez estabelecido o modelo completo, definem-se os
parametros necessarios para os processos de validagdo do modelo e de krigeagem,
conforme descritos na segdo seguinte. Estes pardmetros sdo obtidos diretamente da

Equagdo 4.3 e sdo apresentados na Tabela 4.6,

TABELA 4.6 - PARAMETROS ESTRUTURAIS.
Numero de Estruturas 3

EfEi'l{} Pepita

e

| Alcance £ * | Fator de Anisotropia 50 *
A Y SR LR e o LR G R

=
s

Angulo de Anisotropia
Alcance 40310 Fator de Anisotropia 0,467

i R

4 BLLLA e T _ ‘ -
142.0 Angulo de Anisotropia 0

Contribui¢do :
Alcance 4031,0 Fator de Anisotropia 50 *

* Nota: ¢ refere-se a um alcance muito pequeno associado a 1° estrutura e a diregio
0° Utilizou-se € = 0,0001, que € um valor muito menor quando comparado aos demais
valores. Associado a 1* e 3" estrutura, na diregio 90°, existe um alcance = (ver
Equagio 4.3). Entdo, para determinar o fator de amsotropia, € necessario atribuir um
valor numérico para o alcance =, de tal forma que as razoes (x/e e x/4031,0)
proporcionem fatores de anisotropia >> 1 (por exemplo, igual a 50). Isto ¢ necessario
porque o fenOmeno em estudo apresenta anisotropia zonal combinada
(Deutsch e Journel, 1992 p. 25).
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4.2.5 - VALIDACAO DO MODELO E INTERPOLACAO DE KRIGEAGEM

O processo de validagdo do modelo ¢ uma etapa que precede as
técnicas de krigeagem. Seu principal objetivo € avaliar a adequagdo do modelo proposto

no processo que envolve a re-estimagdo dos valores amostrais conhecidos.

A validagdo do modelo é realizada com auxilio do Modulo de
Validagdo, desenvolvido na plataforma SPRING. Os pardmetros necessarios séo
apresentados na Tabela 4.6 (Segdo 4.2.4) e os procedimentos necessarios de execugio
estdo descritos na Segdo 3.2.6.

Os resultados obtidos da validagao do modelo sdo apresentados na
seguinte sequéncia: estatisticas do erro, diagrama espacial do erro e grafico de valores
verdadeiros versus estimados.

A Figura 4.13 ilustra o histograma do erro e suas principais
estatisticas. Segundo Burrough (1987), o erro ¢ uma componente aleatoria

espacialmente ndo correlacionada, com distribuigdo normal de média zero e varidncia o°.

m ey
wi i L L
2 Estatisticas
F T
r B T ——— -
T TR RS . Média -0,24
¢ i | - 1 |variancia 146,9
& 15 :_. ] IR F— veels .:.. 5 n.min Padm 12,12
e - Coef. Variagdo | 49,56
gl Coef. Assimetria - 0,31
s Coef. Curtose | 3,86
E Valor Minimo | -33,31
6E...| Valor Maximo | 35,80
£
| ¥
Y i st i Btk ad vt
=34.0 -19.8 -5.6 8.6 2.8 3ro
Valor do erro

Fig. 4.13 - Histograma e estatisticas do erro.
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O proximo resultado refere-se a distribuigdo espacial do erro,
conforme apresentado na Figura 4.14. Os recursos operacionais disponiveis para a
analise do mapa de erros estdo descritos na Segdo 3.2.6.

T5733.0 fy TT T I g | T -
- - 1
rues | Ly . .
mE®2 Lo btk i b 3
b | | i i - . i .:
5 + L oo 1 +,
L ysris09.0 L PRI ST, S + 1 - 3
2 r TP e * i ]
e L + i . ‘ d
* o | NI AN o Ty o OV
i L = +-+
T reedil.o SRS PR, RO SO0 SRR | 3
A & ++
% i 3 |
P memdE L P R [ O [ -
] & +
¥ & +
Ymewsz Lot H ' b
20 T S | sl
- . :
rEEET. A [ B NN . I O N 1SR o
- * i £ ]
b # |
TSESETL .0 et i i | I | | i | i '
2047040 26TE2.2 20804 07EME.E  208SER.E 209990
Local izacho X

Fig. 4.14 - Localizagdo espacial do erro.

Embora o histograma e as estatisticas do erro apresentem
resultados aceitaveis, observa-se que, em determinadas localizagdes, existe
superestimagio e ou subestimagdo dos valores amostrais. Tal fato pode ser decorrente de
uma amostragem deficiente e, conseqiientemente, do modelo escolhido, que nao

representa adequadamente a variabilidade espacial do fendmeno em estudo.

O resultado seguinte refere-se ao diagrama de valores verdadeiros
versus estimados, conforme apresentado na Figura 4.15. Este grafico revela ao analista a
qualidade da estimativa. Sabe-se que o ideal é que os valores estimados coincidam com
os valores observados, formando entdo uma reta de 45° de inclinagdo. Na pratica, isto
dificilmente ocorre; o que se observa ¢ uma nuvem de pontos concentrados em torno da
reta de 45°. Entdo, quanto menor for a dispersdo da nuvem de pontos em torno da reta

melhor a estimativa e vice-versa.
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Fig. 4.15 - Diagrama de valores observados versus estimados do teor de argila.

Finalizando a etapa de validagdo do modelo, vale ressaltar que,
dentro do objetivo deste trabalho, 0 modelo proposto apresentou resultados aceitaveis.
Embora a amostragem seja deficiente, foi possivel realizar todo o processo de analise e

determinar um modelo que descreva a variabilidade do fendomeno em estudo.

Uma vez realizada a validagio do modelo, a etapa final do
processo geoestatistico consiste na interpolagio de krigeagem. Esta etapa ¢ realizada
com auxilio do Médulo de Krigeagem 2D, também implementado no sistema SPRING.

As descrigdes operacionais relacionadas a este Modulo sdo apresentadas na Segdo 3.2.7.

Os pardmetros utilizados na krigeagem estdo definidos na Tabela
4.7 e o resultado final € ilustrado na Figura 4.16.

TABELA 4.7 - PARAMETROS DA KRIGEAGEM.

T — e e e N | g T e pae L} - I
= e = R e e S

LTS e e

Posigao Inicial em X 210.000,00m

Posigdo incial em Y 7.565.000,00m max, = 16
N® de colunas (Maximo) 50

N? de linhas (Maximo) 50 Raio de busca 1.550m
Resolugao X 140m

Resolugao Y 200m
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Fig. 4.16 - Grade de valores estimados referente ao teor de argila.

Na Figura 4.16, os pontos azuis sdo os dados amostrais coletados
dentro dos limites da area de estudo e os simbolos tipo cruz referem-se a grade de
valores estimados do teor de argila. Além da grade de valores estimados, é possivel
tambem gerar, de maneira analoga, uma grade de varidncia de krigeagem.

Relembrando, esta grade foi obtida a partir de um modelo
anisotropico, o qual supostamente retrata a verdadeira continuidade espacial do
fenomeno. Para fins comparativos, gerou-se mais duas grades: uma a partir de um
modelo isotropico e outra a partir de um modelo anisotropico intermediario ao suposto
modelo verdadeiro.

Esta segdo encerra os procedimentos geoestatisticos aplicados ao
teor de argila. A etapa seguinte refere-se a analise e apresentagdo dos resultados obtidos;
para tal, utiliza-se fungdes e recursos do Sistema SPRING.
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4.3 - ANALISE E APRESENTACAO DE RESULTADOS

Esta segdo utiliza fungdes e recursos do Sistema SPRING para
apresentar e analisar os resultados. Supée-se que o leitor tenha alguma familiaridade com
o sistema, de modo que os detalhes operacionais sdo suprimidos das segdes seguintes.
Também, ¢ adotada as nomenclaturas abaixo descritas:

e GKrV: refere-se a grade de valores estimados obtida da interpolagio de
krigeagem, a partir de um modelo anisotropico gue supostamente representa a
verdadeira continuidade espacial do fendmeno em estudo Da analise
geoestatistica realizada, supde-se que o fendomeno apresenta maior

continuidade na diregao Norte (0°) e menor na diregdo Leste (90%).
* GKrVe: refere-se a grade da variancia de krigeagem, associada a GKrV

e GKrl refere-se a Grade de valores estimados obtida da interpolagido de
krigeagem a partir de um modelo isotropico. Neste caso, admite-se que a

continuidade espacial do fenomeno € a mesma em qualquer diregao

e GKrle: refere-se a grade da varidncia de krigeagem, associada a GKrl

e GKrA : refere-se a grade de valores estimados obtida da interpolagio de
krigeagem, a partir de um modelo anisotropico que utiliza diregoes

intermediarias (10" e 100%) as dire¢oes de maxima e minima continuidade.

e GKrAe; refere-se a grade da variancia de krigeagem, associada a GKrA

4.3.1 - RESULTADOS DA KRIGEAGEM

Como ponto de partida, € interessante verificar a continuidade
espacial do fendmeno em estudo (teor de argila). Para realizar tal analise. ¢ necessario
transformar as grades de valores estimados e as correspondentes grades de erros em

imagens.

A seqiéncia de imagens a seguir apresenta os resultados obtidos
sobre as grades GKrV (Figura 4.17), GKrVe (Figura 4.18), GKrl (Figura 4.19), GKrle
(Figura 4.20), GKrA (Figura 4.21) e GKrAe (Figura 4.22).



- Fig. 4.17 - Imagem relativa a GKrV,

Fig. 4.19 - Imagem relativa a GKrl.

Fig. 4.21 - Imagem relativa a GKrA.
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Fig. 4.22 - Imagem relativa a GKrAe
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Atraves das imagens apresentadas nas Figuras 4.17, 4.19 e 421,

pode-se constatar algumas caracteristicas comuns:

L

essas imagens revelam que, nas regides Norte e Nordeste, o teor de argila ¢

relativamente baixo.

na regizo Central, observa-se mudangas graduais do teor de argila, indo de

valores moderados a altos, e

nas regioes Sul e Sudoeste aproximadamente moderado.

De maneira analoga, as Figuras 4 18, 4.20 e 4.22 mostram que o

erro da estimativa aumenta 4 medida em que se afasta dos pontos de observagdes. E

possivel também identificar, nestas imagens, regides onde a amostragem pode ser

melhorada.

Um outro aspecto a ser observado nas Figuras 4.17, 419 e 4.21, ¢

talvez o mais importante, ¢ o efeito da anisotropia:

Observa-se, na imagem da Figura 4.17, a qual supostamente representa a
verdadeira continuidade espacial, que as mudangas graduais do teor de argila
sao visivelmente diferentes das demais, principalmente na regido central.
A imagem apresentada na Figura 4 19 mostra que a continuidade espacial do
teor de argila se propaga uniformemente em todas as diregdes. Neste caso a
anisotropia € mascarada e, portanto, o resultado ndo revela a verdadeira
continuidade espacial da variavel em estudo.

Por outro lado, a imagem da Figura 4.21 apresenta um caso intermediario a da
suposta continuidade espacial verdadeira (Figura 4.17). Este caso também nio
revela a verdadeira variabilidade espacial, apenas mostra que o teor de argila
se propaga mais intensamente na diregdo 10° e menos intensamente na dire¢do

ortogonal (100%).

Resumindo, esta primeira analise procurou enfocar, através de trés

exemplos. que a escolha do modelo decorrente da analise de continuidade espacial deve
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ser a melhor possivel, a fim de retratar a verdadeira variabilidade do fendmeno em
estudo.

A analise seguinte refere-se a uma operagdo de fatiamento
realizada na grade GKrV, a qual supostamente representa a verdadeira continuidade
espacial do teor de argila. Os valores utilizados no fatiamento estao definidos no inicio
deste capitulo, segundo Calderano Filho et al. (1996). O resultado desta operagao ¢ a

imagem apresentada na Figura 4.24.

t +

TEOR DE ARGILA

> 59% Muito Argiloso
475% a59% Argiloso +
5% a47,5% Argiloso

15% a35% Médio

< 15% Arenoso

Fig. 4 23 - Geologia da regido de estudo. ~ Fig. 4.24 - Imagem relativa ao fatiamento
da grade GKrV.

Observando as Figuras 4.23 e 4.24, nota-se que ambas possuem
feicdes semelhantes. Segundo Calderano Filho et al. (1996), no Arenito Superficial,
encontram-se os solos argilosos e de teor médio de argila, na Formagao Serra Geral
(diabasio) predominam os solos com teores argilosos a muito argilosos e na Formagio

Arenito Botucatu encontram-se solos com teor médio de argila e os solos arenosos.
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Um outro tipo de analise refere-se a comparagdo entre o mapa de
classes de solos segundo o teor de argila, Mpl, (concebido pelo CNPS-EMBRAPA) e o
mapa de teor de argila, Mp2, (gerado através de procedimentos geoestatisticos). Neste
caso, a analise e restrita, pois, considera-se apenas o teor de argila as respectivas classes

de solos. A Figura 4.25 confronta os resultados expressos pelos mapas Mp1 e Mp2.

tw

Mapa de tewr de argila concehido
através de Procedimentos Cesesiatisticn

Classe de solo | Teor de argila | [ Classe de solo| Tear de argils
B Val | argiles 1 Lraz |argiloso
vt Lval | médio LRd3 | argiloso
Lvdl | argilosa LRd4 |argiloso
Lvd2 | argiloss 1 LRds |argileso
IVdS | médio LRe | multo argiloss
IV | médin B TRel | muito argilosn
B led | argiloeso T TRez | muito srgiloso
B LEsl | média = TR} |argiloso
{l  LEa? |médio % TRed |argiloso
= LFad | média B pvd | midic
LEd1 | wrgilosa A | wremoso
LEd2 | argilosa HAD | arenosa
= LR | madie B o |argioso
eonexbido pelo LEc | mrgiloso . argilosa
ENPSEMBRAPA [ R mwitn argiloss B an sgeR-T-L-

Fig. 425 - Comparagdo entre o mapa de classes de solos segundo o teor de argila e
o mapa de teor de argila gerado através de procedimentos geoestatisticos.

Na Figura 4.25, alguns resultados sdo observados. Por exemplo,
examinando a regido norte e nordeste do mapa de solos (Mp1), observa-se a presenga de

solos arenosos (classe AQd) e solos com teor médio de argila (classes LEd3, LEa2,
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LEa3), o que pode ser constatado também no mapa de teor de argila (Mp2). Um outro
exemplo, sdo os solos argilosos e muito argilosos (classes de solos Lud, LRd1 e Trel),
que se encontram na regido central de ambos os mapas, Mpl e Mp2. E assim, varias

outras classes de solo, como LVal, LVa2, etc.

Considerando a  deficiéncia de amostragem, com as
consequentementes limitagdes impostas a analise geoestatistica efetuada, o resultado
apresentado na Figura 4 25 é de certa forma expressivo e revela a boa adequagdo das

técnicas de krigeagem ao estudo de caso

4.3.2 - KRIGEAGEM VERSUS METODOS CONVENCIONAIS DE ESTIMACAO

Esta segfio apresenta, de forma comparativa, os resultados obtidos
da krigeagem com outros métodos de estimagdo disponiveis no sistema SPRING, como:
média ponderada pelo inverso do quadrado da distincia, media simples e vizinho mais
proximo. Nio é o objetivo deste trabalho detalhar cada um destes métodos, pois os

mesmos sdo descritos na literatura, como, por exemplo, em Burrough (1987).

Das 85 observagdes de campo realizadas nos limites da Fazenda
Canchim, as seguintes grades de valores estimados sdo geradas:

¢ GKrV e GKrl = conforme definido anteriormente;

e GID refere-se a grade de valores estimados obtida através do meétodo de
estimagio média ponderada pelo inverso do quadrado da distancia;

e GMS: refere-se a grade de valores estimados obtida atraves do metodo de
estimagao media simples,

e GVP: refere-se a grade de valores estimados obtida através do método de

estimagao vizinho mais proximo.

De maneira analoga a Segdo 431, € interessante verificar a
continuidade espacial do fendmeno em estudo. A sequéncia de imagens a seguir
apresenta os resultados obtidos e se refere as grades GKrV (Figura 4.27), GKrl (Figura
4.28), GID (Figura 4.29), GMS (Figura 4 30) e GVP (Figura 4.31). O mapa geologico,

Figura 4.26, ¢ utilizado como referéncia a analise comparativa.



Fig. 4.26 - Imagem do mapa geolégico.

Fig. 4.28 - Imagem relativa a GKrl

Fig. 4.30 - Imagem relativa a GMS.
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Fig. 4.27 - Imagem relativa a GKrV.

Fig. 4.29 = Imagem relativa a GID,

P —

Fig. 4.31 - Imagem relativa a GVP.
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Atraves das imagens apresentadas nas Figuras 4.27 a 4 31, pode-se

constatar alguns fatos:

Observando as Figuras 4.27 a 431, ¢ relativamente facil de ser constatado que
a imagem referente a GKrV (Grade de Krigeagem obtida a partir de um
modelo anisotropico e que supostamente representa a Verdadeira continuidade
espacial do fendomeno), Figura 4.27, ¢ a que melhor expressa a variabilidade do
teor de argila. Por exemplo, no mapa geologico onde ocorre o diabasio, cujo
teor de argila e do produto de alteragdo grande, observa-se que o resultado
expresso pela Figura 4. 27 tende a moldar a variabilidade espacial do fenémeno

nesta regiao.

Com algumas ressalvas, o método da meédia ponderada pelo inverso do
quadrado da distancia produz resultado (Figura 4.29) que sc assemelha ao
resultado da krigeagem proveniente de um modelo isotropico {Figura 4 28) O
ponto critico, porém, ocorre em regides onde ha superestimagio e
subestimagdo do teor de argila (ver Figura 4.29), o que difere do resultado
oriundo da krigeagem (Figura 4.28), onde as mudangas de valores do teor de
argila sdo graduais. Tal fato pode ser melhor constatado utilizando-se recursos

de vizualizagdo 3D do sistema SPRING, conforme apresentado mais adiante.

Os resultados produzidos pelos metodos de estimagdo média simples (Figura
4.30) e vizinho mais proximo (Figura 4.31) sdo menos expressivos com relagio
aos demais. O método da média simples produz resultado que apresenta
imbricagdio, principalmente na regido central da area de estudo (Figura 4.30).
Ja o metodo de estimagio relativo ao vizinho mais proximo (Figura 4.31),
embora sendo o que pior expressa a variabilidade espacial do fenémeno
estudado, revela a area de influéncia de cada ponto de observagio. Tal
informagdo € de grande valia, como, por exemplo, numa analise preliminar para

detecgdo de valores amostrais suspeitos.
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Conforme mencionado anteriormente, para evidenciar as regides
de superestimagdo e subestimagdo produzidas pelo método da média ponderada pelo
inverso do quadrado da distancia (MPIQD), utiliza-se recursos de visualiza¢do 3D do
Sistema SPRING. A Figura 4.32 apresenta uma imagem em 3D proveniente da

krigeagem e a Figura 4.33 uma imagem proveniente do interpolador MPIQD.

(x| ~ SPRING:Tela2

1 Mato

Fig. 4.32 - Imagem 3D proveniente da krigeagem.

fir : ~ SPRING: Tela3

[Muto =1/l [Pranas o | Desenhiar] Racompor| Voar| Fechar| Afida]
Fig. 4.33 - Imagem 3D proveniente da MPIQD.
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Uma forma alternativa de avaliar os resultados produzidos pelos
respectivos estimadores é através da operagdo de fatiamento aplicada as respectivas

grades geradas. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 4.35 a 4.39.

L FL
L Th
- e

Fig. 4.34 - Mapa de solos concebido pelo Fig. 4.35 - Fatiamento relativo a GKrV.
CNPS segundo teor de argila.

+ t

LE S

Fig. 4.36 - Fatiamento relativo a GKrl. Fig. 4.37 - Fatinmento relativo a GID.

t t

LR L

Fig. 4.38 - Fatinmento relativo a GMS. Fig. 4.3% - Fatiamento relanvo a GVP
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De maneira analoga a analise anterior, constata-se que o resultado

relativo ao fatiamento da grade GKrV (Figura 4.35) ¢ o que melhor expressa a

variabilidade do fenémeno, quando comparado ao mapa de classes de solos concebido

pelo CNPS-EMBRAPA (Figura 4 34). Também verifica-se que o resultado referente ao

fatiamento da grade GID (Figura 4.37) ¢ proximo ao resultado do fatiamento da grade

GKrl (Figura 4.36), mas apresenta regides que ha superestimagio e subestimagio de

valores. Os resultados referentes as Figuras 4.38 e 4.39 sdo menos expressivos que o0s

demais.

Este capitulo se encerra com a ilustragdo da Tabela 48, a qual

apresenta, de forma sintetizada, as principais razoes pelas quais os resultados obtidos

pela krigeagem produziram resultados mais significativos em relagéo aos outros métodos

de estimacio

TABELA 4.8 - CARACTERISTICAS DOS METODOS DE ESTIMACAOQ.

T T T o e W T 40 P

R

P, £ x ¥

. F X (e o S e T T R e

e 0s pesos sdo determinados a partir de
uma andlise de correlagio espacial
baseada no semivariograma.

A= v(h)]

* 05 pesos sdo determinados meramente
em fungdo da distincia

?"I = f[d,}

e Area de influéncia na interpolagio ¢

indicada pelo alcance

e raio de busca é arbitrano.

* Modela anisotropia, isto ¢, detecta as

diregies de maior ¢  menor

contimndade espacial do fenomeno.

e Anisotropia ¢ ignorada.

# Trata redundancia (“Clusters”™), isto &,

atribui  pesos  adequados  para

agrupamentos de amostras

* Redundancia e ignorada. Neste caso,

podem ocorrer superestimagdo  ou

subestimagao de valores.
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CAPITULO 5§

CONCLUSOES E COMENTARIOS

O principal objetivo deste trabalho desenvolvimento e
implementagdo de um Modulo de Procedimentos Geoestatisticos (krigeagem) no Sistema
SPRING foi satisfeito. O sistema foi testado com sucesso num estudo de caso, em que se
verificou, através de mapas produzidos por técnicas geoestatisticas, a variabilidade

espacial do teor de argila dentro dos limites da Fazenda Canchim.

A qualidade dos mapas oriundos da krigeagem (Figuras 4.17, 4.19,
421 e 4.24), revelou a boa adequagfio do modelo empregado. Mesmo decorrente de
uma amostragem deficiente, os resultados foram de certa forma expressivos quando
comparados ao mapa geoldgico da regido e ao mapa de classes de solos. E provavel que,
através de amostragens mais adequadas aos procedimentos geoestatisticos, melhores

resultados sejam possiveis de serem alcangados.

O sucesso dos resultados obtidos se deve principalmente as
caracteristicas intrinsecas do interpolador de krigeagem (Tabela 4.8). Ficou constatado,
por exemplo, que o teor de argila varia mais intensamente numa diregdo do que em
outra, Tal fato refere-se & anisotropia do fendmeno, a qual ¢ considerada na krigeagem e
ignorada nos métodos tradicionais de estimagdio. O resultado disto é que modelos
provenientes da krigeagem proporcionam resultados mais proximos a realidade,

conforme comprovado na seqiiéncia de imagens apresentadas nas Figuras 4.27 a 431,

Desta forma, conclui-se que ¢ possivel melhorar a analise dos
dados significativamente quando a geoestatistica ¢ aplicada. Muitos aspectos particulares
dos dados ficariam ocultos se ndo fosse o uso de semivariogramas, mostrando, por
exemplo, a tendéncia da variabilidade espacial nos dados de teor de argila. Informagdes
como estas ndo sdo apresentadas quando se usam apenas pardmetros classicos como

médias e variancias.
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Um outro aspecto que deve ser ressaltado € a utilizagio da

potencialidade do SIG na apresentagdo e analise dos resultados. Neste sentido, a

integragdo geoestatistica e SIG mostrou-se extremamente conveniente e deve ser

adotada sempre que possivel como rotina em analises de dados espaciais para possibilitar

maior precisdo cientifica nas recomendagdes.

Finalizando, alguns comentarios e sugestdes de ordem pratica sdo

mencionados a seguir.

Quando se aplicam técnicas geoestatisticas (conforme Capitulo IV), nota-se
que € necessario realizar uma série de procedimentos e andlises dos dados, ate
se atingir um certo resultado. Este € o custo adicional para se obter modelos
mais realistas. E bem diferente de procedimentos deterministicos ou empiricos,
em que pardmetros s3o estabelecidos no modelo e os resultados sio obtidos

quase de imediato.

O Modulo de Procedimentos Geoestatisticos concebido na plataforma
SPRING opera num ambiente multi<janelas, com a finalidade de proporcionar
ao usuario um ambiente agradavel e de facil utilizagdo. Porém, ¢ necessario que
o analista tenha um certo dominio das técnicas geoestatisticas, de modo que

possa interpretar os resultados e compreender todo o processo.

O conhecimento do fendmeno em estudo e a pratica com semivariogramas sao
fatores de peso no contexto geoestatistico, os quais influenciam

significativamente na determinag¢io final do modelo de krigeagem.

Finalmente, algumas sugestdes de futuras methorias que visam potencializar o
Mobdulo de Anélise Exploratéria sio: ter a possibilidade de realizar
transformagdes dos dados amostrais, realizar testes de aderéncia da amostra a
certos modelos teodricos, ter mecanismos para detectar e eliminar a presenca de
“outliers” (valores discrepantes) ¢ efetuar leitura interativa, através do

apontador (“mouse”), de valores amostrais.
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APENDICE A
DADOS AMOSTRAIS DA FAZENDA CANCHIM

A amostra é composta de 85 observagdes georreferenciadas (12
perfis mais 73 observagles extras) coletadas no horizonte Bw (camada do solo com

profundidade média de 1m), conforme ilustra a Tabela A.1.

TABELA A.1 - DADOS AMOSTRAIS DA FAZENDA CANCHIM.

Parfil | Altitade % % % Areia % Areia % %
0 | (metros) | Célcio | Magnésio grossa fina Silte | Argila

3 2alE WA

7571785.00 -

1 670 0.0 3.0 30 65 1

20483476 | 7567933.50 - 2 890 0.0 1.0 29 21 7 43
206798.56 | 7571267.50 - 3 800 0.0 3.0 29 21 7 43
205937.8% | 7570221.00 - 4 860 0.0 1.0 41 22 4 33
207121.832 | 7568915.50 - 3 750 0.8 0.5 25 27 9 39
208342.12 | 7572165.00 - 6 700 0.0 1.0 26 42 4 23
207929.96 | 75696935.50 - 7 805 8.3 2.9 3 3 25 67
206432.98 | 7573049.00 - 8 660 0.0 2.0 35 56 3 6
207293.76 | 7572436.00 - 9 760 0.0 3.0 15 60 3 20
205077.21 | 7569671.50 - 10 876 0.0 2.0 40 18 5 37
205174.18 | 7566769.50 - 11 890 0.0 2.0 38 19 8 35
205634.82 | 7566616.00 - 12 880 0.0 5.0 26 20 8 46
20541120 | 7573065.50 i - 757 0.0 3.0 24 44 4 28
205230.76 | 757237100 2 - 790 0.0 20 16 19 13 32
20671371 | 7571849.50 3 - 793 3.1 0.4 7 6 18 69
205869.20  7571041.50 4 - 864 0.0 7.0 45 ¥7 5 33
206822.81 | 7570985.00 3 - 842 0.0 2.0 31 23 4 42
20693593 | 7371332.50 6 - 835 0.0 3.0 16 13 20 51
207432.96 | 7570823.00 7 - 850 0.0 2.0 27 24 10 39
207766.59 | 7571552.50 8 - 805 0.0 6.0 3 4 20 73
208277.48 | 7571421.50 9 - 738 0.0 3.0 20 35 8 37

22 11 55

207841.07 | 7571845.50
20857245 | 7571797.00 i1 - 728

—
=
3
-
h
<
4
o
2
[=-]
—
[

1.0 27 49 4 20

208972.48 | 7571571.00 12 - 630 2.0 35 43 5 15
208100.51 | 7572270.00 13 - 758 2.0 27 39 5 29
208693.48 | 7573236.00 14 - 725 1.0 40 46 3 11
209449.2% | 7572019.50 15 - 680 5.0 50 21 10 19
209449.29 | 7571696.00 16 - 688 1.0 30 56 2 12
206455.10 | 7569659.00 17 - 780 0.1 20 18 11 51
206059.10 | 7569833.00 i8 - 810 0.1 32 23 5 40
205820.70 | 7569813.00 19 - 810 40 21 6 33
20661673 | 7569174.00 20 - 803 8 i1 35 56
205404.51 | 7568438.50 21 - 843 0.0 8.0 43 i8 3 32
205428.75 { 7567970.00 22 - 872 0.0 4.0 44 18 6 32

20618032 3 7367670.50 23 - 876 0.8 0.2 39 20 5 36
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Horizonte - Bw

UTM UTM_Y Observagdo | Perfil | Alitude Yo % % Areia | % Areia Yo %

(metros) (metros) (" %) | (metros) | Caleio | Magnésio | grossa fina Silte | Argila
20567523 | 7567464.50 24 - 895 0.0 30 33 21 6 40
205606.54 | 7567125.00 25 - 910 0.0 2.0 40 23 5 32
205606.54 ¢t 7567125.00 25 - 910 0.0 20 40 23 5 32
206455.10 | 7366797.50 26 - 230 0.0 2.0 38 18 6 38
20607931 7567323.00 27 - 903 0.0 6.0 37 16 7 40
20470546 | 7565904.50 28 - 840 0.0 2.0 28 15 8 49
20512975 | 7565993.50 2% - 882 0.0 8.0 38 22 7 33

30 27 7

| 20554189 | 75664035.50

30
204992335 | 73567743.50

- 894 0.0 1.0 26 23 19 32
207162.23 | 7568091.00 32 - 373 0.0 2.0 42 26 6 26
206911.70 | 7568354.00 33 - 840 0.8 03 29 22 5 4
206834.93 | 7568475.00 34 - 820 14 0.2 26 18 10 46
20675815 | 7568919.50 35 - 810 3.2 0.4 20 13 11 36
207740.06 | 7569562.00 36 - 790 31 0.5 13 12 19 56
208709.84 | 7369366.00 37 - 773 13 12 15 62
208321.92 | 7568968.00 38 - 800 12 17 11 60
20895632 | 7570237.00 3% - 740 5 5 25 65

7570683.50

209590.71

209146.23 | 7570443.50 41 - 700 0.0 5.0 24 49 3 22

208119.89 | 7569416.50 42 - 760 324 2.5 23 9 35 33
208111.81 | 7569578.50 43 - 790 45 1.2 8 13 21 58
208055.23 | 7569966.50 44 - 720 4.1 0.2 12 4 10 38
208790.65 | 7570605.00 45 - 720 1.4 0.2 16 35 8 41
205888,70 | 7573954.50 46 - 760 0.0 2.0 31 2% 8 35
20726729 | 7570548.50 47 - 830 0.0 5.0 24 18 10 438
20999479 | 7570879.50 48 - 690 23 25 9 43
20709748 | 7573363.00 49 - 715 36 46 3 15

207745.54 § 7573777.50

20559820 | 7573740.50 51 - 728 0.0 2.0 39 35

6 20
20620592 | 7573911.00 52 - 756 0.0 2.0 51 31 4 14
206740.18 | 7573938.00 53 - 730 0.0 2.0 46 KX) 5 16
20716092 | 7573914.30 54 - 720 0.0 2.0 49 39 4
206563.21 | 7573430.00 55 - T25 0.0 3.0 62 31 3
20675412 | 7372294.50 36 - T70 0.0 3.0 22 60 2 16
205358.12 | 7573436.50 37 - 726 0.0 1.0 51 36 3 10
207190.98 | 7573092.00 58 - 715 0.0 3.0 30 50 3 17
207749.57 | 7572706.50 59 - 750 0.0 6.0 30 46 2 22
209314.67 | 7572541.00 60 710 0.0 4.0 52 33 3 12 )
208717.92 7573822.00 61 - 705 0.0 6.0 42 29 5 24
209387.28 | 7572787.50 62 - 700 0.0 2.0 47 16 2 15
208576.50 | 7572869.00 63 - 740 0.0 2.0 39 44 3 14 '
208309.79 { 7571748.50 64 - 750 0.6 20 30 45 1 24
208196.65 | 7571061.50 635 - 740 0.0 2.0 17 49 4 30
20673060 | 7368732,50 06 - 330 0.0 2.3 22 20 10 48
207206.68 | 7568705.50 67 - |70 0.6 0.5 29 22 6 43

207990,57 | 7368790.00 68 - 870 0.5 0.6 43 24 2 31
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UTM X UTM_Y Observagio | Perfil | Altitude % % % Arcia | % Areia % %

(metros) (metros) n% 0%y | (metros) | Calcie | Magnésio | grossa fina Silte | Argila
20816434 7569218.50 69 - 840 09 04 9 18 14 59
209113.90 T571506.00 T0 - 710 0.0 2.0 26 64 2 8
208851.26 | 757112200 7t - T20 0.0 3.0 25 55 2 18
20485496 | T566228.00 72 - 885 0.0 3.0 37 24 4 33
205242.87 | 7565872.00 73 “ 870 0.0 6.0 48 24 4 24
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APENDICE B

NOTACAO UTILIZADA PARA OS MODELOS TEORICOS DE
SEMIVARIOGRAMA

O objetivo deste apéndice € esclarecer a notagdo utilizada, neste
trabalho, para os modelos teoricos de semivariograma. Como exemplo, considere a

Figura B.1.

T Semivariograma experimental
relativo a diregdo 0°

352

1 |
1/ Modelo Esférico
X 83 '

F.
>

o C o a0m h

Fig. B.1 - Representagdo grafica de semivariograma
e modelo esférico.

O semivariograma experimental na dire¢do 0° foi ajustado com um
modelo esférico cujos parametros sao: Efeito Pepita (83,0), Contribui¢do (352,0) e

Alcance (4.031,0). A equagdo referente a este modelo ¢

r ( h 2 h z \1
Yoa(h)z83,0+352,0{Spht\;[403°1 o] [ J JJ (B.1)

( h 2 h 2\
onde o termo Spht [ ¢ ]+[ :;J Jrefere-se a um modelo esférico

4031,0

normalizado.
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Conforme apresentado na Secdo 2.6.2, o modelo esférico

normalizado é definido como:

[0 /=0
3
Sphi(|n|) 4 1,5(¥]— n,s(%) ,0<|h|<a . (B.2)
[t ,|h|>a
onde
a € o alcance.

e h é o vetor distincia.

h
Decompondo l;[ da Equagdo (B.2), conforme a Figura B 2,

y Norte (:I}"J
h|
hi 'a
a V
+ Leste (90°)
:h, g
>

Fig. B.2 - Decomposigdo do vetor distincia.

o modelo esférico normalizado € escrito como:

0 Jhj=0
( ( 3
Sph([n) =9 ljlt\’[t_y]z J{Eai]z L G‘S{J(hff{i:‘_x]z} ,0<|h|<a (B.3)
1 Jh|=a

Na Equagdo (B.3), quando |h| =a =>h,= asen(a) e hy= a.cos(ct). portanto
Sph ([h) = 1.

([ ¥ (b.Y
Neste trabalho, utiliza-se a notagdo SphL (_c:") + [i] .
a

para representar a Equagdo (B.3).
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Com relagdo a Equagdo (B.1), note que o modelo ¢ valido
somente para a diregdio 0°, isto é, o vetor disténcia h nfio possui componente na diregio

90°. Neste caso, h oo = 0, € ainda, segundo Almeida e Bettini (1994), esta implicito um

. . ~ ~ 0° - . .
alcance muito grande (20} na dire¢io 90°, de modo que a razio —— nfo contribui para
o0
0 modelo, ou seja ¢ nula.
Finalizando, as convengdes de notagdo aqui apresentadas se

aplicam, de maneira analoga, aos outros modelos teoricos definidos na Sec@o 2.6 e para

qualguer direg:éio.'
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APENDICE C
MODELAGEM DA ANISOTROPIA

O principio fundamental na modelagem de anisotropia
(geométrica, zonal ou combinada), consiste em usar todas as estruturas
presentes em todas as diregdes, atribuindo um alcance infinito as inexistentes
(Almeida e Bettini, 1994),

MODELAGEM DA ANISOTROPIA GEOMETRICA

Se a anisotropia é observada e é refletida pelo mesmo Patamar
(C) com diferentes Alcances (a) do mesmo tipo de modelo, entdo ela ¢ denominada

Creométrica. Considere o exemplo ilustrado na Figura C.1.

7 (h)*
Modelos Esféricos
C=17 | |
i :
| _ ) )
) ——90°(diregdo de maior continudade)
— 0'(dire¢do de menor continudade)
C=2 L f - L

10 20 h
Fig. C.1 - Exemplo de anizotropia geometrica.

De acordo com a convengdo de notagdio definida no Apéndice B, o

modelo de semivariograma relativo a diregido 0° é

roo-2s s (3T (2] )|

e 0 modelo de semivariograma relativo a diregéo 90° é



i 7e Sy
Voo (M) =2 415 St:»huﬁI ] (Eﬁ;\j JJ' (C.2)

Uma vez, definidos os modelos relativos as diregdes de maxima e
minima continuidade espacial do fenomeno, determina-se o modelo Gnico e consistente
para qualquer distancia e diregdo do vetor h. Entdo das Equagdes (C.1) e (C.2), obtem-

se o modelo unico (ou completo), que € expresso atraves da seguinte equagdo:

I { h Y (h 'J\'|‘I
‘}f{h}:'ﬂ+]5{'§ph“{(m] +[7{;] ‘ (C.3)

A consisténcia desse modelo € verificada primeiro determinando-se

os valores das componentes hy' e he para um determinado vetor h. Em seguida,
calcula-se o valor de y(h). Por exemplo, deseja-se saber o valor de y(h) na diregdo 0°

quando |h| = alcance a = 10.

Neste caso, as componentes hy” e he” valem:
hy” = |h|.sence = a.sence = 10.5en90" = 10 (vide Apéndice B).

he = |hl.cosa = a.cosa = 10.cos90" = 0 (vide Apéndice B).

( h ’ LT h ; £ "|
Lembre-se que, o termo Sph[J [I_TJJ + [TTI } J € apenas uma

notagiio representativa do modelo teorico, conforme apresentada no Apéndice B. Uma
vez, determinado os valores das componentes hy € hey, substituem-se seus valores na

equagio do modelo esférico normalizado (vide Apendice B Equagdo B 3). Entdo,

Sph{ihll=l,5u: ﬁ i) } U 9t [%]Z]=]
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Finalmente, determina-se y(h), isto €,

T{h}=2+li[5ph

y(h) = 17 E assim por diante, para uma dire¢do 8 qualquer quando |h| — 0, tem-se que

y(h) — 2 (Efeito Pepita), etc.

Uma vez estabelecido o modele completo e verificado sua

consisténcia, definem-se os pardmetros estruturais. Os valores dos parametros estruturais

h, Y .._1“"][
[EJ +[“ﬁ' JJ ~2+15(1)=17.

De maneira analoga, na diregdo 90" quando |h| = 20, tem-se que

sao definidos diretamente da Equagdo (C 3), e sdo apresentados na Tabela C. 1.

TABELA C.1 - PARAMETROS ESTRUTURAIS DO MODELO

DE ANISOTROPIA GEOMETRICA.

MNumero de Estruturas

| - —

Etfeito Pepita

- Tipo da 1% Bstrutura: Es

Famh “foiw p I N

Contribuigao

15

Angulo de Anisotropia

op*

Maior Alcance

FFator de Anisotropia

0.5

MODELAGEM DA ANISOTROPIA ZONAL

Se a anisofropia ¢ observada e ¢ refletida com diferentes
Patamares ((') e mesmo Alcances (a) do mesmo tipo de modelo, entdo ela ¢ denominada
Zonal. Na pratica a Anisotropia Zonal € pouco freqiiente; o que geralmente ocorre € uma

combinagio da Anisotropia Geometrica mais Zonal,

Combinada.

denominada Anisotropia
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MODELAGEM DA ANISOTROPIA COMBINADA

Neste caso, a anisotropia € observada e ¢ refletida com diferentes
Patamares (C) e Alcances (a) do mesmo tipo de modelo, podendo ainda apresentar dois
valores distintos de Efeito Pepita (Co). Um exemplo tipico, refere-se a anisotropia

encontrada ao estudo de caso apresentado neste trabalho, conforme a Figura C 2.

e R e o ——

E | Semivariograms 4

L] inayn L LR ] ~

Fig. C.2 - Exemplo de anisotropia combinada.

De acordo com a notagdo definida no Apéndice B, o modelo de

semivariograma relativo a diregdo 0" ¢

|_ f( h 2 h 1 \11
Y, (h)=83+ ESE{SphLJ[‘m‘;J +[ :"] ” (C.4)
e o modelo de semivariograma relativo a diregdo 90° é
( h Y (h_ 2 |
Y, (B) =455 + 2555 SphLJ[i] +[ﬁ-’§5) JJ (C.5)

Uma vez estabelecidos os modelos relativos as diregdes de maxima
e minima continuidade espacial do fenomeno, procede-se a modelagem da anisotropia

combinada.
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A modelagem da anisotropia combinada € um caso mais complexo
que a modelagem da anisotropia geométrica. A idéia basica ¢ dividir em faixas
convenientes o grafico de semivariogramas, conforme ilustra a Figura C.3, de maneira
que, em cada faixa reste somente a anisotropia geométrica (Almeida e Bettini, 1994).
Evidentemente esta técnica exige o conhecimento e pratica com semivariogramas e

modelagem de anisotropia.

Y T YT T T Ty T T T T T
: __..Scmivllriugr!ama i)
i ; “na diregiio 0"
T SPRPE SR SR S —_g_f/:L‘\\_-;-—:r-\_“ ry
H " il 1
o ]
i i L Lo e
3  Semivariograma | | 3" Faixa
- _ na diregiio 90° :
S D e
e
2 | 2" Faixa
Modelos
BaA 0. Esféricos
pd BT ¥ Sy Sty R SRt : .
. | 1 1* Faixa
1]

Fig. C.3 - Realce das faixas da anisotropia combinada para
decomposigdo grafica.

Uma vez estabelecido de forma conveniente as faixas, a
anisotropia combinada é decomposta graficamente, conforme ilustra a Figura C.4, de
modo que, cada parcela represente somente a anisotropia geométrica
(Almeida e Bettini, 1994).



120

b} } () 1 (h)

3510
1]
5 B B
B K
[ ]
+
-

Itiﬂ.ell #J;i ':
yidh)
3530 - 2100 = 1420
iR 5% B = y{h)=7,(h) +y,(h)+y,(h)+y,(h)

4031 ® h

Fig. C.4 - Decomposigdo grafica da anisotropia combinada.

A anisotropia combinada apresentada na Figura C 4 é decomposta
da seguinte forma:

e A primeira parcela se refere a um valor constante, o Efeito Pepita (C,) cujo
valor ¢ de 45,5 e sua representagdo grafica ¢ conforme a Figura C.5.

*rr.(h)*

45,5

-

h
Fig. C.5 - Representagdo grafica da primeira parcela da

decomposigdo da anisotropia combinada.

e A segunda parcela se refere a um caso de anisotropia geometrica. Apresenta

uma estrutura com alcance na dire¢do 0 de 403 Im, uma estrutura com alcance
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na diregio 90° de 1883m, e estrutura tipo esférica em ambas diregdes
com contribuigdo de 210, conforme ilustra a Figura C.6.

&

v(h)

210,0

-
1L 3

1883 4031 h
Fig. C.6 - Representacdo grafica da segunda parcela da

decomposigdo da anisotropia combinada.

O modelo dnico e consistente que representa a segunda parcela da

decomposigdo grafica (Figura C.6) ¢ expresso pela Equagdo (C.6).

Y, (h)= ZIﬂQ[SPFtJ malur [1883(} ] (C6)

Note que o semivariograma relativo a diregdo 0° (Figura C.3) possui uma

contribuigdo maior que 210, isto é, de 352. Para compensar esta diferenca,
adiciona-se uma estrutura a dire¢do 0° com valor de contribuigdo igual a 142.
Isto faz dar origem a terceira parcela da decomposigdo da anmisofropia

combinada, conforme a seguir.

e Para estabelecer uma anisotropia geomeétrica a terceira parcela é necessario
empregar um artificio. Observando o grafico referente a terceira parcela, nota-
se que ndo existe uma estrutura associada a dire¢do 90°. O segredo entdo é,

atribuir um alcance muito grande (=) a esta direg@o. Tal artificio é utilizado
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apenas para estabelecer a anisotropia geométrica, ou seja, ndo influencia em
nada no modelo final a ser determinado. O resultado disto é uma estrutura com
alcance na diregdo 0° de 4031m, uma estrutura com alcance na diregio 90°
muito grande (=), e estrutura tipo esférica em ambas dire¢des com
contribuigdo de 142 (352 - 210), conforme ilustra Figura C.7.

:I":( h] Y

352,0 - 210,0 = 142,0

142,01

Fig. C.7 - Representagdo grafica da terceira parcela da

decomposigdo da anisotropia combinada.

O modelo unico e consistente que representa a terceira parcela da

decomposigdo grafica (Figura C.7) é expresso pela Equacgdo (C.7).

v,(h) = 1420 {sp«{J [ 4{1]13{}?{,]2 +[h9frﬂ (€7)

A quarta parcela, ¢ um artificio empregado para representar o segundo efeito
pepita associado a diregdo 0°. Conforme pode ser visto nas Figuras C4 e
C 8, ela ¢ composta de uma estrutura com alcance na diregdo 0" muito pequeno
(). De maneira analoga a terceira parcela, apresenta uma estrutura com
alcance na diregdo 90° muito grande (), e estrutura tipo esférica em ambas
diregoes com contribuigdo de 37,5 (83,0 - 45,5). O resultado € uma anisotropia

geométrica, conforme ilustrado na Figura C 8.



123

v,(h) T

37.5 -

Fig. C 8 - Representagdo grafica da quarta parcela da

decomposi¢do da anisotropia combinada.

O modelo tnico e consistente que representa a quarta parcela da decomposi¢do
grifica (Figura C 8) é expresso pela Equagdo (C.8).

14(h) =37, Spr{\(( TD)Z +[hf]zﬂ (C8)

Finalmente, o modelo completo, y(h), e consistente para qualquer
distincia e diregdo do vetor h, resume-se na soma das estruturas y,(h), y2(h), ys(h), mais
o efeito pepita. Entédo,

y(h) = C, + yi(h) + ya(h) + ya(h). (C.9)

Yo =46 210, *"{J(dﬂlﬁj +[ !hsgujz H* ”2’“{5"{\! [m]ﬁu]z +[h?up ]Zﬂ +
+ 375 SP{J[LTT +{]’°T°°Jﬂ] (C.10)
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A consisténcia do modelo representado pela Equagido (C.10), é

verificada de maneira analoga ao caso de anisotropia geométrica anteriormente descrito

Os pardmetros estruturais que compdem o modelo representado

pela Equagao (C.10) estio apresentados na Tabela C.2.

TABELA C.2 - PARAMETROS ESTRUTURAIS DO MODELO DE
ANISOTROPIA COMBINADA.

Numero de Estruturas 3

L e A b

L X L
bt e L g [ L L T S -
P e Rl e e

o e e S a L

Contribuigio Angulo de Anisotropia 0"

Fator de Anisotropia

Eis g oI I"i:‘- h s
,jiljﬁ EE’- e

Contribuigio 37.5 Angulo de Anisotropia 0"

Alcance £ * | Fator de Anisotropia 50 *

* Nota:
£ refere-se a um valor numerico de alcance muito pequeno associado a 3* estrutura e a

diregdo 0" (por exemplo, 10™) Associado as 2® e 3* estruturas, na diregio 90°, existe
um alcance = Entdo, para determinar o fator de anisotropia, ¢ necessario atribuir um
valor numérico para o alcance =, de tal forma que as razbes (x/e e /4031.0)

proporcionem fatores de anisotropia >> 1 (por exemplo, igual a 50)
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