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RESUMO

O plane jament.o da amostragem de uma variivel espacial &
tratado nesta dissertagio utilizando a teoria gecestatistica,

Planos amostrais para mapeamento de uma variiavel espa-;
cial com semivariograma n3o-decrescente e isotrdplco s3o defi~
nidos em primeiro lugar. Eles levam a um acréscimo relativamen-
te pequeno na varidncia maxima do erro de predigd3o, se a melhor
configuracio para a amostra (_malha Lriangular) for trocada pela
malha gquadrada, cuja alocagfic no campo € menos onerosa. (aso o
semivariograma seja anisotrdpico geomdtrico com modelo linean,
demostra-se formalmente que para controlar o risco € suficiente
usar uma matha retangular cuja razfic entre oz lados do retiangu-
lo seja a mesma que entre os 'comprimentos dos eixos da elipse
de anisotropila.

Planos :anmst,t\ais: para a estimacio da médla espacial de
uma variidvel com semivariograma isotrdplioco do tipe lnear qué
se diztribui sobre uma subregifio gquadrada, s3oc satisfatérios sé
prescrevem uma malha também guadrada, interna & subregio.

Algoritmo=s para a determinagcio do tamanho da amostra e
o espagamentoc entre os pontos amostrados =sfdo fornecidos em to-
dos os casos estudados. Estes plane jament,u_s dependem de uma es—
timacio prévia do semivariograma, possivelmente atraves de uma
pré-amostragem.

Aplicaces numericas em ciéncia do solo sd3c utilizadas

como ilustragio em toda a dissertaglo.



ABSTRACT

This dissertation deals with =sampling of a spatial
variable using the geostatistical theory.

Sample designg for mi}ping a variable with non
decgreasing, isotropic =memivariogram are first discussed. They
cause a slght increase in the maximum error variance of
prediction if the best sample configuration <(which i=s a
triangular grid) is replaced by a square grid. A formal proof
of the optimality of the rectangular grid is then given‘ in the
cazse of a linear =emivariocgram with geometrical anisotropy when
the ratio of sides coincides with the ratio between the
principal axes of the anisotropy ellipse.

Sample designs for the estimation of the spatial mean
of a. variable with linear isctropic semivaricgram, distributed
in a sgquare subregion, are found adequate when based on an
internal square grid.

Algorithms for the determination of =ample =ize and
- mpadcing between %ample points are given.

Numerdical examples from soil science are used a=

illustrations.
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Capitulo i. INTRODUCXO

Em multas Areas da cléncla e da tecnologia & necessario
conhacer a distribulg3o dom valores de wvariivei=z no espago. Por
exemplo, o interesse do estudo pode ser a distribuigico dos teo—
res de um minério em uma Jaxida, ou a distribuigio da quantida-
de de chuva sobre uma regiio da Terra, ou a variabilidade espa—
cial da velocidade de infiltrag3o da Agua no =olo, ou ainda a
distribuicio da concentragio de poluentes gasosos, liquidos ou
stolidos em um meio ambiente especificado. Em regra, o conheci-
mento da distribuigZo de wvardaveiz no espago & obtido através
de uma amostragem espacial. Um dos problemas gue =e apresenta
aoc pesquisador ¢ a construg8co de um plano para realizar a
amostragem de modo =atisfatério. Num plano de amostragem
espacial essencialmente dois elamentos devem smer definidos: a
configuragcdo da amostra {isto &, a posigio relativa do=
pentos amostrados entre si) e o espagamento entre os pontos
amostrades, A conflguragcio e o 'esﬁaqament,o definirio ¢ tamanho
da amostra espacial.

Esta dissertacic tem o obietivo especifico de estudar
os problemas envolvidos no planejamento da amostragem espacial
para dois fins: a determinagfo dos valores de uma variavel em

cada ponto de uma regio <o problema do mapeamehto) e a



a2
determinagzo dos valores médios de uma varidvel em paquenas
regies (o problema de médias espaciais).

No: planejamento da amosbtragem espacial para fins de

mapeament.o as seguintes gquestdes e=stio envolvidas:

(a> Definicfo de um plano amostral "aceitaivel", e das
configuracBes que a amostra espacial possa ter para
que o plano seja aceitavel

{b) Possibilidade de estabelecer uma hierarquia, segun-
do algum critério, entre as configuragtes descritas
em (ad.

{c2 Cilcule do espagamento entre o= pontos amostrados e
o tamanho da amostra, em fungdo da qualidacie dese-
jada para o plano.

QuestBes paralelas as acima podem ser reconhecidas no

estudo de ;Slancs amostrals para estimag8oc de médias espacial=s.

Todos estes pontos =serio t.rét.ados nesta dissertagSo

usando uma teoria estatistica relativamente recente chamada
geoestatistica. Procurar-se-3 estudar aspectos dessa teoria,
propondo-se métodos para a solugfio de algsuns problemas de

amostragem encontrados na pratica.

O capitulo 2, apresenta elementos de um caso particulax
da geoestatistica, suas pressuposicBes e alguns conceitos, como
o5 de semivaricgrama e krigagem. EslLes 530 os instrumentos ted-
ricos basicos para a s=solugio dos pl‘;DblE-maS de planejamento da
amostra espacial tratados nos capitulos 2 e 4, O capitule 2,

também apresenta submidios para wma melhor compreensioco dos
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exemplog numéricos encontrados nos capitulos posteriores.

O capitulo 3 discute as questdes a2, <bd e <) envol-
vidas na construgioco de um planc para mapeamento. Mesmo sendo
estas guestfies em parte respondidas pela literatura, aqui
apresentam-se argumentagles e demonstragdes novas, levando a
férmulas e algoritmoz aplicdvels na pratica do planejamento.

Neste contexto ¢ apresentada a demonzstrac3o de gue a
razioc entre o= comprimentos do= lados dosz retingulos que compBe
uma malha retangular deve ser igual Ia razio que h& entre os
comprimentos dos eixos da elipse de anisotropia, quando o
semivariograma € linear.

Tanto para o caso lsotrdpico guanto para © caso ani=o~
trépico, algoritmos com exemplos numéricos de aplcaglo em
ciéncia do =solo serfo fornecidos., (Esta aplicag3o numéerica fol
executada usando o mdbdule IML do SAS (verslc para PO, instala-
do no Laboratério de Estatistica do Institutoe de Matematica,
Estatistica e Ciéncia da Computag8c da Universidade Estadual de
Campinas.? Estas instrugdes ordenadas poderio ser dhLels ao
pesquisador intereszado em usar o computador como ferramenta no
plane jamento da amostragem espécial. Ainda neste capitulo uma
segio ¢ dedicada & discussSoc da pré-amostragem, necessaria A
estimagio do semivaricgrama, gque deve preézeder as solucdes dos
problemas de planejamento amostral.

O capitulo 4 dizcute as dgquestdes éa), b) e 2 apre-
sentadas anteriormente, visando a estimagio de uma média espa-

clal. Uma sequéncia de instrugdes que permite o) caloule da
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varidncia de krigagem de bloco em funcZo do tamanho da amostra
& construida. Nela ¢ baseada um algoritmoe computacional para a
det.erminagio do tamanho da amostra e do espa:;am:ent.o entre
pontos amostrados. Um exemple numérico utidizande wvariaveis e
valores tipicos da cigncia do solo ilustra uma possivel aplica-
¢ao pratica do mét.odo.. Oz calculos numéricos foram efetuados
usando o software LOTUS 1-2-3 (microcomputador PO no Laboratd-
rio de Computacfco do Departamento de (iéncias Exatas da Escola
Superior de Agricultura de Lavraszs,

0O capitulo 8 examina o= possiveis obsticulos ao uso dos
planos prepostos nesta dissertagio, analisando mais detidamente
o compromisse gque deve existir entre o risco de plano e . seu
cust.o.

O apéndice contém algumas demonstragdes usadas na fun-
damentag3o de resultados apresentados nos capitulos 3 e 4. Uma
Hsta de notagBes <(apresentada no infciod e as referéncias
biblicgraficas utilizadas nest.e trabalho completam esta

dissertagio.



Capitulo 2. GEDES_TATI STICA

Pesde A muito tempo, cientistas de diferentes Areas do
conhecimento est3c estudande processos de variagfo espacial

es/ou temporal (Cressie, 19902, por exemplo:

i) A distribuiglo espacial do teor de estanho,
expresso em lboston, em uma jazida (Qlark, 1979,
{i> A distribuigfc espacial da guantidade de chuva,
em mm, que cai em uma certa regifo, num determi-
nado periodo de tempo (Switzer, 1979; Cabannes,
1979),
€iii> © estudo da distribuigZc espago-temporal da po~
luigfic atmosféerica, por exemplo chuva Acida, em
uma determinada regifo gebgréfica (Gressie,i?ﬁgj.
dv)d) A wvariabilidade espacial da taxa de infiltragio
da Agua- no solo, medida no campo (Vieira, Nielzen

e Biggar, 1981).

Nestes estudos, principalmente dois elementos podem ser
dizcernidos:

(1> A necessidade de considerar explicitamente ab

initic as relag®es de dependéncia entre os valores

de uma variavel em pontos vizinhos.
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{ii> A construgidc de preditores (ou estimadores> utili-
zando a dependéncia acima e a informagfo fornecida
por dados amostrais. .

Dentre os multos autores gque contribuiram para este
estude, atribui~-ze a (. Matheron ne infcio da década de 60 na
Franga a apresentacicsformalizagic da teoria gque se passou a
chamar Gecestatistica {lressie, 1990). Esta teoria incorpora o=s
elementos 4> e Qi) acima, Matheron estava inicialmente volta-
do para a. solugdo de problemas de variagdo espacial na minera-
¢80, mas hoje a teoria & aplcada em wvario=s outros campo= da
ciéncla, como por exemplo as distribulgfes das vardaveis espa-
clais e temporals mencionadas acima. Porém, nesta dissertag:gts,
serido consideradas =somente variaveis espaciais. E também
conveniente salientar gque a gecestatitica n3o ¢ hoje {(como seu
nome poderia sugerird o conjunto de teodaz as técnlcas estatis-
ticas apHcaveis em ciéncia da terra nem tampouco restringe sua
aplicacZo somente A ciéncia geoldgica,

O objetive dest.e capitulo € fornecer ac leitor o= sub-
gsidios necessirios para a compreens3o dos capitulos 3 = 4,
assim como ftambém informacdes téconicas & histdricas sobre a
JuncEo da geocestatisztica com a ciéncia do =olo, pois oz exem—
plos numericos de aplicagde= dos capitulos 3 e 4 pertencem a
essa area. A seglo 2.1, trata da teoria geoéstatistica e a

segio 2.2, relacicna a gepestatistica com a ciéncia do solo,

ast
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2.1. Teoria

Este segio apresenta a parte da teorlia que 4 fundemen—
tal para a solugio de alguns problemas em plane jament.o da amos-
tragem espacial, assunto a ser tratado nos caplitulos 3 e 4. Uma
apresentacSoc mais completa pode ser encontrada nos textos de
Journel e Huijbregtis (19783 ou Isaaks e Srivastava (1989).

Em 2441, o modelo gecestatistico ¢ apresentado e em
214.2, certos tipoz de inferéncias s3o examinados com algum

detalhe.
2.1.1. Modelo

Um processo estocdstico (reald ¢ uma coleglio { Zxix «
R ¢ R P 3 de varidveis aleatérias reals, definidas sobre um
mesmo espago de probabilidade, indexadas em wum subconjunto R
do eépar;u vetorial p-dimensional R ? Este utltimo ¢ chamado es—
pago de Indices do processo estocidstico. Nesta dissertag3o, ;o
subconjunto R sera denominadc; regific e prescindir-se-a de ou
traz consideragdes sobre =sua geometria. Em particular, um pro-
cesso estocastico € dito ser de 23 ordem se a esperanga matema-—
tica E[Z{x)]z & finita, ¥V x e R (veja p. 2., Cramér e
Leadbetter, 1967). O espago de indices R © ¢ definide de tal
_maneira que seja possivel representar variagSes aleatdrias em
espagos de qualquer dimens3o, p. ex., p = 1 para variagfes no
tempo (como as estudadas nas séries de tempel, p = 2 para

variagcBes em superficies, p = 3 para variagSes no espago
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tridimensional e p = 4 para variagZc no espago-tempo,.

A geoestatistica basela~sze no suposto de que a distri~
buigZo espacial {(e/ou temporal) de uma variavel z em uma regiio
R ¢ uma realizagfo { z{xdix &« R < R > do processo estocastico
{ ZGOx € R <« R P 3. Esta realizagio seria também chamada nesta
dissertagio de populagde de valores da variivel = associada A
regifo R. Nesta dissertagio, dotar-se~id o processo estocastico
badsico com algumas caracteristicas, explicitadas abaixo.

Seja uma populagSo € zld:x € R ¢ R 2 ), realizacSc do

proces=zo estocastico de 22 ordem € Z(x»%x € R < IR *?

¥, que
satisfaz o seguinte suposto de estacicnaridade, chamada tradi-
cionalmente de hipdtese intrinseca {(Journel, 1978; Cressie,
1988, 1989):
i) BfZ(x)} = pz, ¥ x € R, onde M, ¢ uma constante
real desconhecida
i) VarlZdxd - ZEyd] = BIZeD - ZCyd1® =
Z.yz(x-y), vV x,¥ € R, onde ;vz(.) & uma fungfo
real nIo-negativa.
A funcio 2.;«'2(.) & chamada variograma e yz(.) ¢ chamada semi-
variograma. O valorn yz{h> & chamado .srem’ivar.idncia entre dois
pontos separados pelo vetor h Se a fungdo semivariograma r.z(.)
56 depende da distincia entre os pontos x e y ddsto &, =e -;vz(x-
¥> s depende da norma | x - yl2, o semivariograma ¢ dito ser
isotropico. Se y_(> depende nfo s6 da distancia, mas {,ambém
da direcZo da reta gue passa pelos pontos % e y, o semivario-

grama ¢ dito ser anisotrdpico.
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As seguintes propriedades para a funcio yz<.> decorrem
de sua prdpria definigdo: 1D ;vz(.()) = 0 dJi> y?(x—y)' = yZCy--x),

aay (xi-_ij =0, Vv Kyp v X € R,

m
¥V %, v R, {iL -21 o ™
1= .

™3

i=a

¥ a2, ., a R tal que

i ™

HMB(-

a, = 0, Ym ¢ N <(veja Cressie,

=4

1988,

0 sentido fisico do semivariograma ;Vz(.) pode ser
percebido quanhde =se analisa -sua definigcio: ele mede a variabi-
lidade dag diferengas entre as reallzag®es da variidvel alea
Léria de interesse, de tal mneira que guanto menor a semliva-
riancia, menor a variagio dessas diferengas. A compreensio
deste fato pode =er melhorada quande se considera um . conjunto
de processos estocasticos que satisfazem a hipdtese intrinseca:
o conjunto dos processos estactondrios de 2> ordem ou estacio-
ndrios com respeito & covaridnecia {(covariance stationary, em
ingiés). Estes s3o processos de 22  ordem que satisfazem dad
E [20G0D] = ,uz,\:’ x & R (b CovIiZ(x), Z(y)]l = az(x,y)ﬂ '.'cz(x-y),
Y %,y € R, onde xz(.) £ denominada fun:;?io de covariancia.

Nesse caso,pode-se mostrar que ;vz(x—-y) = aez(())-nz(x-y).
Ezs=za relagio permite ver gue, enquanto nz(x—y) cresce (o= pon-
tos Fficam mais correlacionados3, a semivariincia ;vzc:c—y)
decresce.

Alguns modelos para a fungSo ?’z_(') tem w=ido propostos,
todns eles satisfazendo as exigéncias (i), 4> e (Gid acima
{veja Journel e Huijbregts, 1978). Especialmente um deste ¢ in-
teressante nesta dissertacgio, devido a sua  simplicidade: o

modeloe UHaeor, representado por pChd = a . ihi, onde a, & um



10
niumero real gue depende da diregdo do vetor h. Esta fungi3c pode
modelar o semivaricgrama de processeosd que satisfazem a hipdtese
intrinseca mas gue n3o sZo estaciondrios com respeito A cova-
ridngia. Um modelo para este Olbimo poderia ser o denominado
esférico. Alguns fendmenos exigem uma descontinuidade na origem
do semivariograma, chamada efeito pepita, que expressa limitac
¢8oc0 na estimaglio do semivariograma em pequenos espagamentos.
Sua ocorréncia pode estar associada ao aumento acentuado na
dependénclia espacial entre pabes de pontos préoximos, como gquan—
do ha grios ou palhetas de metal nativo, em minerago, par-t,-icu-
larmente de ouro Mpepitas'd (Gressie,' 1988), Pe fato, o semi-
varicgrama pode ser modelado completamente pelo efeite pepita,
iste &, pCh) = ¥, para h #I 0, Y > 0. .Isto‘é um caso ext.rerﬁn e'
estaria associado A um processo onde toda a variac3o seria
aleatdria, isto &, hia uma correlacio zZearo entrel os pontos da
regidio,. O rﬁais comum & o efeito pepita estar combinade aos mo-
delos usuais, por exemplo, com o Hnear: ;vz(h) =y, ta . Inhi.

Nesta dissertacio, alédm das propriedades naturals, mala
uma propriedade seri exigida para a fungfo yz{.): ela_\ deve =ser
nido~decrescente. A razio para isto pode ser percepida gquando
conzideramos um procelso es_t,acionério com respeito a4 =sua
covariancia: u%(h) = 2 (0D - ;vz(h). A medida que |hli cresce- Cos
pontos ficam mals distantes), a covariincla (e a correlagiod
diminuem. Assim, pontos mais distantes fornecem menos informa-
;&0 sobre o wvalor de =z em um determinado ponto em estudo.

Izt.o cria uma associagioc direta entre digstidncla e incerteza,
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facilitando a correxpondéncia entre recultados geometricos o
estatisticos.

Suponha quite para X « R & constiderada a subregifio ROx)
de forma e dimens3o fixas,contendo o ponto x {veja guadro 2.1).
Assuma ainda que a subregifo R{x) ¢ R & que a funglo :ez(_. P
se jam tals que a 1nt.egré-u

R(x)fmx,xzcs,t)ds dt
& finita, 2 que R nio impossibilite a existéncia da wvariavel
aleatédria
Stx> = RGO, ZEdde
Rex>

definida como a média espacial da variavel z na subregifio RO,
CAqui IR(x>1 & o volume de R{x).) Uma realizagZ3o s¢< de S{xD &
a média aritmética da subpopulocdo {3t € RX> < RY. Nessas
condi¢cBes, pode ser demonstrado (David, 19782 gue o processo

23 & de 22 ordem e que satisfaz a hipdte=e

{ SR> ¢ R o R
intrinseca, 1sto &é:
4> E [S{x)] & constante e colncide com H_ o, ¥ R(:;) <
R.
did Var [S{x> - S{yd> = E [SCd - S{y)]z =
2 . }'.{xFy) =
=2.1RGOI 7%

yz(s-t)ds dt - 1 yz(s-t)ds dt}

{J‘ 5 s
R(x> R{Y) Rix)> R{x)>

Una amostra de tamanho n da populaclo { zdxdx € R <
R 2} & um subconjunto finito {z{xi),..., z(xn)} da mesma.
Definidos ox supostos itedricos adotados, prossegﬁir-se—

A com o= tipos usuair de inferéncias.
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'[a]

(b)

QUADRO 2.4. Duas formas diferentess para az aubreglfes RI{x> da-
tribufidas na rogifio R ad regular (b> forma arbi-
traria.
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2.32.2. Infaréneciam

Ag inferdncias ro modalo estatistico definddo na subae—
¢%o anterior podem agora ser discutidas. Para desenvolvé-las €
necessario ralizar determinagdes de trés tipos diferentes:

42> Estimagio da fung3io =emivariograma ;VZ‘S.), usada
para descrever a depend2ncia espacial no processo
sob estudo. |

{i> Predicdo da variavei z{x), ® & R. Predizer =0
baseado numa _amosét.ra ZCx 257K DY, & cons— -
Lruair uma fungio real mensuravel go( P |
tal gue o namero ;(x) = go(szi),...,z(xn}) opere
como substi;l:,u‘bo do Valdr désconhecido de =C{xd; ‘o
valor'g(x) ¢ chamado predigdo de z{(x>. A variivel
aleat.éria é(x)=go(2(x1),...,2(xn}) & dita ser um
preditor de Z{x>. Como a predigiio é feita para a
realizag8o da varlédvel aleatdria em um ponto x €
R, tal predigcio & dita pontucl.

¢iii> PredigSo da wvariavel s(x) para R{(x> < R usando a
amostra {sz‘), - z(xh)}- A variavel aleatdria
S(x) ¢ predita pelo preditor §(x).

O coﬁhecimento do =semivariograma ;vz(.) & f‘und;uhent.al
para desenvolver as predigles. A fungio rz{.) & egtimada usando
uma amostra, n3o necessariamente a mesma gue Serd usada nas
preodigcBess: .sua estimaclic poderd se basear numa pré-amostragem.

Estimadores e procediment.os para estimagdo de semivariogramas
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nio sd3o tratados aqui; eles podem =er encontradozs nos textos de
Isaaks e Srivastava (1989), Zimmerman e Zimmerman <1991) ou
Journel e Huijbregts (1078,

Na predigic pontual, uma atitude usual ¢ considerar
n

preditores que s8o uma combinaglo linear Z{x> = T, )&i. Z(xi) dos
i=4

elementos da amostra. Dentre estes, procura~se um preditor
Stimo, no sentide de que seja ndo-tendencioso e gque possua ©
menor erro guadrdiico médio de predicdo dentre todos os predi-
tores lineares n3o- tendenciosos. Assim, o preditor procurado
é(x) deve satisfazer as condigfes:
¢i> E [ﬁ(x)] = E [Z(x2] = My, ¥ x € R.
Ciid E 120G - Zo0¥ = Var [2(x> - ZGoO) =
min Var [Zﬁ{x) - Z¢xD), ¥ x € R, onde o minimo ¢
obtido entre todos os preditores Z <) que
satisfazem (i,
Em oubtros termos, procura-se wm  BLUP  (Best Linear
Unbiased Predictor> no contexto do modelo definido em 214
(Cressie, 19903. A condigio de n3o-tendencio=sidade para todo M,

n
€ R implica em T A, = 1. Para obter os valores de N sk 2
i=4 '

N
= A, que minimizam B (2G> - T )xi.Z(xi)]z, basta resolver a

‘i=4

CREENE

onde o & um muitiplicador de Lagrange associado 2 remstri¢3o

equacio matricial

ial .

A, w1, P& uma matriz n x n cujo elemento na posigdo U,
3

i=1
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&y lx .= %3, 1 & B veter n » 1 com bodem om elementos igumis A
1 ey & um vetor n x 1 cujo i-é=zimo elemento & ;vz(x - xi). 0
preditor 4dtimoe assim obtido recebe o nome de predifor de kriga-
gem linear ordindric ou resumlidamente preditor de krigagem
(Cressie, 1990>. Definindo 2 = (Z(x ), vy Zx 3> pode-se
anoti-lo como
2, 0 = NZ

Seu erro guadratico medio de predic3o € chamade varidn-—

cia de krigogem. Ela ¢ dada pela fdrmula

0': X = Ny + --;—- [:ez(x,x) - N. diag (K21 + o

onde diag K> & a diagonal principal da matriz com o elemento
{,j> dado por ?az(ixi,xj). Por causa do desconhecimento da

fungic de covarifncia, usa-se oublra expressfic equivalente

o': x> = 2\°¥ - XTA

O= nﬁméros ?\.1, ,)\nsﬁo chamados pesos de krigagem.
Note que a varidncia de krigagem n3oc depende da realizag:ﬁ_o
{z(xi), .3 z(xn)}, pois apenas as semivariincias e o= pesos
de krigagem {(que por =si também séd dependem das semivaridnciasd
s3io regueridos para calcula-la. Porém, ela ¢ fung3o da configu-
ragio da amostra, pols depende das distinciaz e da poszigfo re-
iativa dos pontos amostrados entre =l Demonstragdes e malores
informa:;f:&es‘sobre E=1 krigégem podem ser encontradas nos textos
de Journel e Huljbregts (197!‘3), Clark <1979), e C(ressie (1988,

19902,
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Um preditor para S(xdCcom RxY < RO, pode ser construi-

do de mode andlogo. A combinagioc linear §(x) ] ;‘_‘ .vi . Z(xi)
fornece o preditor nlo-tendenciose de minimo er-r:: ' quadratico
médio dentre todos os preditores Hneares nio-tendenciosog, se

os pesos de krigagem (vi, s vn) = 1 forem a scluglo da

equagiio matricial

onde {3 ¢ wum multiplicador de Lagrange associade a restrigio

4]
T v, = 1T e & um vetor n x 1 cujo i-ésimo elemento & L (xi »
ims

RGO = IRGOI™Y . fR{x>yz(xi - s>ds. Preditor de krigagem de
bloce ¢ sua denominagio usual, Seu erro quadrdtico médio de
predicio & chamade varidncia de krig:agem e:;?e‘ bloco. Em linguagem
matricialk:

S OGO PR
KR

2 -

-1
o s (D = xg(x,x)-’ | RG> .J'R(x)acz(t,t)dt - vy + 2viy

orxle :es<x,x) = Coviti(x>, Sdx0) Pelo fato das covariincias se-
rem desconhecidas, usa~se a exprezsgsio equivalente

o GO = Wy + - ;zckcx»

KB

onde

7 (RCx = IRGOI % & y (s-tdds dt =
= Rixy Rix> =

lR(x)l"‘.fRu);zct - RGO dt
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Outra vez pode-me notar que & varinoia de krigagem & fungio
apenas da estrutura de dependéncia espacial do processo smob ex-
tudeo, da forma e dimensZ%o da subregifio R{x)> e da posigio rela-
tiva dos pontos amostradoz antre =i e entre pontos amostrados e
a subregifo. Assim, os valores da amnstra n3o influem no ri=co,
sendo este fungfio apenas da configuragfco e tamanho amostrais,
Informacfies suplementares podem ser encontradas nox textos de

Clark <19792, David <1978 e Cressie {19%0).

Observe qgque a gzoestatistica incorpora na sua teoria a
estrutura de dependéncia espacial, através do semivariograma, e
fornece um preditor espacial dtimo, a krigagem, com ume; medida
calculAvel para sua gualldade, a variincia de krigagem. Isto &
uma vantagem definida =sobre Qutros métodos de inter.polaqﬁo/
predigiio propostos na ldteratura e, em problemas onde ¢ razod-
vel supor a validade da hipdtese intrinseca, pode fornecexr wum
argumento conclusivo para a escolha do preditor {(veja Cressie,

19859,
2.2, Geoestatistica e Cidéncia do Solo

Esta segfo wvisa definir convenientemente alguns estudos
realizados em cléncia do .snlu, como o= eavemplos numéricos dos
capitulos 3 e 4 .,

Em 221 define-ze objetivos e exemplos do estudo de

sclos. Em 222 ¢ apresentado um histdrico reswnido.
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2.2.14. Estude de Solo=s

E um fato estabelecido em éiéncias agrarias gue um sclo
mai utilizado coloca em riscoe a sua produgic agricola Para que
um =olo seja adegquadamente usado ¢ necessario gque =eja bem co-
nhecido. Seu conhecimento envolve a descrigfio e estudo de pro-
priedades, levando a propostas adequadas de manejo. Uma classi-
ficag&o das propriedades detectaveis de um solo esti apreéenta—
da no quadrc 2.2, Seu estude pode ser realizade qualitativa ou

quantitativamente.

0 estudo dos wvalores de variéve;-is do sclo de uma regiio
poderia ser feito sem incertezas se uma amostragem r_:omplet.a_
.fosse realizada, isto &, sme todo o solo fosse avaliado, exaus-
tivamente. Porém i'st,-o & impraticavel, pois o trabalho de coleta
de dado=, as medigfes no laboratdric e mesmoe a computagio dos
dados =%o =empre feitos com recursos limitadez. ‘A alternativa &
entio amostrar s5 em determinados pontos, fazendo um levanta-
mento incompleto, chamado amosiragem e preenchendo as lacunas
de informacidoc sobre os pontos ni3c amostrados através de predi-
goes. A descricfo de um solo pode também ser realizada mediante
valores da média espacial de uma wvariivel em determinadas _sub-
regifes R{x> contidos em R - isto leva A estudar a populagfio
{ sOGORMX ¢ R < R z ). Outra possibilidade é o mapeamento de
uma variivel espacial distribuida sobre R. Esta tarefa pode ser

tratada estatisticamente astabelecendo~se isolinhas (curvas de
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Descriglo Variavel beterminagfio Referéncia
Yelocidade de No campo,uxando um in- Vieira et
Fisica infiltragio ba~ filtrometro de anel, alii (19811,
sica da 3dgua no Unidade de medida:
soclo. mmh .
Retengio de Neo laboratdéric, usando Klube, A,
Agua no solo. o principio de equili- <{1986).
bric do potencial via
placa porosa. Unidade
de medida:g aguae so-.
lo.
Quimica pH Métodos coloriméiricos McLean, E.

Bicoldgica Populagio de
nematdides.

- =olo

oun eletrométricos.
Unidade de medida: Lo-
garitmo na base 10 do
inverso da concentra-
¢3c do ion H.

Métodos= de separagio
entre ¢ ser wvivo e o
{centrifusagio,
etcd)., Unidade de medi-
da: nimero de indivi-
duozm

O. (19825,

Yan QGundy,
S5.D.
<1982)>.

QUADRO 22. Algpumas propriedades descritivas do solo,
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nivel) de predigdes pontuais ;(x) dentro de R. A isolinha asso-
ciada ao valor z, 2 o lugar geométrico de todoms os pontox x € R
tal que ;(x)iwzi . 0 conjunto das isolinhas associadas aos valo—
res zi, i=1, ..,k poderia ser denominado o mapeamento estatis-
tico da populagSoc { z8die @ R < R 2 > paxra a= cotas {z’.,
N B

k

2.2.2. Breve Histdrico

Um eastudo gquantitativo de smolog pode =ser definidoe como
uma descricio conveniente de populagdes de variavels espacials,
tendo como base uma amostra de solo. Estudes deste tipo jA . =80
feitom pelo menog desde o inicio dezte século. Alguns marcos
hist.éricos =%o apontados abaixo. Veja Oliver d1989), para mais
detathes.

Registros .histéricos antigos =obre estudos da wvaria-
bilidade espacial em solos para uzo agricola s2%oc o= ensalos de
uniformidade de Mercer e Hall em 1941, realizados na estag3o
experimental de Rothamsted, na Inglaterra. Eles dividiram
campos de 2 culturas drigeo e ﬁabo) em centenas de pequenas
parcelas e mediram suaz produgdes. Apds aglomeragiio destam
parcelas pequenas em parcelas maiores com tamanhos crescentes,
eles mediram a alteragfo produzida na variag8o da produglio. Sua
dexcoberta foi gque, guando as parcelas eram de aproximadamente
0,01 hectare 100 mz), a wvariagioc entre parcelas era quase com—

plet.amente anulada. Diante desse resultado, recomendaram
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parcelas dexxe tamanho para fuburosm experimentom comparativom
entre tratamentos agrondmicos.

Fairfield Smith em 1938 estudandc também a variagio das
produgdies de parcelas em ensalos de uniformidade descobriu que
a variiancia da produgcio tende a aumentar indefinidamente com o
crescimento do tamanho da parcela, formuwando uma importante
lei empirica Aqul tem-ze um doz primeiros estudes da wvariagfo
espacial com um modelo para descrevé-la.

Ainda no=s anecs 30, R.A, Pisher em Rothamsted tinha in-
fhaenciado decizivamente a estatistica agricola, mostrando como
separar a variagio nos experimentos de campo e em levantamentos
amo=strais de acordo com as diferentes causas, Youden e Mehlich
em 1937 adaptaram as técnicas de Fisher para analisar dadoz de
solos vindos de levantamentos espacials com estrutura hierar—
quica. Nesta situagdo estimaram os componentes da varidncia do
pH do solo para espagamentos de 8 m, 30 m, 300 m e aproximada-
mente 1600 m. Acumularam o= componentes comegando nos menorves
espagament.os, obtende. assim o= primeiro=s protdtipos do wvario-
grama, Seu trabatho n3c fol explorado adequadamente e ssus re-
sultados foram redescobertos sucésaivamente por L.G. Hammond e
outroz em 1958 e por Webster e Butler em 1976.

F." Yates em 1948 t{rabalhou no planejamentc de levanta-
mentos amostrais em agricultura 4 preocura de planos eficientes
para estimagio da produgfo de uma cultura e de uma propriedade
do =olo. Para isso usou semivariincias calculadas sobre medi-

¢fies ao longo de transegfes (Mtransects') no terreno.
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VWebster e Beckett em .1968 trabalharam na Inglét,erra es-
tudando o scolo usando o modele gue em cig2ncia do sole € denomi-
nado usualmente de ‘estalistica cldssica”™ <(veja Burgess,
Webster o McBratney, 1981; McBratney, Webster e Burgezm=, 1981).
De acordo com este modelo o selo € dividido ém estratos {(subre-
gides)>, chamadas classes de solo, a vardag3o dentro dessas
classes ¢ espacialmente bnpIo-correlacionada e a mudanga das
caracteristicas do solo de uma classe para outra £ abrupta.
Este modelo mostrou-se inadequado quando exposte aoc conhecimen~
to ja adquirido em ciéncia do solo.

P. Beckett veltou a= idélas de Fairfield Smith =2 egstu-
dou o aumento na varidncia "dentro das classes" como uma funglo
do tamanhe das mesmas, Técnicas de =érie de tempo foram intro-
duzidas no trabalho de Webster e Cuanalo em 1978.

Mais recentemente tem gido feitos esforcos no sentido
de aplicar os instrumentos  conceituals da geocestatistica no
estudo de solos. Burges=s e Webster 1980a, 1980b), Webster e
Burgess {1980>, Burgess, Webster e McBratney <1981> apresenta-
ram parte da teoria geocestatistica que pode ser usada no estude
de solos=. Simmt;aneamente Vieira, Nielsen e Biggar (1981 e
Gajem, Warrick & Myers 1981) ulllizavam geocestatistica para o
estudo de solos. Desde entBo esta teoria tem sido explorada na
descricio cien£1 fica do =olo.

Esse histdrico mostra diferentes opgles para modelar a
digtribuig3o de varidveiz espaciais em um solo. HaA essencial-

mente duas propostas estatdsticas para modelar populagSes do-
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ﬁipo {z0x e R o R 2y ¢de Grui iter e ter Braak, 19090
- A primeira delas conziste em considerar { z(xd>x € R
c R ? > como uma populagfio no sentidc da t..eoria' clidssica da
amostragem <Cochran, 1977). A mesma considera a populaglico como
um cenjunto de nUmeros, sem qualquer relagfo gquantitativa ex
plicita de dependéncia en{.re eles. Fazendo as=im, nio levanta
nenhum suposto questionavel para viabillzar ersou valldar suas
andlises, porém nio toma a vantagem de considerar a estrutura
de dependéncia que possivelmente exisia em dados espaclais.

z

- A segunda proposta considera { z={xD:x € R <« R
come uma amostra retirada de uma supérpapulac;ﬁo, que & uma
"populagZo” de populacBes do tipo de ( z{x>x € R < R *)  Esta
proposta expressa-ze na teoria de processos estocasticos, da
qual tanto a gecestatistica como a Yestatistica classica” =si3o
casos particulares. A gecestatistica necessita de supostos para
ser vialida (a hipdtese intrinsecad), mas considera a correlagio
espacial dos dados. A "estatistica classica" apresenta desvan-

tagen=s pois exige supostos (n3o-correlagiec, normalidade, etc.3,

nio conziderando a estrutura de dependéncia espacial (Burgess,

Webster e McBratney, 1981D.



Capitulo 3. PLANO AMOSTRAL PARA MAPEAMENTOS

Em 212 ficou cglaro gque a3 inferéncias no modelo
geoestati=stico s3o baseadas na amostra {z(xi), ey z(xn)} da
populagfio { z{xx € R ¢ R 2y Um plano pora amositragem espa—
cial indica de que maneira essa amostra serid obtida. Tal plano
inciul dois elementos essencials: |

W> A configurag&o da amostra, isto &, a posigSe rela-
tiva dos pontozs amostrados entre =i, ’

41> 0 espacamentoc enlre os pontos ameoestrados, isto &,

a distincia entre pares consecutivoz de pontos.
Observe qué a configuragio e © espagamento definem o tamanho da
amo.s'tra, isto é, o nimeroc de pontos amostrados na regifo, & =a
densidade de gmositragem, isto ¢, a razio entre o tamanho da

amostra e a drea da regifo amnstrada.

O espagamento & dado numa escala de comprimento ade-—
quada ao plano .:amost-r-al, P- ex. em metrog. A conf‘igur-ac;:‘é‘.o deve—
r4 =mer escolhida entre configuragdes aleatdrias e configuragdes
sistemdiicas. Em amostragem espacial algumas configuragfes =is-
tematicas s3o preferidas, especificamente as chamadas malhas
~(reticu!ados; tesselagSes) {(veja quadro 323, que =3o parti-
cBes da regifio usando poligonos. O= pontos amostrados =30 o=

vértices de cada peligono £ ceoincidem com oz ndéw da malha, Se |
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o pollgonos =3oc regulares OAsto &, poligonos com todos os
angulos internos iguais e bLodos os lados dguals), a _malha rece-
be o nome de malha regulor. Os quadros 34 e 3.2 mostram exem-
plos de configuracdes eszspaciaiz. Maiores informagc®es podem =sen
encontradas em Petersen e Galvin 9863, Wilding e Drees
1983), Cochran 9773 e Ripley 19813, O planejamento da amos-
Ltragem espacial Sers proposto, nesta dissertacio, num contexto
onde vale a teoria geocestatistica definida na seglo 24.

Uma utilidade da amostra espacial € fornecer uma base
para krigagem num mapéamento. 0 plano amostral ¢ construido
levando-se em considerégﬁo duas quantidades.

i> 0 risco do ploanco para mapeamento da r-mpulagﬁo'

{ 2z¢Ox e R e R Z

Y}, definido agqui como a miaxima
varidncia de krigagen produzida pela amoztra.
did O custo do planoc para mapeamento da populagfo
{ z(x2>x e R c R ? 3, definido agqui como a
quantidade de recursos financeiros necessaria para
executar o plano.
Configuracio e espagamentoc num plano para mapeamento serfio de-
terminados em fungfo do risco e do custo. Porém, para chegar a
propostas factiveis para o plane jamento devemos inverter a re-
IagZo entre risco (e custod e caracteristic_as do plano. Por
izso, neste capitile sera apresentado um estudo do risco do
planc para mapeamento em fungfo da configuraclioc e espaga:ﬁento

dos pontos amostrados. Q custo também serd considerado, incor-

porando-o na tarefa do planejamento.
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(a)

(b)

()

QUADRO 3.1,

Alguns exemplos de configuragBes aleatdriag possi-
veis para uma amostra espacial! {a Amostra aleatd-
ria simples b)) Amostra aleatdria estrat‘,if icada (cd

Amostra aleatéria em conglomerados.




a7

(a)
(8.1)

(a.3)

{b)

QUADRO 3.2. Malhas para amostragem. (ad Mzalhas regulare=m: a1

Triangular <a.2) Quadrada <(a.3> Hexagonal, <b> Ma-

lha retangular,




=6

A principal necessidade gqgue leva ao planejamento da
amostragem espacial € o¢© conbtrole do risco . estabelece-se um
ri=zco maximo az'mu para az inferéncias e planeja—se a amostra-
gem para que © risco n3c ultrapasse esse maximo <{(Cabannes,
1979; Burgess, Webster e MceBratney, 1981, Um plano tal que o
risco seja menor ou igual ao maximo esf.abeiecido o':mx sers de-
nominado aqui plano oiqx—aceitdvel.

A segfo 341 estuda o caso no qual o semivariograma .-é
izotrdpico. Nessa situacio uma srie de problemas deverﬁ s=exr
resolvidos, entre os quais se destacam os seguintes, <A identi-
ficacio dos problemas corresponde as questdes propostas no

capitulo 1; p.ex, & dquestio da> foi dividida nos dols proble-

ma=s, Al & A2)D

Problama Ai. Determinar a configuragiic da amostra para

mapeamento.

Se um risco maximo a:ax estabelecido para um plano
amostral for t3o alto que n3o poderid ser ultrapassade nem por
uma amostra de fLtamanho n = 1, entio nio hid razio para planejar
esta amostragem, pois basta amostrar um ponto x gqualquer per-
tencente A regifio R para gque o plano =eja a:ax*aceitével. Isto
¢ uma situagio extrema, quase nunca encontrada na pratica. Uma
outra situagdo, bem maisl comum, apresenta-se gquando € hecessé-
- rio escolher uma configuragio 2 um tamanho de amostra gue atri-

buam o —acejtabilidade a4 um plano que pode n3o Ser o'z -acei-
mMax max

. .. . . =2 .
tavel. Em casos assim, a uUnica maneira de garantinr amax—acelta—
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bilidade ad planc €& fazé&-lo prescrever wunia amostragem sistema~
ticé. Este resultado & api‘esen‘bado em DBurgess, Webster e
McBratney (1981) mediante argumentozs de plausibili:dade, consi-
derande a minimizacfo da variinclia méaxima de krigagem. A neces-
sidade de definir gual tipe de amostra sistemAtica serd adot.ada

leva a gutro problema:

Problema AZ E=scolher uma conf‘igt:lrat;ﬁn sistemitica para
mapeamento.

Burgeazs, Webster e MeBratney (19813, MceBratney, Websmter
e Burgess (1981, Yfantis, Flatman e Behar {9872 consideram
este problema resolvido (sem demonstrar) quando a amostragem &
feita em malhas regulares. 0 critério usado para se chegar A
esta conclusSo &€ ainda a minimizagZo da variadncia maxima de
krigagem. Como os Gnicos poligonos regulares capazes de formar
uma malha no plano siec o tridngule equilitero, o quadrado e o
hexdgono regular Matérn, 1986, p. 743, uma malha regular para
mapeamento serid uma dentre trés tipos: malha triangular, malha
gquadrada ou matha hexagonal. A comparaglc entre elas leva ac

estudo dos problemas gue se Seguem.

Problema Bl LocallzZar a vardincia maxima de krigagem

Também sem prova, Burgess, Webster e Mcbrabnéy 19810
estabelecem o centro de cada poligono constituinte da malha
como o ponto onde ocorre a maxima varidncia de krigagem. Para

que essa conclusio seja valida, € necessario considerar a
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amostragem executada sobre todo o conjunto RZ. Esta pressu-
pozicio & necessiria para evitar o probléma das bordas (o con-

torno? de uma regido finita,

Problema Bz, Minimizar a variincia maxima de l;:rigagem

Burgess, VWebster e Mcbratney <1981 concluem a partir
de estudos numéricos gue na malha triangular a varincia méaxi-
ma de krigagem ¢ menor do gque ha guadrada e nha hexagonal. Neste
capitulo, uma confirmagic também numérica £ obtida e um argu-
mento de plausibilidade £ apresentado para a solugczo deste
problema. Ainda ¢ necessarioco pressupor malhas infinitas. A
malha triangular produz a menor variincia, a guadrada é Hgel~
. ramente menos precisa e a malha hexagonal € ainda menos precisa
do gque as anteriores.

A malha hexagonal nio serd considerada nesta disserta—
cao como opglo wviidvel na amostragem espacial, per causa de sua
inferioridade na escala acima e porgue nﬁo. apresenta vantagens
em termos de custo em comparat?ﬁo com a triangular e a guadrada.

A escolha fica ent3o entre as malthas triangular e quadrada.

Proklema B3. Comparar o risco e o custo dos planos com

malhas trianzular e guadrada.
Ainda um estudo bnumérico levou - Burges=s, Webster e
McBratney (19812 4 concluir gue o aument.c no rizce do plano a0
trocar de malha triangular para quadrada & pequeno & © compen=

sado pela reduglio no cgusto do planc, argumentande gque a
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alocag%c no campo de uma amostra em malha quadrada € menos
custosa do gue uma triangular. Semelhantemente, neste cgapfitulo,
um estudo numérico confirmarid a pequena diferenga enire trian-
zular e gquadrada. Para o desenvolvimento desse estudo numérico
e também para propdr um algoritmo que detéermine o espagament.o
entre pontos amostrade=, ¢ necessiric alnda resolver o=

problemas gue se Zeguem:

Pfoblema C1. Determinar a vizinhanga de pontos amostra-

dos que deve ser usada na krigagem.

A literatura parece n3oc conter aritédrios objetivoes para
resolver este problema. Porém, Vieira, Batfield, Nielzen e
Biggar 19832 propdem a utilizagcido de uma validagZoc cruzada,
enguanto Journel {(1988) sugere um ndmero minimo de pontos nos
octantes em t_orno do ponto Sob krigagem, para enfrentar o pro-
blema. Neste capitulo, uma discussﬁo. deste problema e uma

proposta de solugic sio apresentbadas.

Problema €2, Calcular a variincia maxima de krigagem

Em 212 mostrou-ze uma férmula gque permite calcular a
varidncia de krigagem em gualquer caso. Uma particularizacgio
zerd apresentada para o semivariograma linear, pressupondc ma-
lhas infinitas., Estas férmulas s3o explicitaz e permitem o cAl-
culo da maxima varidncia tanto em malhas triangulares como qua-
dradas.

A necessidade de adegquar os resultados para malha infi-

nita A realidade pratica, que trata com malhas internasz a uma
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regifo finita, lava & formulaglo de maim um probloma:

Problema C3. Calcular a varidncia maxima de krigagem em
funcfo do semivariograma, da Area da
regifio R {finitad e dc tamanhc da amostra.

Férmulas e um algoritmo nio encontrados na literatura

s3o apresentados para sclucionar este problema. Em malhas que
amostram uma regifio finita nio =e pode garantir que a variancia
calculada para © centro do poligono seja a maxima, pois n3oc hi
controle das bordas. Portanto, a =olugiio aqui apresentada ao

problema O3 seri somente aproximada.

Todos oz problemas formuladoz aclma tem poxr objetlve
fornecer informagdes para planejar amostras para mapeamento
gquando o semivariograma ¢ isotrdpice. Para os problemas Af, A2
e Bl serfo adotadas as sclugles sugeridas na literatura O=
problemas .Bz, B3, ¢1, €2, O3 =merio tratados na segido 3.1, sub-
sidiande uma proposta para a configurag¢io e tamanho da amostra
ezpacial, incluinde wum algoritmoe & um exemplo de aplicagiZec na
cigncia do =olo.

Um estudo para o caso anizotrdplco serd apresentado na
segdo 3.2, utilizande wuma proposta de Burgess, Webster e
McBratnay {19813, oz quais sugerem <(sem demonstragdod uma ma-
neira de planejar a amostragem no casc anigotrdpico. Uma propo~
sicSoc ¢ demonstrada, que justifica a proposta dos autores cita-

dos. Ela € reapresentada na forma de um algoritmo, com um
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exemple numérico de aplicac;."io..

Como ficarda claro no desenvolver deste capitulo, uma
estimag3o prévia do semivariograma se fari necessaria. Na segfo
3.3 apresentam-se consideragfes sobre a pré~amostragem wvisando
estima-lo.

A segioc 8.4 conclul este capitule com comentirios sobre
oz resultados encontrados; alguns problemas que ainda aguardam

scolucio também sio apresentados.
3.4. Semivariograma Isotrdpico

Nesta segio receberio atengio alguns problemas- contidos
no estudo do risco de plancs para mapeamento, no caso isotrdpl-
co.

Az sugestSes da Hteratura para solugdc dos problemas
Af, _A2 (re.latii;ros as configuragfesd e Bl dJocalizagfo da wva
riincia maixima de krigagem? s3do adotadas nesta dissertagfio, dque
passa a discutir a sequéncia’de problemas 3 partir do problema
B2z {minimizacfoc da wvarisancia maxima de krigagem? Em 3114 tra-
ta-=e de B2, BS, (hierarquia das configuragdes) e 1, G2, O3
Ccllculo do espagamento & GLamanho da amosLrad. Configuracio e
tamanhe da amostra espacial para mapeamento =3¢ conclusiva-

mente determinadas em 3.1.2.
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3.4, Variidncia Maxima de Krigagem

Problema B2, Minimizar a variancia masxima de krigagem.

Burgess, Webster e McBratney (1981> e McgBratney,
Vebgter e Burgess 981> afirmam gue a malha triangular produz
a menor varidncia maxima de krigagem dentre os trés tipos pos-
siveis. A formalizaglioc dessa afirmagio desenvolva-se- nos

resultados abaixo:

Lema 31. (RelacBes entre poligonos das malhasd. Seja
uma malha regular que cobré todo o R 2. Seja 6 uma densidade de
. amostragem fixa. Se lt & ‘o ladc de um dc;s tridngulos equilétéﬂ
ros de uma malha triangular com densidade &, entZo os lados
correspondentes dos quadrados e hexidgonos regulares em malhas
gquadrada e hexagonal com densidade & =s8o lq- = (:_31/2/2)1“"2.1L =
0,93061 e 1 = czzsf’z.lt = 081651 . Se r & o ralo da
circunferénaia que passa pelog vértices de um do=s  triingules
equilateros de uma malha t.riangular. com densidade &, entio os

ralos correspondentes dos gquadrados e hexigonos regulares em

malhas guadrada e hexagonal com densidade £ =80 » = [31/2.
: q

-~ 1/2 '

= 1’1398'PL e I = 2 .or = 141421 (veja

1./2
: h t 1.

(3/4)]
cquadro 3.3).

A demonstracSo deste lema encontra~se no apéndice,
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. - QUADRO 3.2, Ralo r da circunferéncia aqgue passa pelos vértices =

Iado 1 dos poligonos que formam malhas triangular,

gquadrada e  hexagonal com mesma densidade de

amostragem.

i
H
i
i
§
:
;
H
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Lema 3.2, (Otimalidade da malha triangulard. Seja a po-

pulacio { zGOX € R 2 realizagio do processo estocastico
L ZOx e R 2y que satisfaz a hipdte=e intrinseca cc:;m semiva-
riograma nh3o-decrezcente e isotrdpice. Seja um  plano-amostral
para mapeamento dessa populacdc que estabelece uma malha regu-
lar com densidade de amostragem fixa & sobre todo R’. EntZo a
malha triangular minimiza o risco desse plano.

Este lema n3c terd uma demonstragio formal nesta dis-
sertacio, restringindo-~sze t50 somente A& um argumento de plausi-
bilidade, apresentado no apéndice. Este argumento permite tam-
bém estabelecer a hierarquia das malhas quanto ao wvalor da va-
ridncia maixima de krigagem: triangular & superior A Jgquadrada,

que por sua vez ¢ superior a hexagonal,

Problema B3, Comparar o riscoe e ¢ custo dos planos para

malthas triangular e quadrada.
A necessidade de efetuar calculos do risco impedira o
tratamento desze problema neste ponto, pois ainda nfoc h&é um
algoritmo para execugio dos cilculos necessarios. Ele sera

discutido na congideragio do problema C3.

Problema CGi. Peterminar a vizinhanga de pontos amostra-
dos que deve =ser usada na krdgagem.
Sugestdes de critérios para o estabelecimento dessa vi-
zinhanga podem ser encontrados em Journel {1988, Burgess,

Webster e McBratney <1981> e Vieira, Hatfleld, Nielsen e Biggar



¢ dado por o2

37
€1983>. Todos esmtes =sfoc baseado= no critério que consiste em
"nio déixar de fora nenhum ponto gque contenha informagZo
relevante para a krigagem, mas nSo inclulr nenhum ponte que
forneca informagio duplicada”. Esta propriedade da vizinhangé
guant.c a economia de informagio € algumas vezes referida como
e feito de tela ({screen effectd da wvizinhanga. Tantec em malha
triangular gquanto em quadrada, diferentes vizinhancas podem ser
consideradas, em fung8o do nimerco de pontos amostrados que elas
encerram, veja quadro 3.4, Neste trabalho =erid analisada wuma
vizinhanga de 12 pontos, estabelecida apds uma anilize do
efeit,o. de tela proporcionado por ela: todo ponto fora desta
vizinhanca guarda informagio que ja fol considerada peio menos

em parte por no minime um ponto inclusc na vizinhanga,

Probklema C2. Calcular a varidncia maxima de krigagem
Depois de estabelecer uma vizinhanga de 12 pontos para

as kfigagens, pode-ge realizar o cilculo do risco de um plano.

Lema 3.3. {Calculoc d_ol risco). Seja o processo {Z0xkx &

x%> gque satisfaz a hipdtese intrinseca, com o =memivaricgrama
isot.rdpico linear {efeito pepita yo e inclinagio ad. Se uma ma-

lha triangular com tLrifngulos de lado lt & usada para amostrar

uma realizagio desse procegsso, entioco o risco do plano amostral

= 2.3_;_.]'_1_ -~ A A onde 1"'1_ = F.,. - al +

KMTEL T T 7T t

A1 - D .y P, = Y, iy, e lT é obtidc conforme a

equagic matricial apresentada em 2.1.2. A matriz simétrica



s

(a)

Ndamero n de pontos Valor do coeficiente T
™

da vizinhanga Exato Aproximado

3 i3 3 0,5774
6 T12 3 1,1547
12 T21 '3 1,5275
18 139 3 2,0817
21 Tag /3 22,3094
27 T57 /3 2,5166
36 : Tg4 13 33,0851
42 Toa '3 3,2146
48 T1113 3,5119
54 1293 3,7859
63 ' T547/3 4,0415

QUADRO 3.4. O raio da circunferéncia que passa por pontos amos-

trados delimitando wuma vizinhanga para a krigagem
no centro do poligono tem comprimento gue depende
do namero n de pontos encerrados pela circunferén-
cla. Seu wvalox &:ilad T“.ltna malha triangular com

tridngulos equiliteros de lado 11'
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(b
Nimero n de pontos ' Valor do coeficiente Qn
da vizinhanga Exato Aproximado
4 2 72 0,6580
12 10 2 i,4714
156 Tig 2 1,9741
24 ‘126 P 2,3726
32 _ ]34 2 2,7132
44 :50 S 3,2902

QUADRO 3.4. <(b> Qn.lq na malha gquadrada com guadrados de lado

1
q




40

rn-r e o vetor ¥Yar sd0o constantes para toda densidade de amos-

tragem, todo valor do efeito pepita e da inclinagfoc do semiva-

riocgrama e s3o dados ponr

0111 1 1 T37 2 37 2 437 1 ]
012 J3741 1 1 1 37 2 13~
o a2 1372 T3 14 1 1 1

o 1 T3 7 g 7 T2 4
o 1 2z T A7 g g,

r..= o 1 37 2 77 77 2
o 1 37 775 A9
o 1 2 Jd77 177

x 0 i 3" 2
0 1 ¥37

0
I o

Se a malha € quadrada com quadrados de lado 1
q

entio © ri=co torna-se az
. HKMOGL
o+ G . A, + 1,
Pna’a'lq i1 I3 ;vo N ?cx = ?Raalq 1;!0

vetor constantes s3e dadas por

fo 1+ Y27 1 1 127 2 {57457 2 37 4
o 1 VT 4 4 27 2 57457 2
o 1157 2 37 4 4 37 5 {5

o 2 595" 2 7 4+ 4 7

o 1 57 ¥ I1g 3 T3 iz”

r = ¢ 27757 3 119 g 5"
o 1 Y5 ' ¥g'd4p 3

o 127357 a3 T3¢

* o 1 ¥5 ' ¥g"

o 1z T5”

o 1

} 0

Demonstragio. Veja apéndice.

vy
b

SEREEEEE

EEE

a compondo,

2. Ny - »DP A onde P =
afa a o a a

A matriz e

‘EEEEEEEEEEE
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O lema 3.3 ¢ uma solugcio para o problema C2. Porém, a
pratica do planejamento amostral nZo lida .com malhas infinitas.
O problema que surge entio ¢ calcular © risco do plane para

malhas gque amostram uma reglio finlta,

Problema G3. Calcular a variincia maxima de krigagem em

fungfo do semivariograma, da Area da re~

gijdo R (finita) e do Lamanhe da amostra,

ﬁa amostragem de populagles { zGdix « R <« R 2 ) onde a
regifo R & limitada n3o =e pode garantir que a variidncgia maxima
de krigagem ocorre nos centros dos poligonos por causal do efei-
to das bordaz {(veja gquadro 352 Por isso cria-se uma faixa
fronteirica onde a variincia de krigagem pode ultrapassar os
valores obtidos nos centres dog poligonos mals internos. Esta
faixa & funt;ﬁu-. da forma do contornce da regifio. Nesta disserta—

¢80 desprezar-se-i4 egte efeito e considerar-se-4 o risco do

plano como a variancia de krigagem dgue ocorre no centro de um

poligono com vizinhanga completa {2 pontosd. Para chegar-ze ao
cidlculo do I"iSCD' em funcic do semivariograma, da Area da regiflo

i

e do tamanho da amostra necessita-se de um resultado audliar:

Lema 3.4, (Relacdo entre malha e regifo) Seja a regido

‘R < R z’ com Area =. Se uma malha regular estende-se sobre R

com densidade de amostragem &, entdo: i) o tamanho n da amos-

traa em R & &g did> o lado ltdos tLridngulos eaquildteros



L
i
]
i

12

QUADRO 3.5. Em malhas que amostram uma regilo limitada, a ocor-
réncia da varidncia maxima de krigagem desloca-se
do centro do poligono para algum outro ponto porgue
a vizinhanga de pontos amostrados torna-se assimé-

tLrica.
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. 1/2 irz
constituintes de uma malha triangular & [(2.3 .s)/(s.n)]

dii> o lade lq dos quadrados constituintes de uma malha gqua~

drada & (s-n> 172

Demonztracio. Veja apéndice.

O lema 3.8 resoclve aproximadament.e o problema C3.

Lema 3.5 <(Calculo do risce em regifes limitadas), Seja

um processo { Z{xdx € R « R ? 3 satisfazendo a hipdtese in-
trinseca, com memivariograma isotrdpico linear, com efeito ;vo e
inclinagao a. Seja uma malha regular para amostrar uvma reall-
zagio desse processo, estendida sobre R, Se a drea de R. & = e a
densidade de amostragem da matha € tal gue alogue n ponitos em
R, entio a variincia de krigagem obtida no céntro dos poligonos
que tem uma vizginhanga de pontos amcatradoz completa <12 pon—
tos> & dada por <i> malha triangular 0':'; = 2% p_ - Ar A

MTL T * T

_ 1/2 12 1,2 1,2 , _
onde I"T = [2.3 /3} as .],"RT/n + 1.1 D . Yo

¥, = [2.3“2/3] 2 as Py om0 v, © h, ¢ obtido con-

RT
forme a equagfo matricial apresentada em 2.1.2. A matriz ‘ra-r e

o vetor ¥ s3p o= do lema 3.3, (i) malha quadrada: o =
RT KMGL

= 2022, - A, P A, onde P = as’’fp w7 o+ Ar-Dy

12

1-2
3 e
Y A n 1 .y e AQé gbt.ido conforme a Sgqua

?Q = Aas

30 matricial de 212, A matriz 0 e o vetor ¥ s8o o= do
RO RG

lema 3.3.

Demonstraclo. Ve ila apéndice.
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Aplicacio ﬁuméricg;
| Una aplicagio numédrdca do lema 35 pode surgir no
estudo da capacidade de retengio de Agua do =olo na' camada 0 -
20 cm de profundidade sob pressio de 0,33 atm <g aguarg solod.
Este estudo foi realizade no (ampus da Escola Superior de Agri-
cultura de Lavras, juntamente ocom ¢ estudo de algpumas outras
varidvei=s espaciais. Uma malha guadrada com 100 pontos no espa-
gsament.o igual 3 10 metros amostrou um latossolo vermelho-amare-
lo com respeito & varias caracteristicaz fisicas, entre elas a
citada acima, que apresentou média de 28,27 g Aguas/g solo e
dezvio-padric de 2,78 g Aguarsg solo. O semivariograma da capa—
cidade de retengfo fol achade anisotrdpice geomsétrico, com o
modelo linear {{Carvaltho, 1991> com a inclinagcfec na diregZo do
eixo menor da elipse de anisotropia igual a4 0,46 (g Aguarsg so-
10°/m e na direg3o do eixe maior 0,07 (g Aguarg Solo)z./m,
sendo o efeito pepita igual a 1,5 (g aguag snlc‘n)z. ‘Nenhuma' das
varidveis foi achada sendo de variagSc isotrdpica. Um exemplo
para © caso isot.ré:_pico pode ser encontrado modificando-se
Hgelramente os regultados acima, c¢riande uma situagfo fFictiacla
para a dstribuigio espacial da varidvel em guestio. Assim,
considerar-so-4 péra efeites de ilustragido um s=emivariogramsa
isotropico linear, com inclinag3io a = 0,14 (g agua’g solod/m e
efeito pepita Yo varidvel no conjunte O; 1,8; %.,5; 18,0;
1500000,0 (¢ sguarg solod’). A razio para variar o efeito pepi-
ta estid baseada no fabtko de gue este pardmetro mede a gquantidade

de variagio espacial que n3do € explicada pela continuidade
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espacial na populagio =ob estudo. Com esses parametros proce-
deu-=e 5 caloulo do risco de um plano amostral para mapeamento
da variidvel espacial ‘capacidade de retengio de Agua do solo na
camada 0-20 om de profundidade =sob press3c de 0,33 atmosfera’
numa regiio R com area s = 10.000 metrosz,' usando malha trian-
gular e qguadrada, veja guadro 3.4, Nes=ze Jquadro resume-se o
cAlculo do risco para cada tipo de malha em fungfic do tamanho n
da amostra alocada na regifo e do efeito peplita ¥ op ex, se o
efgito pepita & yo =185 (g apguar g éolo)z e uma amostra de 35
pontos for alocada na regifio em malha triangular, o risco do
plano ¢ aproximadamente 3,12 {g& Agua/ g solo)z; se a alocacic
for feita em malha quadrada o risco sobe para 3,17 ‘{g Agua/
g solo>*. Os graficos do quadro 3.7 resumem toda a inf‘or-ma-;;g.o
numérica do quadro 3.6.

Tantoe pelos resultados numéricos como pelos graficos
percebe-se a p,équena diferenga entre o= rizcos do plano usando

maltha Lriangular e malha quadrada, diminuindo esta diferenga a

medida que o© efeito pepita aumenta Este resultado & coerente

com o= encontrados por Burgess, Webster e Mcbratney 19810,
Estes resultados serZc usados para propdr uma configuraciio de

amostra, também determinando seu tamanho.
3.1.2. Configuragio e Tamanho da Amostra

0Oz resultadoz de 3441 mostram o pequeno decré&xscimo no

risco do plano ao trocar uma malha guadrada por uma triangular.
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Risco do planc para mapeamento

Iriangulan Quadrada

Yo n giMTL o'rzcmm..
0 10 2,30 2,44
15 1,88 2,00

20 1,63 ' | 1,73

25 1,45 1,55

30 1,33 1,41

35 1,23 1,31

40 1,15 1,22

1,5 10 4,285 4,35
18 3,81 3,89

20 3,585 3,62

25 3,36 3,43

20 3,23 3,28

35 3,12 3,17

40 3,04 3,08

CContinuad

QUADRO 3.5.

Risco do plano amostral para mapeamento da variavel
espacial “capacidade de retengio de agua do solo na
camada 0 -~ 20 cm de profundidade sob presslo de
0,33 atm', numa regifc com Area de 10.000 m”. Neste
exemplo {(ficticiod, o s=semivariograma isotrdpico &
linear, com inclinagio 0,14 {({z Agua g soled’/md. O
risco estd em fungdo do efeito pepita 7 do

tamanho n da amostra & do tipo de maltha.
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Risco do plano para mapeamento

Triangular Quadrada

7o n UiMTL azMQL
7,5 10 11,29 11,35
i5 10,77 10,81

20 iD,45 10,49

25 10,23 10,246

30 10,06 10,09

35 2,93 ?,96

40 9,82 9,88

15,0 10 19,65 19,69
15 ie,a7 ie, 10

20 ig,72 i8,75

25 18,48 18,50

30 18,29 18,31

35 18,15 18,17

40 18,03 18,08

1 500 0600,0 10 1 625 003,381 1 625 003,81
15 1 4625 003,11 1 625 003,11

20 1 628 002,69 i 628 002,69

28 1 625 002,41 1 625 002,41

230 1 625 002,20 1 628 002,20

35 1 6285 002,03 i 625 002,03

40 1 628 001,20 1 625 001,90

' QUADRO 3.6. (Conclus3o)
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Ikm Tkm
3,50 5,50 1.
2,80 ) 4,401 s
. 2
2,10 L x 3,30 t o, N
. £t a
) ]
1,40 | O 2,20}
I |
*
070 L 1,10 {.
1 3 1 k. L L L ] L [ L 1 L [} L 1
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{a) {b)
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12,50 | 21,00 {.
%
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5,00L 8,40 |
2,50 L 4,20 |
1 __ 1 E L 1 L i 1 1 L ] 1 1 1 1 L
5 10 15 20 25 30 35 40 M 5 10 15 20 25 30 35 40 P
e} (d)
2
Tem
1625010 L x x % ® X m =
1300008 |
e malha quadrada
975006 |
X malha triangular
650004 |,
325002 |
[ 1 1 L L k L ]
5 10 15 20 25 30 35 40 " ,
{e)

QUADRC 3.7. Risco de um plano para mapeamento em fungfo da ma-
Iha de amostragem, tamanho n da amostra © ofeito
pepita. (a)'. efeite peplta }f0=0,0 {h> y0=1,5 o)
yon?,s <d> ;von-:lE'.,D {ed yomiﬁ'f)(}(}ﬁo,ﬂ.
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Burgess, Webst..er- e McBratney (1981) sustentam que esse
decréscimo nio ¢ compensado pelo maior custo de adocagio da
malha t.r_i:éhgular, concluinds que uma malha gquadrada deve ser
preferida  quando deseja-se uma amostra para subsidiar o
mapeamente de uma variivel com semivariograma isotrdpico numa
regiio de solo limitada Esta dissertagio aceita esta proposta
e propde um algoritmoe para a determinagfo do tamanho da amostra
quando o semivaria.gram U=otrépicod & linear, veja quadro 3.8,
Esta sequéncia de instrugcdes permite a determinagio do tamanho
da amostra em malha guadrada gque serd alocada numa regiﬁo de -
solo limitada e também o ezspagamento entre os pontos amostra-
dos. Paralelamente a estel algoritmo pratico apresenta—=e no
Cquadro 3.9 um exemplo nﬁmérico de .aplic_ar;ﬁo, associado A si;-
tuacio pratica envolvendo a varidvel ‘capacidade de retencgiio de
Agua do solo na camada 0 - 20 cm de profundidade sob pressHo de
0,33 atmosfera’, apresentada em 311 Nesse exemplo conside-
rou- sSe a hecessidade de um plano amostral com um risco menor
~ou igual a 4,00 (g aguarg solod>. A determinagcio do nimere de
pontos feoi feita por wunidade de area, cada unidade com 1 ha
<10000 mz), contida na regifio R Para que o plano =seja aceita-
vel, bastaria amostrar 14 pontos em cada unidade de area de
10000 mz, em r-nalha quadrada, espagados de 26,7 m.
A teoria, algoritmos e exemplos tratados atd agui estio
baseados na isotropia deo semivariecgrama. 0 saso anisotrdpico

serd tratado na proxima segdo.
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Determinagio do Tamanho da Amostra

Pazso : Procedimento
1 Especificar o valor do efeito peita Yo da in-
clinagfo a, da area = da regilio A =er amostra-
da e do risco mAximo toleravel o?
max
2 Uzar os resultados do lema 285 para constrauadr

uma tabela como no quadro 3.6 esou um grafico
como no gquadro 3.7 obtendo risco em fungdo de n
{o {tamanho da amostrad, n variando at$& um ndme- ‘
To de pontos amostrados maximo, de acordo com

oz recursos disponiveis.

3 Usar a tabela es/cu graifico do passo 2 para es-
colther o valor de n tal que o risco associado

. 2
seja menor ou igual A S 0O espagamento en-

QAN
tre pontoz amostrados & s An .

"QUADRO 3.8. Algoritmo para a determinagiio do tamanho da amostra
e do espagamento entre pontos amostrados para fing
de mapesament.o. BEsta amostra serid alocada numa regi-
880 R com Area =, em malha gquadrada. O semivariogra-
ma da variavel de interesse deve ser isotrdpico e
linear, com efeito pepita }'D e inclinag8o a. Esta

malha faz o plano amostral ser a;ax - aceitivel,



Determinacio do Tamanho da Amostra

19 Passo

Reziio Plano de Amostragem
inidade de
Semivariogzrama Area Ri=sco
_ 2
2"(:! a s amax
1,580 0,14 10000 4,00

2° Passo. Ve ja quadros 3.6 e 3.7.

3% Passo. n = 14 pontos amostrados. na regifc, em malha
quadrada. 0 espagamento enire pontos amomtrados

sera de 1 = 100714 ' = 26,7

26,7m

Escala 1:2000
{1em = 20m)

QUADRO 3.9. Exe;mplo de aplicag8o do algoritmo do guadro 3.8
Unidades das medidas: Aarea (mz), efeito pepita e
risco g Aguag solo)z), inclinag3o (g &guas/g sSo-

10%/m> e espagamento (md.
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3.2 Epmivariograma Anizotrdpioo

Nesta seg¢lo estiudar~-me-4 o risco de um planc amostral
para mapeamentoe gquando o semivariograma € anisotroépico. Um se-
mivariograma de modelo linear ¢ dito ser anisotrdpico geométr‘i;-
co =s=e ele pode ser escrito na forma =eguinte (Journel, 1988;

Isaaks e Srivastava, 1989

0 , Iht =0
y<hd =

+ .
g a .lhl , Inj #o0

" onde ah(a inclinag8o ha direg¢io do vetor hd) depende da diregio

do vetor h, de tal maneira que os inversos de a para cada di-

h

recfo formam uma elipse, veja quadro 3.10. Isto pode ser ex-

presso de ocubtra maneira;

o > Inl =0
r<hd =
vy, *ia . R . nl ,ihl #0
~onde:
Gos o - sen o
€i> a matriz R = ' rotaciona o sistema
sen o cos o
original de ceoordenadas COU, G 2 péra o siztema O O D
i u - v

definido pelo= eixos da elipse (« € o angulo enire Ou e Ou,).

u-

] a QO
€iid> a mabtriz A =
O a

transforma a elipse numa

LV

circunferéncia.
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O vetor h & expressade no E:ist.?ma de ceordenadas {0%l s Ov), O
=istema (OU, , OV‘) £ o wistema definide pelos elxozs da elipse
de anisctropia.

a . é o coeficlente angular na direqgifico do elxo Ou'

a, ¢o ceoeficiente angular na diregido do =ixo Ov{

a, & o coeficiente angular na diregZo do vetor h.

QUADRO 310. Anisotropia geométrica num semivariograma linear.
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Burgex:=, Webster & MeBratney 9812 zugerem, =zom de=
monstragiic, uma configuragio do amcstrﬁ ¢ um m&todo para doteon-
minar o espagamento entre seus pontos, gque confere o:ax - mcni-
tabilidade a um plano amostral gquande o semivaricgrama. linear ¢
anisotrépico geométrice. Em 321 demonstra-ze um lema que
fundamenta e da validade a essa proposta. Em 3.22 apresenta-=se
um algortimo para determinagfo do tamanho dessa amostra e o

espagaments entre o= pontos, com um exemplo de aplicagZo em

cigncia do solo.
3.24. Configuracio

Devido aoc fato de que pode-se levar uma elipse de
anisctropia a2 uma circunferdncia de isotropia através da matriz
A, & possivel utilizar a =olug3o apresentada para o caso
isotrépico também no caso anisotrdpico, & menos dg uma  pegquena

modidificag8o na malha. Burgess, Webster e McBratney <1981

propiem uma amostragem com malha retangular quando hi anisotro-

pia geométrica. O lema seguinte garante o acerto desza pro-

po=zta,

Lema 3.5. (Malha retangsular 0'2 - aceitaveld. Seja'az
maX ] max

o risce maxime tolerdvel para um mapeamento. Seja o processo

WD 5 e R 2} que satisfaz a hipdtese intrinseca, com semiva-

riograma isotrépico linear com  efeito pepita Yo © incli-

nacio a, Seja uma malha guadrada gue amostra uma realizagdo
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{ woo: x € R > desse processo. Sua densidade de amestragem e
éi’ o espagcamento entre pontos amostrados ¢ 1i e a wvarlancia
maxima de krigagem & orz;“ . Seja o processo € Z(xd: x = R 2
que também _satisfaz a hipdtese Iintrinseca, com semivariograma
ani=sotrspico géomébrico linear com efeito pepita L inclinag8o
na diregSc do eixo Ou, igual a a6 e na diregio ortogonal, in-
clinagao a, = a Seja uma malha retangular que amostra uma

2 3 desse processe. Sua densidade de

realizag8o { =z(x>: x « R
amost.ragem & éa , o lados do= retingulos estioc descansando so-
bre as directes dos eixos da elipse de anisotropia (=zendo que o .
lado =obre o eixo Ov’ tem c:lompriment.'o 1 e o lade na direcgio

1
ortogonal tem comprimento “f.li » f=av’ /au“ » vela quadro 341,
e sua varidncia maxima _del krigagem & o’:}da . BEntZo: > a densi-
dade de amostragem na malha retangular & 6u= rSi/f {di> dada uma
regifio R < R 2 com Area s finita, o nimerc de ponto= amostrados
dentro de R em malha quadrada & ni = S/izi e o ni}lme_sro na de pon-

tos amostrados dentro de R em malha retangular & n = ni/f

[+ 9

(Gii? a wariincia maxima de krigagem 0':M da malha retangular
. =
¢ igual a variincia maxima de krigagem O’:M‘ da malha guadrada.

. 1

Demon=ztragio. Veja apéndice.

Escolhida uma matha retangular para amostrar =ob aniso-
tropia resta a tarefa de determinar o nimeroc de pontos a serem

amostrados e meus espagamentos.
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b2

QUADRO 311, Disposici3o da malha: {(ad scob isotropia, a orienta-

cAo espaciad da malha quadrada € irrelevante <(b)

sob anisotropia geometrica, a orientagdo expacial

da malha retangular deve estar de acordo com os

-

eixos de anisotropia O e 0 .
[T v
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3.2.2. Tamanho Jda Amoztra

A determinagio do nUmero de pontos & serem amostrados
noe estudo de uma variavel espacial que possul semivariograma
anisotrdpico geométrico com modelo linear ¢ feita em fung8o dos
egpacamentos na malha retangular. No quadro 312 apresenta-se
uma sequéncla de instrugfes para dimensionar uma malha retangu-
lar numa situagio 'prética. 0 quadro 343 & um paralelo 'aplica—
tivo em ciéncia do solo, no  estude da varidvel espacial “‘capa—
cidade de retengdc de agua do solo na camada 0 - 20 cm de pro- |
fundidade =sob pressio de 0,33. atm’, medida em (g Aaguasg solod.
Oz wvalores dados as :lncl.i.na;c“ﬁes s8c0 ficticios. Nesse exemplo
-_c:onsiderou-se um plano _ambstral com um risco menory ou igual A
3,50 (g Apguaryg snlo)z, amostrando uma regilio dividida em uni-
dades de Area com 10000 m°. O valor do efeito peplta & de 1,50
{g Aaguarg solod?. Um croqui mostra a regifo & a malha que a
amost.ra, uma malha retangular coﬁ 10 pontos amostrados em cada
10000 m” de Area.
| A determinagsioc da configuraclo, do espacamento e de nda
mero de pontom amoztrados para o ma.peament.o de.uma varidvel de
interesse fol tratada até agul, tanto para o caso Isotrdpico
quanto para um caso anisotrépico.}}m ambos fica patente a neces~
sidade de se conhecer o semivariograma antes de plam-a Jar a
amostragem. Para a estimagido do semivariograma uma pré—amostra-

gem & sugerida na proxima segio,
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Determinagio do Tamanho da Amostra

Passo

FProcedimento

Especificar o valor do efeito pepita LN
daz inclinacdes a e a » da Area = da
u - v
regifo a ser amostrada e do risco maximo
2

max
xos da elipse de anlsobtropla devem ser

toleravel ¢ . Ob=s. As diregdes dos el-

conhecidas:.

Escolhe~se a diregio de um dos eixos da
elipse:_ p. ex., OV‘. Usando o coeﬁcien-_

te angular do semivariograma nesta dire-
cio (av,) dj.mensionéﬂse, pelo alzoritmo

do quadro 3.8, o espagamento 1 entre

. v
pontosa amostrados na diregio O
v

O espagamento lu’ na diregio Ou' & obti-

-

fazrendo-ae 1 = 11 onde © = a “a
(W v AV u

O ndmero de pontos amostrados nessa ma-
Iha retangular construida &

n = =/ .1 > = =ss£1°
a e W v

O risco do plano que prevée osta maltha &
o risco assocciado ao passo 2 deste algo—

ritmo.

QUADRO 342, Alzoriimo para a determinacio do espagamento en-

ire pontos amostrados (¢ do tamanho da amostrad

numa maitha retangular estendida sobre uma regilio

R com 4rea s. O semivariograma da variivel de in-

teresse deve ser anisotrdpico geométrico com mode-

lo linear, com efeito pepita v, *© inclinagdes au'

e av“ naz direcdes dos elxos da elipse. Esta malha
3

faz o plano amostral o - aceitiavel.
max



Peterminag3o do Tamanho da Amostra

19 Pass=so.

RegiZo Plano de Amostragzem
Unidade de
Semivariograma Area Rizco
A a = ot
?'0 u- v mMax
1,50 0,06 0,14 10000 3,50
2% Passo. Com yo = 1,5, a = a = 0,14 entra-s=e no algo-
v -
ritmo do quadro 38. O resultado obtido & 1 -
v -
_19_2.... s 20,35.'
123
0,14 _
32 Passo. [ = 555 = 98
T I R L
u AT » 23
42 Passo. n = 10000 & 10
< 20,858>% 2,33
o 2
5- Passo. O kMa 3,50 /N
£ Jr' —& ¢
ov' . 20.8m
_a_ ﬁ
Escala 1: 2000
. {(tcm = 20m)
u 48,7 m

QUADRC 2.13. Exemplo de aplicagZfo do algoritme do quadro 242,
As unidades dos dados éﬁo: arsa (mz), efeito pepi-
ta e rigsco g Aguag solo)z),inclinaqﬁo {(g- Agua

g solod’/m> e espagamento (md.
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2.2, Pré-Amoztragum para Ssmivariograms

As propostas para o plane jamento da amostra:gam ezpacial

apresentadaz nesta dissertaglo prossup®em gue um modelo para o

semivariograma Jj& fol determinado, possivelmente utilizando uma
pré-amostragem. Nesta segfo apresentar-se-4i sugestides para con~
duzi-la.

Seja um processo € ZCx> x € R ¢ R 7 3 que satisfaz a
hipdtese intrinseca, com semivariograma desconhecido. Ent3o uma
realizag3o desse processo pode ser amostrada para estimar o
semivariograma segunde o plano abaixo:

(i) S3o realizadas transec3es sobre R, procurando-se
amostrar pontos sobre estas linhax separados por
distAncias mencores do que possivelmente =merdo as
dist.Ancias no plano de amostragem para as kriga-
gens (Burgess, Webster e McBratney, 1981, Isto
permitird determinar com detalhe a estrutura de
dependéncia espacial & pequenas distincias.

(ii> Estas J.i'nhas de {pré&d) amostragem deverSo ter va-
riaz direg&es dentro de R para poder-se detectar
a exi=téncia de pogssivel anisotropia. Ezta aloca-
¢80 pederd ser feita pelo menos de duas maneiras,
veja quadro 3.14.

{iiid> © ndmerc de pontos amostrados poderi consumir até
um tergo do esforgo total do levantamento (Young,

1976; citado em Burgess, Webster e - McBratney,



61

{ad

(b>

QUADRO 2.14. Duas possivels alocagdes de transegBesm para amos-

tragem de uma regiio R

(b> nio-centrado.

{a> gentrado

Mem

cruz'")
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1981, Isto permitira uma meihor estimagio do se-
mivariograma, principalmente A pequenas distan—
cias.

A necessidade de estimar bem o semlvariograma a peque-
na=s distincias reside ne fato de que € de fundamental impor-
tancia conhecer a dependéncia espacial entre um ponto e sua vi;
zinhanca. Por exemple, a qualidade da estimag8o do efeitoe pe-
pita depende da qualidade da estimagio do semivariograma a pe-
quenas distincias. Como pode =ser visto nos graficos do quadro
37, o tamanho da amostra necessario para fazer um plano
Ufﬂax-'aceitavel, depende senzivelmaente do valor do efejito
pepita. Por exemplo, no quadro 37, se um plaro Ideve ser . 2,00
{g aguarg 3010)2—aceitével, o tamanho da amostra muda de apro-
ximadamente 15 para mais de 40, quando o efeito pepita muda de
0,00 para 1,8 (g aAguarg solo)z. Além disso, e conclusivamente,
o prdprio modelo & ser adotado depende da gualidade dessa esti~
magio, veja cuadro 315, Com o objetivo de melhorar a (préd es-
timagio do semivariograma & pequenas distinclas, sugere-ze que
nas transegBes propostas nos itens 4> e (i) acima contenham
segmentos onde o= espagamentos entre o= pontos seja t3o peque-
nos quanto as condigBes de medigZ0 o permitam. Naturalmente, a
qualidade de todas as inferéncias futuras J{krigagens pohtuails
em mapeamentos e krigagens de blogo na estimagio de médias
ezpaciais? e do priprio plane jamento da amostragem dependeri da

qualidade da estimagio do semivariograma.
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{ad)

>

¥in

peguenas
disténcias

Tih)

..-._..._..._.‘_.i-....__..

pequenas
distancias

QUADRO 318. O modelo do semivariograma e em particular o efei-

to pepita dependem criticamente da informag3o da

{(pr&Iramostragem 4 pequenas

distincias. Exemplos:

(ad) =memivariograma esférico com diferentes efeitos

repita (b) Dois modelos diferentes ajustados

a mesma nuvem de pontos.

para
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3.4. Conclu=Xo

Um planoc de amostragem espaclal para conhecer uma popu-~

lagfio € z2¢x>: x €« R < R > realizada sob memivariograma nSo-

decrescente Lerd um risco minime se uma malha triangular for
usada. Apesar disso, uma malha guadrada ¢ recomendada, porque
sen risco ndo ¢ muito maior do gque a triangular (principalniente
se o efeito pepita for grande) e seu custo de implantagZo & me~

nor. Para o examplo apresentado no quadro 3.9, o gque se penrde

em usar uma malha guadrada em vez de uma iLriangular ¢ no maximo

da ordem aproximada de 62, em termos do aumento no risco.

0 estudo de wuma variavel espacial que aprezenta wum

Samivariograma anisotrdpico geomdtirico, com modelo linear, pode

ser feito levando-se em consideracio oz resultados= para o caso

isotrédpico, modificando-se a malha de amostragem de gquadrada

para retangular. Esta alteragio congiste em  alongar {ou

contrair? o ladoe do guadrado na direg3o de um dos sixos da

elipse segundo a razic entre os comprimentos desses eixos.

0 investimente numa pré-amostragem para a estimagfie do

semivariograma 'pode ser compehsador, visto que permitira um

plane jamento calcado em bases maism zeguras.

Finalmente, estudos que demonsirem rigorosamente ag

solugcBes apresentadas aos problemas Al, AZ, Bi e B2, que permi-

-tam uma medigio melhor da eficiéncia relativa entre as mathas

triangular e quadrada {problema B3> e forne¢am um critério

cbjetivo para solucicnar o problema Gi, est3o ainda sendo
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necessarios. Os problemas €2 e (3 podem ser resolvides para ou-
tros tipos de semivariograma <(por exemploe o esférico) e o pro-

blema das bordag da reglio R, contido no problema 3, merecem

mador atengSec., Um estude para um

semivariograma anizsotrdépico

gceometrico com o modelo esférico poderia ser também feito, bem

como para outros tipog de anisotropia (zonal, por exemplod. Por

gltimo, =em divida um estudo mais objetivo estudo sobre a pré-

amostragem para estimagio do semivariograma seria bem recebido.



Capitulo 4. PLANO AMOSTRAL PARA MEDIAS ESPACIAIS

No capitulo 3, propés—se um plano amostral para a amos—

tragem espacial para mapeamento de um populagido { z{xdix & R <

R 2% > outra utildade da amostra espacial ¢ forneger wuma base

para predicio de uma média egpacial. Em 222 define-se essa

média e sua predigdo geoestatistica, gque ¢ a krigagem de bloco.

O objetivo deste capitule € propdr um plano amostral para esti-

magio da média espacial de uma subpopulacfio {Z(td>t e RCx> < R

c kR * }, realizada sob um semivariocgrama izmotrdpico com modals

linear,

Um plans amo=tral para estimag8o de uma média esgpacial

& construido considerando~se duas quantidades:

> O risco do plano para estimacdo da msdia espacial

(x> da subpopulacZo { (L)t = R &> <« R « R 2 ),

definido agui como a wvaridncia de krigagem de

bloco produzida pela amostra.

i O custo do planoc para estimaglie da mdédia espacial

sC(x) da subpopulacfio ¢ z(itdt € R x> ¢ R <« R ° 3,

definido aqui como a quantidade de recursos

financeiros necessaria para executar o plano.

A  principal necessidade que leva ao planejamento da

amostragem espacial para estimagdo de uma média espacial ¢ o
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controle do risco: um risco maximo 0'2 )
™

:~: estabelecido e a
a

amostra ¢ planejada para gque o risce do plano nfo ullrapasse

esse limite (Webster e Burgess, 1984>. Um plano tal que seu

risco =eja menor ou igual ac maximo estabelecido o & um
(i

ax

plano o:dx - aceitavel. Configuracio e espagamentoc num plano de
amostragzem para a estimagcio de uma média easpacial seric deter—
minados em fungdo do risco do plano. (omo no plane jamento para
mapeamento, o custo do plano influenciari decisivamente a esco-
lha da configuragico da amostra,

Sob semivariograma i=sotrépico, linear, uma série de
problemas devem ser res=solvidos até se chegar 3 uma proposta
pPara o plano visande médias espacials. Esta sequéﬁcia & andloga
4 apresentada no capitulo 3 e estid apresentada como segue. (A
identificagio do=s problemas guarda correspondégncia com as

questfes levantadas no capitulo 15.

Problema A. Determinar a configuragio da amostra para
egtimagico de uma média espacial
Consideragfes analogas aquelas desenvolvidas para con-
cluir a superioridade da amostragem sistematica para mapecamen—
tog levam A conclusZio de gue também para médias espaciaie &
melhﬁr a amogstragem =istemitica. Como antes, esga =uperloridade
traduz-se na gualidade de garantir a:ax - aceitabilidade numa
situagio onde o plano puder nio ser ofwx -~ acelitivel (numa =si-

tuagfo onde qualquer amostra produz um planc U;ax - aceitavel

nfo hi necessidade de planejar no sentide def inido nesta
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dimmertagiod. Webaster o Burgemm 984 aoeitam implit:it:amﬂntar

tal smuperioridade e neste capltulo ela tambédm serd acelta gem

demonstragio formal. -

Problema B. Escelher uma configuragfo sisteméitica para

estimacioc de uma média espacial.

Se a subregifo R<x> <« R < R tem forma guadrada,

Webster e Burgess (1984) afirmam que uma malha quadrada interna
4 subregifo deve ser usada. Esta afirmag8o ¢ adotada aqui como
soluc3o do problema B quando a subregiio € quadrada, Necessita-

se agora determinar o tamanho da amostra e o espagamento entre

pohtos amostrados. Para gue este objetiveo seja atingido &

" necessiric solucionar alnda doils problemas:

Problema ¢1. Minimizar a variincia de krigagem de bloco

em fungio do espagamento, para um tamanho

de amostira rixo.

Dada uma subreglic quadrada, varias =S50 as maneiraszs de

alocar—ithe internamente uma matha guadrada com n nds: o espa~

camento entre pontos amostrados varia de 0 a Lont® - 1 o o4

o comprimento do lado da subreglio R guadradald, veja guadro
41. Webster e Burgess (19843 apresentam a solugio A este pro-
blema (sem demonstri-lad, dando como Lstm* % o espagamento que

minimiza a variidncia de 'krigagem de bloco, veja quadro 4.2,

Neste capitulo este resultado ¢ usadeo sem demonstragdo,
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QUADRO  4.4.

Poszivels malhas quadradas <(como exemplo n = 9)

internas a4 uma subregifo R(x) quadrada. Os espaga~

mentos entre os pentos amostrados variam de 0 A

L-<in_ - 13,
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Ezpagamento entre pontosz amostrados numa malha

quadrada que minimiza a variincia de krigagem de
bloco para esta regifio R(x) gquadrada {(um exemplo
para n =

93, Os pontos amostradoz estio no centro

das tesselas quadradas que compfiem ROxD.
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Problema G2. Calcular a varidncia de krigagem de bloco.

Definido o espagamento &timo, resta a tarefa de calou-

lar o risco do plano gque prevé uma amostra de tamanho n. Noeste

cap!l tulo, um algoritmo para ease cilcule ¢ proposto,

Os problemas A até C2 s8¢ tratados na seglo 4.1, Eles

conduzem a uma proposta para a determinagio do tamanho da amos-
tra suficiente para tornar um planoc U:ax-aceitével. Ela ¢ apre-

sentada como um algoritmo na seglo 4.2, onde também um exemplo

de aplicacio & dade, num estudo com dados ficticios, modifica-

dos de dados de um estudo de solo. A segdo 4.8 cgonclul este

capitule salientando resultados importantes e expondo

algunzs
problemas ainda em aberto no plane jament.o da amostragem espa—

cial para estimagio de uma média espacial.

4.4, Varidncia de Krigagem de Bloco

Nesta dissertagio os problemas A, B ¢ {1 tem suas solu-

¢8es aceitas conforme expostas na literatura. ¢ problema G2

também & enfrentado na literatura (Webster e Burgess, 1984) po-

rém sem uma sequéncia de instrugles sobre o ciloule da varian—

cia de krigagem de bloco. Esta segdo procura suprir esta falta

apresentando um algoritme adequado. O lema seguinte & apresen~

tado como subsidico para a construgdc do algoritmo.

Lema <441 (Calgulo da varidncia de

krigagem d= blogol,

%3 que matizsfaz a hipdlteoze in~

tringeca, com ssemivariograma :lso*brépicd, Hinear, com inclinagiio



va
a e efeito peplta ¥, Seja uma subpopulagfio {Zdidt € R (x> « R
< R

>, realizagfio do processo acima dentro da subregifiic RO

quadrada, de lado L, centida sm R. Se uma amostra de n pontos

em malha quadrada < alocada dentro de R} no espagamento

L/nifz, entio a varidncia de krigagem de bloco ¢ dada pon

2 s 3 _ T .
o'KB(x) = Wy 3 Y, (R{x2>)> onde:

4> v e 2 =30 dados por

R ENE

r & igual 2 a.L.rR/n“ 2 4 ¥ <14 - D onde a matriz I' ¢ uma

matriz =simétrica n x n, com o elemento na posicdo 4,j> dado

por fdi,)> = fu -~ uj>2+ v, - vj)zj“z , u = Kk - 1 DIV
1

i

n'%1+ 1 e v =k~ D MOD n'”%1 + 1.

Cii> ; & igual 3 a.LioR/ni/z + ;vo.:l onde 5’& & um ve-

tor n x 1 com o i-ézimo elemento dado por {11_.1 L2 1 0+

it 21 11" 21

+ + . . ”
lzi'lsi'ngi’lai) las'ln'g(lai’ln) : inlng(ln’l i)] "o
I = ¢€u - D) = 2v, - 12,1 = -1 el =
13 1 21 1 H 11 4 1
n1/2~121, <P, P=E2 . p P+ Y T htp? Adan [CqrpZHg > ZopD

+ (g2 pdIn [p+p+ge > 2 pDrss.

iid ;Z' RGO>=IRGOIT? L g f oy s -t ds dt =

=y, *alLl. 22D +I5 . In <1 + T2 D15,

Demonstragio, Yeja apéndice.
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O algoritmo do quadro 4.3 esti baseado no lema 4.4, Ele

conduz ac cilcule da varitancia de krigagem de bloco numa subpe-

gifc Rx> quadrads =sob” semivariograma isotrdplco,

linear. Um
exemplo de s=sua aplicag3o pratica =se di com dados ficticios,

modificados de um estude da variidvel espacial ‘capacidade de

reteng3o de Agua do solo na camada 0-20cm de profundidade sob

pressio de 0,33 atm ’(g Aguar-g solod, sobre uma subregiio R(x)

quadrada com lado L =

100m. Seu semivariograma apresenta um
efeito pelﬁita de 1,9 (g Aaguarg solod® & uma inclinagio de 0,14
& aguarg solod’/m. A varianqia de krigagem de bloco foi calcu-
lada para varios tamanhos de amostra sob diferentes efeitos

pepita e og resultados estic resumidos nom quadros 4.4 & 4.5.

0Os resultades desta segfo fuhdament.am a proposta para
determinagic do tamanho da amostra espacial para estimag3dc de

uma media espacial, tema da prdxima secg3o.

4.2. Tamanho da Amostra

A configuracio de uma amostra espacial que forneceri

uma base para a estimagio da média espacial de uma variivel que

apresenta semivariograma isotrdpico com modelo linear, distri-

buida mobre uma =zubregifc guadrada de lado L estid escolhida
como uma malha gquadrada interna 2 subregifio, com o espagamento

entre oz n pontos amostrados dgual A L/n*"2  Resta pois

-~ aceitivel,
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CALCULO DA VARIANCIA DE KRIGAGEM DE BLOCGO

Pazzo

Procediment.o

Especificar o valor do efeito pepita Yo da incii-

nagio a e o comprimento L. do lado da

subregiic
R{xD.

Determinar o tamanho n da amostra em malha quadpa-

da a4 ser alocada em R{x>, n {12,22,32,42,52,...}.

Calcular as quantidades u, = [G-1DIV nt’? + 1,
1

v o= [KG-1OMOD nt7 %1 4, 1. o= u sz, L -
1 b
1

21
Qv - 02,1, = n'"? - 1 72
i 1

.::.“n_!A
11 L] 21

| >
g(li i’lz i)’ g(!z i’zg i)’ 1/g(23i’14i ? g(l4 AR
de glp,=az . po4+grt %1 + oo
g3 Frophrricg opd> An Ipep g 3 F o ghrss,

para cada ponto x da amostra.
1

Determinar o veitor 2 de pesos de krigagem, o nime-—
ro {3, o vetor de smemivaridncias médias 5’ e a fuan-

t.idade ;ZCR(:‘:)) atraves das fdrmulas seguintes:
1,2
).?R-l-yn.i onde 4 ¢ o veltor n x 1 gu-
Jo i-émime elemento & [0 .} gl ., 1 O%:_ 1 .
11 21 1t 21 21 31
+ . + . B

L ALSPLINE Laile 8, 0,2 Laslss s,

lii_)]/n. » e 3 =250 soluglo de _
[._y_] _ [_!_"__'__1__ -1 [__E'_] , onde a matriz n x n

3 - 1 0 ' 1 .

r

; = a.ln

P ¢ igual a a-(L/ni/z).r‘R + y,1.1°-I3, =sendo I'

elemente d,D ¢ dado

£, P= I, - uj)z + v - vJ_)zl“z.
2

yZ(R(x)) & dado por 7, + 0,83214084 . a.l.

a matriz n x n cujo por

A quantidade

Calcular a variincia de krigagem de bloco:
2 - -
(x) = @, + - .
% n X WPy 3 ;vz(RCx))

QUADRO 4.3. Algoritmo para calculoc da wvariincia de krigagem de

bloco em uma subregific quadrada, amostrada em malha
quadrada.

Y A on-

In Cgr(p i+

;2
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RISCO DO PLANO PARA ESTIMAGCAO DE MeEDIA ESPACIAL

KB o n “xB
0 1 3,41 15,0 18,41
4 0,42 4 4,17
Y 0,12 1,79
16 0,05 16 0,99
25 0,03 25 0,63
36 0,02 36 0,43
49 0,01 49 0,32
1,5 1 4,91 1 560 000,0 1 1 500 003,00
0,80 375 000,40
9 0,29 166 666,70
16 0,15 16 93 750,05
25 G,09 25 60 000,02
36 0,06 36 41 666,68
49 0,04 49 30 612,28
7,5 1 10,91
4 2,30
9 0,96
16 0,52
25 0,33
36 0,22
49 0,168
QUADRO 4.4. Risco do plano amostral para estimagfo da media
espacial da varidvel ‘“capacidade retengdo de

4gua do solo na camada 0-20 cm sob pressio de 0,33

atm"”, numa subregido guadrada de lado 100 m. Neste

exemplo (ficticiol, o semivariograma

isotrépice &
Hnear, com inclinagic de 0,14 (g Aguarg solod?./m.
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QUADRO 45. Risco de um plano para estimagio de uma média espa-—

cial.

Valores do efeito pepita:

@ 7,5 <> 15,0

cad> 0,00 hd 1,5

(ed 1 500 000,0
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A proposta para a determinagfo de n € apresentada em

modo algoritmo no gquadro 4.6. Un exemplo de aplicag8o no plane-

Jamento de uma amostra espacial para estimaglio da média espa~

cial da “capacidade de retengio de &dgua do =olo na camada

0-20cm de profundidade & pressio de 0,33 atm’ (g &agurasg solod

sobre uma subregiZo guadrada de 10000 m® de Area, que apresent.a.
um semivériograma izolrdpico, com efeito pepita de 1,5 (g agua
e solod’e inclinagdo de 0,14 (g Aguarg solo)z/m, esti apresen-
iado no quadro 4.7, Uma amostra de 4 pontos espagados de 50 m,

dentrc de R(x), confere ao plano 4,00 {g A4aguar-g solod? ~aceita-
bilidade.

4.8, Conclusio

Um plano amozstral para se estimar a média espacial da

subpopulagiio { z(t>t & RGO <« R < R ? > de uma varisvel que

aprezenta um Semivariograma isotrdpico, modelo ldnear, pode =er

feito em malha guadrada se a subregifio REx) ¢ guadrada. Este

estude pode ainda ser generalizado em pelo menos trés diregfes:

{i> con=ziderar subregides com outros formatos, por exemplo, o

retangular iid considerar outros modelos para o semivariogra-

ma, p.ex. o esférico diid considerar o© planejamento sob aniso-

tropia.
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DETERMINAGAC DO TAMANHO DA AMOSTRA

Pas=so Procediment.o

Especificar o valor do efeito pepita Yy o da in-

clinagioc a, do comprimentoe L do ladoe da subre-

giio quadrada e o riscoe méximo tolerivel o

Tmax
para este plano,

Ugzar o algoritmo proposto ho guadro 4.8 para

construilr uma tabela come no guadro 4.4 esDu

grafico como no guadro 4.5 para a variincia de
krigagem de bloco em fungZo do tamanho n da -
amostra, n vafiando de .1 ate o maior nUmero in-

teiro quadrado possivel, ‘dentro dos recursos

dizponi veis.

Usar a tabela esou grifico para escolher o valor

de n gque faz a variancia de krigagem de bloco

. 2
Ser mehor ou igual & o O espacamentoe entre

o3 ponlbos amostrados & L-nt72,

QUADRO 4.4. Algoritmo para determinagie do tamanho da amostra
{e do espagamento entre pontos ameostradosd para es—

timagio da média espacial de uma wvardivel espacial

que apresenta uwm =emivariegrama isotrdpico, models

Hnear com efelto pepita ¥, © inclinacz3o a, distri-

buida sobre uma subregifico guadrada com lado L. E=sta

amostra disposta sm malha quadrada no interior da

subregiio confere o'za - aceltabilidade ao planc
max

amostral.
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19 Pas=so.

Regido Plano de Amos{,ragem
Semivariocsrama Subregiio Risco
2 L r.)'z
yo max
1,50 G.,14 100 4,00

unidades dosz dados =30

22  Passo. Ve ja quadros 4.4 e 4.5,
39 Passo. n = 4 pontos amostrados na subregifio, em malha gqua-
drada. O espagamento entre pontos amostrados seri
Subregido
F
L ®
100m 50m
e ]
7!
" 50m v
Escata 1:4000
{(1cm=40m}
QUADRO 4.7.

Exemplo de aplicagfo do algoritmo do gquadra 4.6. As

comprimento e espagamento

m>, efeito pepita e risce (g Aguag solo)z) =
inclinagiio <Kg aguare solod?d/md.




Capitulo 5. CONSIDERACUES FINAIS

Nesta dissertagfo Ffoli exibida a utilidade da teoria
geoest.ati'stic:a no estudo da variag®oc de uma variavel espacial,
quande a hipdtese .intri‘nsex:a ¢ valida. Nesse contexto mc;strOU“
se a convenigdncia de se usar uma malha quadrada na amostragem
para fins de mapeamentio quandc) o smemivariograma ¢ nZo~-decres~ -
cente e isotrdpico. Numa aplicagfio numérica, verificoﬁ—se a pe-

guena diminuigdo da varidncia maéxima de krigagem (Mo maximo

.apenas aproximadamente de 622, ao se tLrocar uma malha qguadrada

por uma triangular. Esta vantagem nZo compensa a desvantagem na
alocacio de campo, pois &€ mais custozo demarcar em malha trian-
gular do que em guadrada.

Conhecendo—=e uma estimativa prévia para o semivario-
grama da variidvel esgpacial ¢ a area da regifo =ob estudo, pode-
se chegar, através de algoritmo proposto no guadro 3.8, & de—
terminacio do tamanho da amostra e do espagamento ehtre pontos
amostrados, para gue o planq =e ja U;ax—aceitével. Ne exemplo
com aplicac;ﬁo. num#rica do quadro 3.2, o mapeamento da vaﬁiével
‘capacidade de r.et.engé‘.o de Agua no solo, na camada 0-20 cm =ob
press3do de 0,33 atm’ (¢ Sguarg =olo> (semivariograma isotrdépico
com modele lilnear, efeito pepita 1,50 {g aguarg solo)z & incli-

nacio 0,14 (g Aguarg soled?,/m>> numa regiio de solo, poderia
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ser feito com 14 pontos amostrados para cada 106000 mz, em malha

quadrada, ezpagados de 26,Y m, =ob um rizsco maximo de 4,00 (g

Aguarsg solod?,

Caso o =semivariograma seja anisoblrdpico geomstrico, com
modelo linear, basta usar uma malha refangular cuja razio entre

o= lado=s do retingule ¢ a mesma gue entre os comprimentox dos

eixos da elipse de anizotropia. O gquadro 3,12 apresenta um al-

goritimo para a determinagio do tamanhe da amostra e do espaga—

mento entre pontos amostrados, nessa situagfos. A aplicag@o nu-

mérica do guadro 3.13 mostra como 10 pontos amostrados em 10000

4

m pode conferir 3,830 (g Aguarg solo>® ~ aceitabilidade & um

planc, para mapear a ‘capacidade de retengldo de ég.ua noe solo na

camada 0-20 cm scob pressio de 0,33 atm’ se seu semivariograma ¢

anisotrdpico geométirico, com efeito pepita igual 3 1,50

(e Agua’e s=olod?, inclinagSo de D06 (g Aguarsg solod /md na

diregdo NE - 50 & 0,14 {((g Aguar-g solod®/md na diregSo ortogo-
nal,

A estimagZo da média de uma varidvel espacial com semi-

variograma Isotrdpico do tipe linear, gue se distribul sobre

uma subregifo quadrada, pode zer efetuada por uma malha também

quadrada interna A subregifioc. O ndmero de pontos amostrado= e o

espacamento entre eles, calculados pelo algorltmo do quadro

4.6, conferira ao planc cr:ax - aceitabilidade. Para gue a média

espacial da f‘capacidade de retengdo de 4gua no sclo na camada

0-20 cm sob pressdo de 0,23 atm® (semivariograma isotrdpico, do

tipo linear, com efeito pepita 1,50 (g idguarg solod>? e inclina-
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cio 0,14 (g égua/g. solod?/m> numa subregifo gquadrada com Area
10000 mz, geja estimada com um risco maximo. de 4,00 {g Aguag
solo)z, basta que o planco prescreva uma amostra de 4 pontos

ezpacados de B0 m, dentro da subregifio (veja quadro 4.7>.

Para gue os planos de amostragem espacial se jam aplici-
veis em varilas situacBes praticas diferentes, & necessario ain-
da explorar outros problemas. Por exemplo, estudar o planeja-
mente sob diferenﬂes tipos de anisotropia, planejar estimagfo
de médiam espaciais em subregites com formas diferentes da qua-

drada, tornar mais segura e confidvel a pré-estimacio do semi-

variograma.

Pode~se distinguir trés possiveis obsticulos a utiliza-

' ¢80 dos planos amostrais propostos neste trabalho:

¢i> NiZo se pode admitir a validade da hipdtese in-
trineca na variakilidade espacial da caracteris—

tica sob e=studo.

(ii2> A insuwiciéncia dos recursos computacionals para

o planejamento {(maquina e 0u programad.

(iiid O custo do planejamento e execuglo. (Este custo

egta diretamente relacionado com o nlmero de

pontos gue devem ser amostrados para se alcangar

"o controle desejado no riscod.

Somente (17 ¢ intransponivel gquande verificado. Gom o

avango da informatizagic na pexmquisa cientifica & na empresa, ©

obsticule <i> tende & desapargcer mais e mais. Nest.a
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digszsertagio tal desafic foi enfrentado utillizando um microcom-

putador compativel com o IBM~-PC e softwares comoe o méadulo IML

do SAS e o LOTUS 1-2-3. Transposto ) e (i) resta o Lerceiro

ohaticulo: vengé-lo implica em encontrar - como @ frequente mm

amostragem - um ponto de eguilibrio entre o rizco do plano e

seu custo. Quando o custo € limitante, o nimero total de pontos

a serem amoztrados na regilfo ¢ fungdc do custo maximo, e o ris~

coe & entic dependente do custo. Se o risgo & limitante, entio o

tamanho da amostra ¢ fungfio do risco, e conmequentement.e também
o custo.

Transpostas estas barreiras, ter-se-4 em mi3os uma fer-
ramenta para o estude da variabilidade espacial. Sua utilidade
deverid ser avalilada apds consideragfco de diversos estudos subs-

tantivos e pederd influenciar decizivamente na continuagdo da

exploracio desse campo da estatistica.



APENDICE -

A.d. Pemonstragio do Lema 3.1,
Fixada uma densidade de amostragem &, os lados dos po-

i gonos regulares que formam malhas com densidades & s3o 1 para

1-2 1,2
1

tridngulo equilétero,(Bj‘/z/‘E) Ll para o guadrado e (23>
para o hexigono regular, veja ¥fantis, Flatman e Behar C1987D.

Seja H a altura do poligono regular, h seu apdétema e r
o raio da circunferéﬁéia que passa  pelos  =zeus vértices.
Utilizando o teorema _de. FPitagoras, Ias rélaq:ﬁes entre essas {.réa

medidas para o btriingule equildtero, o quadrado e o hexégond

regular sio as =zmeguintes:




B3
Posto isso, € imediato gue os raios da circunferéncia que pas-
sam pelos vértices dos poligonos regulares gque formam malhas
com densidade ¢ s8o dados por r para o tridngule equildtero,

2

1/2. (3/4)]1/2_ r para © guadrado e 217%  » rara o hexigono

3

regular.

A2, Argumento de Plausibilidade para o Lema 3.2.

Sejam os pontos amostrados dispostos em malha regular.
Para x centro de um poligono, a variincia (maxima) de krigagem
& dada por

2 )
O'K (x)ﬂZ.Zli .rz(xi—x)“z};)\. A N L S I Y
i i

{veija 21.2). Come o semivariograma ¢ n3o-decrescente, pelc-s e
sultados do lema 3.1. conclui-se gue o primeiro termo € minimi-

zado quando a malha & triangular engquanto gue o segunde Lerme &
maximizado nesta mesma malha. Como o primeiro termo &€ positivo
e o segundo € negativo, a varidncia maxima de krigagem ¢ mini-

mizada numa malha triangular,

A.3. Demonstracio do Lema 3.3.

Num semivariograma {2 isotrdpico, as semivariincias
s6 dependem da norma lhl do argumento h. As distancias {hl en-
tre os pares de pontos amostrados e entre os pontos amostrados
e o ponto 4 ser predito tanto em matha triangular como em gua—

drada =50 do tipo
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Ihl = I(c.nz + ¢d. 12

onde 1 & o lade do poligono cll ou l 3 & ¢ @ d sfo cosficlantes
q
que dependem dos pares de pontos considerados {(por exemplo, na
malha triangular do guadro 34(a), ¢ = 172 e d = 3% 2 para o
par <x , x> pois |x - x| = [a 2% + a1 221172,
i 4 1 4 ! t
Aliando o=s resultados apresentados em 212 para ', ¥ e A,

chegam-=s=e ao= resultado= do lema 3.3.

A.4. Demonstracio do Lema 3.4,
(i) Decorre da prépria definicio de &.
€iii> Seja uma malha quadrada de lado !q . Nesta malha,

rzpﬂnt-as amostrados ocupam uma Area de (r.1 >%

A
*




B
A denzidade & de ameostragem ¢ entio » 2 003 m 17
: q

Maz & &
também n/=, logo
4
-..P_. = .2_1...... = 7 = ;s L —
= a q w
Gi> Pelo lema 34, 1 -1 = @' %232, Logo,
ol
n_o_ 1 >l = j 2:.3 3 g _1__
= 3721 2 ‘ n
AB. Demonstracio do Lema 3.5.
I - -
4> 0 lema 34, mostrou gque 1 = J 2.03 s -~—1--
| t o
2 > —_ >
O lema 3.3. apresentou O py,  COMO 2 XT g AT
' = ks —_
l"‘T . XT onde FT PRT . oa ., Zt + i . 1 | §2

] . . + 1 .
Yo er'r=7n'r = lt. i:’,v:x

A conjugagio dos dols resultados leva A

r.=r. . .a. 23 % gyt 2 g27%

e ¥y =¥ . a . @3VE»VEE 7 4
T RT

/ni"z-z-(i.i*-nyo

1y,

como Se guer demonstirar.

(ii> E demonstrade de maneira analoga,
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A6, Demonzmtracdo do Lomas 3.8,

4> Seja wuma malha retangular de lados li e f.li.
Nesta malha, e pontogs amostrados ocupam uma Area

de crz.r.lzir.

r.fj

A densidade éa de amostragem & entio rzfirz.f.l,z) =
1

1/<f.li2). Como & = 1/1.2 tem-se que §_ = & /T.

{iid> Tomo <5a n na/s e cSiw ni/B tem-—se que na - ni/f"

(iii> Seja uvma malha quadrada amostrando uma populagio
gerada por um processe com semivariograma isotrd-
pico. A wvaridncia maxima de krigagem £ fung3o das
diztincias dos pontozs amozmtradoz entre si e entre

o= pontos amostrados e o centro do guadrado., Sua

formuila 2.

= 2 . {i:?\i LY, (lx}_l - x> - ??.\i.hj.yw (lxi - le).

r.l;



BO

Todas as distincias entre os pontos O, X;’xz’ ey x1z Y} =merio

do tipo {(c-!_)z + (d.z‘.‘)z]i/z s onde ¢ & d dependem do par de
1 i

pontos conziderados:

Sendo assim, todas as semivariincias zerido do tipo

r, = cI_Qc.:i)z +.(d.li}2 > =

| 2 z
O R (c.li) + {d.1.> =
* 1

, ](c.li)z + (d.1i>2 = 0

¥y +a . Tea. 1 5% + ca.1 >?
[+ ] . H i

onde a inclinacfo ‘a ’independente da direg3o .

Seja uma malha retangular amostpando sob um semivario-
grama anisobrdpico geométrico, linear, A variincia maixima de
krigagem ¢ fungio das distinciaz dos pontozm amoestrados entre i
e entre o3 pontos amostrados & o gentro do retangulo e tambeém &

fungio da direg3oc da reta que pas=a pelo par de pontos
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conziderads, através do =emivaripgrama:

2
e = 2 . E )\.i.;vz(x - xi) z‘ }: }\i.)\j . ;vz(x_ - x>

. .
i i3 J

Semelhantemente 4 malha gquadrada dcaso isotrépicod, todas as

distincias entre os pontos 4 x, x » xz 3 e 3 x:.z ¥y =3Ho do

tipo Kefl>® + ¢l >%3'7?
1 1

» onde ¢ e d =80 os mesmos coefi-

cientes do correspondente par de pontos nha malha quadrada:

> ?
% X2 37
G P
O, 1
G- 3
x-” x4 K3 Jta II
’ i
e Q
*10 *9
e T
f.

As=im, todam as memivariincias =Xo do tipo

0 » Ikl =0

g (hd) =

o

¥ +oa . i cc.£.2.5% + ¢d.1 >? int = 0
o h i i

>



o1

onde |hl = ‘3 (c.f.li)z + (d.‘!i)z A  inclinagfo a, depende da

direcio do vetor h. Apesar dessa dependdéncia que a tem da di-

regdo de h, a . [(c.f-li)z + {d.li)2]1/2 resulta smen igual A

a . [l >% + ¢a1 >Ht?
v 1 ]

-

A demenstraglio desse fato de—

pende de um resultado intermedidrio, gque € provado abaixo:

Seja a elipse gue descrave a anisotropla geométrica

para o semivariograma linear:

2
)
-
—,
et
S
!
[
L v e

Nezga elipse, por semelhanga de tridngules, conclui-se gue:

X c.I.%;

a.f
i 1 = - .
E EN (ic2f2+dz >t Ic2f2+d2

a.1; a
—— =
E a Je?e2ea? >t |c2r2ea?

Pela equagio da elipse:
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1 of 2 1 d 2
. 12 R E h To262a7 h To2p2,g2
+ e b
1 ] =t = 1 1 =1
a a a a
- v u- W7
2 2 .2 2 2 z2 2 .z 2 2
a ,“.c . T a s d 2 a ,T.ch. T a 4
= o + = o ah 2 ah = - d
c? . % 4d® c?.r%+q c?.e% + 4°
2 2,12
Este resultado ¢ aplicadoc em ah . (o1 > s A M | da
. 1 3l

seguinte maneira:

1

a . ]cc.f.z_>2 + Cd.1 3% moa . 1(02.f2.d2).1_2
h i i h H

ca ,f.c®.f%+ a % a% e e 4d®> 10
R
- ]( 2.2 o2 02 2., 2 _ ]ca 2.2 62 40 2 %31 2 =
u- A’ 1 v u 1
= a .J{G.Z_)zd-(id.l_)z desde gue £ = a A
W | ) X v [N

Este re=sultado permite entiio escrever para o caso anlsotrdpico:

, 1hi

it
=

r, hd> =

y_ +a . I}c.zi>2 + ca.zi)2 , ihl = 0



-nida dentro da regifio R,

o3

il
onde lhl = ](c.f.libz + ¢d.1 5% Ora, ent3o diante disso
]

conclui-se que

- 1 2 2 .
;vz(h) v, € (c.Zi) + (d.li) >

para h tal que {h! = !(c.f.li}oz + (d.zi>2> , isto &, a semiva-
riidncia entre pares de pontos que sdo

corregpondentes nas

malhas quadrada <caso izotrdpicod e retangular <(caso anisotrd-

pico? s3o iguaiz. Como os pesos de krigagem s4 dependem das
semivariancias, os peso= na malha retangular sob um =emivario-
grama anizotrdpico serdo os mesmos que o= da malha quadradé,
so0b imotropia. Como a2 variidncia maxima de krigagem =¢ depende

dos pesos de krigagem e das gsemivariincias, conclui-se gque a

varidncia méscima na malha retangular & igual A& variidncia maxima

na malha guadrada:

A.7. Lema auxiliar 3 demonstracio do Lema 4.4, (Cemivariogxrama

médio entre uma regiio e um ponto) Seja um processo {Z4xdx <
R ¢ B %3 que satisfaz a hipotese intrinseca, com semivariograma
izotrdpico, linear, com efeito pepita ?’o e inclinag3o a. Se uma

msubregilc r retangular, de lado= com comprimento p e g © defi-

entioc a média das semivariincias entre

o= pontos de r e um de seus vértices m € dado por ;f(s,r) = ;vo +

a.glp.q> onde glp,gq> = {[2.(p2+q2>1/2] + {(pz/q).ln [(g + (pz+



o4

a®>'  porrcea® pdan teprcp®ag®s g,

Demonstragio:

Por ser uma media sobre em continuo de wvalores, ; (5,1

-1
pode ser escrita como |nd

2 2 1.2

o y{=,t3dt, gque pode ser escrita
r

como (pq)_i. J';p va < thd . p<(hddh, veja figura abaixo:
-
3
o
q
..:,L
p i —
P

O comprimente de arco c¢(hd depende do valor de h da seguinte
forma: s& hSp entio «alhd wm hr3; para p<h=g clhdehild{n2)-arc
cosCpr/hd) e se  g<hs(p 4+ 3" 7% entfo  cChdshir/2d-arccos(p.hd-

arccos(g hdl. Portanto, ;(s,r)':(p.q)—1.{J‘z(n.h/2).yCh)dh +
2 2 172

53 hitrr2)>-arccos (ps/hdlp<hd dh + g tP YA hi¢n 2> -
P . 9
arcvcoai(p-hld - arcocosi{g-hi)lyrihddhy que =2 particulariza panpa

semdvarlograma linear como ;(s,r-) = yo-i- 2uglp.ad.

A8 Demonstraciio do Lema 4.1.

€i> De 212 t;em"se que a matriz simétrica n x n I
tem seu elemento (1,3) igual 2 ;VZ(xi - xj). Sendo o semivardo-
grama isolrdpico, ele & funglo apenas da norma de x - x, . Pa-

i ]
ra o modelo linear sua express8o fica



,lxi-lem{)

3 . - -
Y a lxi le , Ixi le = 0

Para um conjunto de n pontos {xl, o X ¥ arranjados em malha
bl

quadrada interna & uma =subregifio quadrada de lado L, gualguen

dist&ncia Ix, = x.{ ¢ dado por - up. L-n' %1%+

rcvi-vju/n“zf} = (L/n:l/z)l(u_l-uj)z'?(vi-vj)zli/z =
12 R $£.72

L1 354,31, onde u e v, dados por u, = [<k - 15DIV n 141

e v, = ¢k - DMOD n'"? + 1 s3z0 respectivamente a fila

horizontal! e a fila vertical do pontec x , vela figura abaixo:

%9 V'
LE B J .
VR +1 *K *2vn
. LN LE 3} .
n
. [N R

Logo [ = y_.<14- I + aLlr ~n'"%



ii> Este resultade estiA apresentado =em prova

%6

(i1> ¢ ¢ o vetor n x 1 que tem seu i-ésimo element,o'

igual a ;(xi, R(x)>, veja 2.4.2. Neste caso espe-

cial onde R(x) & quadrada tem~se gue pC(x , R{x))=
1

= JRGOITY L ¥ (x - sdds =
Rex> 'z i
= [RGOE "L §© 7 ¥ €x =~ sidsg] m
: r Tz :
k=12 k '
1, 2 ~1
= RO 1L ? irkl .lrkl . yz(xi—s)ds] =

1 | Tk
4
= [RGOI™, ¢ Tz 1 . ',v(xi,rk 31. Pelo lema au-

xillar anunciado antes desta demonstracio con-

clui-se gque ;(x SR =
)]

s ¢y + adllen*”® .o .1 . g 1> *
o 11 21 11 21
t . .1 . e ., >+ 1 .1 s 10>
21 21 21 31 . - &% 1 31 41
+ 1 ! . egd . .1 DOl
41 i1 41 11

em

Webster e Burgess <1984>. Sua demonstragio pode
ser feita analogamente &4 do lema auxiliar anun-

ciadeo antes dessa demonstragio.
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