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Resumo — Os dados coletados em amostras e perfis de solos, armazenados em banco de dados com
registro de localizagéo, constituem uma base para a producao de informagdo sobre a distribuicéo e a
variabilidade espacia de propriedades que auxiliam a caracterizagdo dos solos. Essa informagao
possibilita 0 uso mais raciona dos recursos da terra, com real aumento da produtividade. Os dados
amostrados tornam-se representativos de toda a area e, nos pontos ndo coletados, valores séo
estimados, por procedimentos de inferéncia, paraque possamos ter umavisdo completa dadistribuicdo
de uma ou mais propriedades dos solos na regido de interesse. Neste trabalho, vamos abordar
procedimentos inferenciais quantitativos, com base na teoria geoestatistica. Em particular, vamos
considerar 0os casos onde 0 numero de amostras mostra-se insuficiente para uma estimativa mais
gualificada, e mostrar como utilizar um processo de inferéncia que pode fazer uso de informacéo
secundaria, referente a uma medida correlacionada a propriedade em estudo. Este trabalho apresenta,
testae avaliao uso do procedimento geoestatistico de cokrigeagem paramodel agem de propriedades de
dados de solos. Para demonstrar nossa proposta, dados de textura de solo, medidos aqui pelo teor de
argila, foram processados e sua distribuicao e variabilidade espacial determinadas e espacializadas
utilizando-se dos procedimentos inferenciais aqui propostos. Os resultados sdo comparados aos

resultados obtidos por procedimento deterministico de média ponderada e geoestatistico de krigeagem,
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0s quais utilizaram apenas a informag&o principa (a da propriedade de interesse) em seu processo
inferencia. Termos paraindexagéo: model agem de atributos espaciais, geoestatistica, cokrigeagem.
Abstract — The data collected as soil samples and soil profiles, stored in database along with the
register of their geographic locations, constitute a base for the information production about the
variability and the distribution of spatial propertiesthat assist the soil characterization. Thisinformation
makes possible a more rational use of the earth resources with an undeniable increase of the
productivity. The sample become representative of the whole area and, in the locations not collected,
attribute values are estimated, for inference procedures, so that let us can have a complete vision of the
distribution of the soil attribute in the region of interest. In this work we are going to explore
guantitative inferencia procedures, on the basis of the geostatistica theory. In particular, we go to
consider the cases where the number of samples reveads insufficient for a more qualified estimate and
where a secondary information, referring to a measure correlated to the property in study, is used to
improve this quality. This work presents, tests and evaluates the geostatistical procedure, known as
cokriging, for spatial modelling of soil properties. To demonstrate our proposal, information of soil
texture, represented by the clay concentration, was processed and its spatial distribution and variability
was determined and spatialized using the inferencial procedures here considered. The results are
compared with those gotten for deterministic procedures and by the geostatistical procedure of kriging,
which use only the main information (of the property of interest) in their inferencial process.

Index Terms: modelling of spatia attributes, geostatistic, cokriging .



INTRODUCAO

Uma fonte importante de informac&o para aqueles que planejam a utilizacdo agricola séo os mapas de
caracterizacdo da distribuicdo e variabilidade de certas propriedades fisico-quimicas dos solos numa
area de interesse a producdo. Ao longo de anos, trabalhos de campo tém recolhido, analisado,
registrado e armazenado, em bancos de dados, uma grande quantidade de informagdo amostral sobre
dados de geologia, de clima e informacdes geofisicas e geoquimicas relacionadas aos solos. Mulitas
dessas informacdes encontram-se disponiveis na forma de amostras pontuais, com registro de
locdizacdo em coordenadas geogréficas. Estas amostras sdo utilizadas em procedimentos de
interpolacéo espacial, para estimar vaores de determinados atributos em uma locaizacdo geografica
gualquer ndo observada, aqui denominada “u” . Os resultados destes processos de interpolagdo séo, em
gera, grades regulares, que passam a representar a area analisada como um espaco continuo, onde
aqueles atributos se encontram distribuidos. Essas grades s8o comumente geradas e armazenadas
através do uso de Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG). No contexto de um SIG, as grades séo
usadas em andlises e modelagens que buscam integrar estas propriedades com varias outras
propriedades e informagdes, gerando, como produtos, mapas que auxiliam o processo de tomada de
decisdo sobre problemas agricolas ou ambientais em geral.

Os dgoritmos para inferéncias de atributos de dados espaciais, representados por amostras pontuais,
podem ser classificados em interpoladores deterministicos e interpoladores estocasticos ou
probabilisticos. De um modo geral, os interpoladores deterministicos apresentam um vaor para o
atributo que € considerado exato, ou sgja, sdo tratados como dados sem erros. JA os interpoladores
estocasticos ou probabilisticos consideram a incerteza sobre os vaores estimados. A abordagem
probabilistica fornece um conjunto de valores com as respectivas probabilidades de ocorréncia. Ou
sgja, os interpoladores estocasti cos, os quais fazem uso das ferramentas geoestatisti cas parainferéncias

de valores de atributos, permitem a estimativa das incertezas associadas a estes valores.



Os métodos tradicionais de inferéncia de um atributo Z utilizam-se somente de val ores amostrados do
proprio atributo, aqui denominado dado "primério” ou varidvel primaria, pararedizar suas estimativas.
No entanto, outras informagdes relacionadas a distribuicdo do atributo Z, denominados dados
"secundarios” ou varidveis secundarias, podem estar disponiveis e, em conjunto com as amostras
primarias, podem melhorar a qualidade da representacdo da distribuicdo espacia do atributo.

O uso de informacdo secundaria é relevante quando, através de sua utilizagdo, podemos reduzir as
incertezas em relacdo a qualidade das informacdes disponiveis para uso dos tomadores de deciséo
(Felgueiras, 1999). Em geral, o uso dainformacéo secundaria no procedimento inferencia melhora os
resultados da interpolagdo quando a quantidade de amostras da variavel priméria € escassa, ou
insuficiente, para o nivel de acuracia esperado, quando o custo de obtencdo de mais amostras da
variavel priméria é ato ou inviavel e, quando h& disponibilidade, a um custo baixo, de informacéo
secundaria gue tenha um certo grau de correlacdo com avariavel primaria.

A informacdo secundaria, mesmo quando ndo densamente amostrada, pode ser incorporada ao
processo inferencial, por exemplo, se usamos a abordagem da cokrigeagem, que consideraacorrel agdo
espacial cruzada entre as variaveis primérias e secundarias. Neste trabaho, desenvolvemos e
apresentamos 0 procedimento de cokrigeagem para a determinacéo da variabilidade e distribuicéo
espacial de propriedades de solos.

Dados de teor de argila, amostrados na bacia do Rio Jardim - DF — Brasil (Reatto, 2000), em dois
horizontes diferentes de solo, sdo utilizados paratestar e avaliar atécnicaagui proposta, e os resultados
s80 comparados com os resultados obtidos com 0 uso de outros estimadores. Este trabalho apresenta
uma avaliacdo e andlise das possibilidades do uso dainformacéo secundariano processo de inferéncia
de atributos espaciais, principamente onde a amostragem do dado primério seja insuficiente. O
resultado obtido com o procedimento de cokrigeagem € comparado com os resultados obtidos através
do uso do estimador geoestatistico de krigeagem ordinéria, cujasinferéncias usam somente amostras do

atributo em estudo e também do estimador deterministico de média ponderada.
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MATERIAL E METODOS
L ocalizacdo da area de estudo
A bacia do rio Jardim esta situada na parte leste do Distrito Federa, entre as latitudes sul 15°40’ e
16°02’ e longitudes oeste 47°20° e 47°40’ . Os dados utilizados neste trabal ho sdo os dados do estudo de
caracterizacdo e mapeamento da bacia, realizado pela Embrapa Cerrados. Todo o levantamento do
clima e solos pode ser encontrado no boletim de pesquisa nimero 18 da Embrapa Cerrados (Embrapa,
2000). No levantamento realizado pela Embrapa énfase, foi dada a classe dos latossolos, definidos
como solos atamente intemperizados, com grande parte dos minerais existentes classificados como
secundarios, ou ainda, constituintes da fracéo de argila. Para este trabalho o atributo teor de argila foi
selecionado das amostras coletadas em campo, para os horizontes superficia e subseqiente. Para este
estudo contamos com 36 amostras, cujadistribuicdo é mostrada naFigural, paraas quais exploramosa
propriedade de textura do solo, caracterizada aqui pelo teor de argila.
Procedimento Proposto: O Paradigma da Cokrigeagem
O procedimento da cokrigeagem é uma extensao natural do estimador de krigeagem, porém utilizado
guando um variograma multivariado ou modelo de covariancia e dados multivariados estiverem
disponiveis. Umavariavel de interesse pode ser cokrigeada em umalocalizacéo especifica, utilizando
informacdes da propriavariavel e, também, de varidveis auxiliares correlacionadas, que estejam na sua
vizinhanca.
O interesse do estudo da dependénciaespacial de diferentesvariaveistem aver fundamentalmente com
a necessidade de que por vezes existe uma varidvel secundéria (normamente mais abundante) para
auxiliar aestimativa de umavariavel primaria (menos abundante), com aqual esta correlacionada.
A abordagem da cokrigeagem ao considerar ainformac&o secundaria utiliza-se da correlagdo espacial

cruzada entre as varidveis primaria e secundaria, e para o caso de uma Unicavariavel secundariay, o



estimador de cokrigeagem ordindria, Zg, (u) de Z(u), a variavel priméria, é definido, segundo

Deutsch e Journel, (1998) como:

Zo (0)= 3 A W)Z(0)+ 3 A () () @

al=l a2=1
Onde os vdores A 5, sd0 0s pesos aplicados as n; amostras da variavel priméria Z, na posi¢ao

amostrada u_,, e os valores A’ 5, sd0 0s pesos aplicados as n, amostras da variavel secundariayY, na

al?
posi¢&o amostradau,,, . A krigeagem requer um modelo paraacovarianciade Z, em relag@o a um vetor

distancia h, CAh). JA a cokrigeagem, requer um modelo conjunto para a matriz de covariancia,
incluindo, a covariancia de Z, CAh), a covariancia de Y, Cy(h), a covariancia cruzada Z-Y, C(h) =
Cov{Z(u), Y(u+h)}, e a covariancia cruzada Y-Z, Cy(h) (pode ou n&do ser simétrica). A matriz de
covariancia requer k? funcdes de covariancia quando k diferentes varidveis sdo consideradas na
cokrigeagem, tornando custoso o processo de gjuste e a juncdo dos model os matematicos utilizados
para inferéncia. Segundo o modelo de tendéncia m(u) adotado, variantes de cokrigeagem podem ser
distinguidas (Goovaerts, 1997), no entanto, este trabalho trata apenas da cokrigeagem ordinéria

A Cokrigeagem Ordinaria (CKO) considera variagOes locais das médias, por limitar o dominio da
estacionariedade de ambas as médias, primaria e secundaria, ambas desconhecidas, para a vizinhanca
W local. Ou seja, W(u): my(u’) = constante, porém desconhecidaparald u’ OWU’) i =1,..k

No caso da cokrigeagem ordinaria, o estimador linear de krigeagem &, entéo, estendido paraincorporar

ainformac&o secundaria, da seguinte forma:

2 0)-m0)= 3002, (00~ m )+ 3 (02,0 - ) @

Onde A4 € 0 peso indicado para o dado primario Zi(Ug), € Agi(u), 1 >0, é 0 peso indicado para o dado
secundario Zi(u.i. Os valores esperados das variaveis aleatorias Zi(u) e Zi(ue) sdo denotados my(u) e

mi(Uqi), respectivamente Tipicamente, somente os dados primarios e secundarios, préximos a



locdizacdo u que sera estimada, sdo mantidos, de modo que nj(u) € usualmente menor que n;. A
guantidade de dados mantida e o tamanho da vizinhanga de busca ndo necessitam ser os mesmos para

todos os atributos. Todos os outros estimadores de cokrigeagem séo variantes da expressao 2. Para

todos os estimadores exige-se que a variancia do erro o? (u) , entre o valor estimado Z; (u) e o valor
rea Z, (u) , de Zem u, que é dada por:

o(u) :Var{Zi* (u)-z (u} (3)
sejaminimizada, sob arestricdo de ndo tendenciosidade do estimador, ou seja, que 0 erro esperado seja
zero, ou sgja, E{ Z;*(u) — Z1(u)} = 0.

Os varios estimadores de cokrigeagem diferem no modelo da funcéo aleatéria Z;(u) adotado para as
vérias varidveis. Tipicamente, cada Funcdo Aleatoria (F.A.) é decomposta em uma componente
residual Ri(u), e umacomponente de tendénciami(u):
Z, (u) =R (u)— m, (u) para i =1,...,K 4)
A componente residual Ri(u) é entdo modelada como uma F.A. estacion&ria com média zero,
E{ Ri(u)} = 0, eumafuncéo de covariancia, CiR (h), dada por:
Cov{R (u).R(u+h} =E{R(4 R(u+H} =C.KN 5)
A covarianciacruzada entre quaisquer doisresiduosdasV.A.sRi (u) e R (u+h) &
G, R(h)=Cov{R (u).R (u +h) (6)
Na Cokrigeagem Ordinaria Tradicional, a soma dos pesos aplicada a variavel priméria é apontada para
um (1), e a soma dos pesos aplicada a qualquer outra variavel é apontada para zero. No caso de duas

variaveis, como naexpressdo 1, as condi¢des sdo:

Saaw=1 e $a,0)=0 @

al=1 a2=1
O problema com este formalismo é que, a segunda condicdo da expressdo 7, tende a limitar
severamente ainfluéncia da(s) variavel (s) secundaria(s).
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A Cokrigeagem Ordinaria Padronizada utiliza-se da criagdo de variaveis secundéarias com a mesma
meédia, analogo avariavel primaria. Assim, todos os pesos ficam restritos a somar um (1). Neste caso a

expressao 1 pode ser escrita como:

Zoe(0)= 3 A )2 (U )+ 3 A, m, =] ®)

al~l a2=1
com a condigdo >Ax(u) + XA »(u) = 1. Os fatores m, = E{Z(u)} e my, = E{Y(u)} sdo médias
estacionarias das variaveis deatdrias Z e Y respectivamente.
O conjunto de dados amostrados pode, ou nado, cobrir todas as variaveis em todas as localizagOes
amostradas. Dependendo de como as medidas das diferentes variavei s estiverem distribuidas no espaco,
pode-se distinguir entre conjuntos de dados “isotopicos’ e “heterotdpicos” (Wackernagel, 1995).
| sotopia e Heterotopia
As medidas disponiveis para diferentes variaveis Z;j(u), em um dado dominio podem estar locadas nos
mesmos pontos amostrais ou em pontos diferentes, para cada variavel.
As seguintes situacdes, segundo Wackernagel (1995), podem ser diferenciadas:
- dadostotalmente heter otopicos: as variaveis sdo mediadas em diferentes pontos amostrados, e
ndo ha amostras que partilhem da mesmalocalizagao;
- dados parcialmente heter otépicos. algumas variaveis podem ter sido amostradas na mesma
posi¢ao;
- isotopia: Para cada variavel, dados encontram-se disponiveis em todos os pontos amostrados.
Ou sgja, variaveis diferentes amostradas na mesma posicao geogréafica.
Consideremos agqueles casos em que na localizac&o espacial de uma mesma amostra, sdo observados

mais do que um atributo - Z,(u;),Z,(u,).....Z, (u;). No caso deste trabal ho, a concentragéo de argilafoi

medida em dois horizontes (profundidades) diferentes, namesmalocalizacéo geogréfica.



A correlagdo entre cada par daqueles atributos Z,(u,),Z,(u,),....Z, (u,) pode ser caculada através do

coeficiente de correlacéo para o conjunto das N amostras, segundo Soares (2000), da seguinte forma:

1 N
No,.o, iZ:l:[(Zl(ui )= m)(Z,(u;) —my)]

p(Z,,Z,) =

Onde: m;,m,,0/,0? sdo asmédias e variancias de Z, (u)eZ, (u), respectivamente.
Pode-se, no entanto, generalizar este quadro de correlacdes entre as diferentes varidveis e calcular a
correlacdo entre a variavel Z;(u) locaizada em u e a varidvel Zy(u+h) localizada em u+h. Esta
dependéncia espacia entre cada par de variaveis distanciadas de h pode ser caracterizada através de
variogramas, covariancias e correlogramas cruzados.
Assim, 0 modelo de funcdo aeatdria univariada pode ser generalizado para casos multivariados. O
conjunto de variaveis aleatdrias, que define Nv funcbes aleatdrias, i=1,...,Nv, é também chamado
funcéo a eatériamultivariada (Druck, 2004):
Zi(u),i=1,...Nv, DJuOA.
A distribuic&o conjuntade duas variaveis Z;(u) e Z;j(u) depende do vetor h:
F,(hZ,Z,)=prob{Z,(u)<z,Z,(u+h)<z},0i,]
A dependéncia espacial entre duas variaveis Zi(u) e Z;(u) pode ser medida pelafuncdo covariancia
cruzada
C,, () = E{[Z (W)~ m][Z,(u+h) ~m T}, 00, | 9

ou, pelo variograma cruzado
. () =§E{[zi (W =Z,(u+h)[Z (W)= Z, u+h)]}, O, j (10)

Nota-se que, y; ; (h) = y; (h)
Porém, Cj(h) pode ndo ser igual a C;i(h), o que significa que ndo é uma fungdo simétrica em

relacdo a h. A relagdo entre o variograma e covariancias cruzadas pode ser escritacomo:



1
Vi (h) = Cij (O) _E[Cij (h) + Cij (_h)] (11)
Nota-se que ao escrever a covariancia cruzada como a soma de dois termos dependentes de h,
1 1
Cij (h) = E[Cij (h) + Cij (_h)] +§[Cij (h) - Cij (_h)] (12)

Pode-se constatar que o variograma cruzado (11) sé incorpora o primeiro termo, de modo que a
funcéo é ssimétricaem relacdo a h.
Segundo Wackernagel (1995), dados totamente heterotdpicos acarretam um problema para a
inferéncia do variograma cruzado ou modelo de covariancia Os variogramas cruzados
experimentais ndo podem ser computados por dados totalmente heterotopicos. As covariancias
cruzadas, quando podem ser computadas, sdo também probleméticas quando os valores
correspondentes de covariancia direta referem-se a diferentes conjuntos de pontos.

Funcao de covariancia cruzada

De acordo com Wackernagel (1995), a covariancia cruzada entre duas funcbes aeatorias pode ser

computada ndo somente nas localizacbes u, mas também para pares de localizagGes separadas por um

vetor de distanciah. Sob asuposi¢éo de estaci onariedade de segundaordem umafuncéo de covariancia

cruzada entre duas funcdes d eatdrias é definida como dependente s6 do vetor h.

As funges de covariancia diretas e cruzadas C; (h) de um conjunto de p F.As Z, (u),i =1,..,p séo

definidas sob a hipétese estacionéria de segunda ordem como:

E[Zi(u)] = m;, paratodo paratodou D ;i=1,...,N

E[(Zi (u)-m) [QZJ. (u+h)- m, )J =C; (h) paratodoueu+hdD;ij=1,.,N

A média de cada varidvel Zj(u) em qualquer ponto do dominio é igual a uma constante m;. A

covariancia de um par de variaveis depende somente do vetor h que une um par de pontos e é

invariante para qualquer translacéo do par de pontos no dominio D.
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Um conjunto de fungdes de covariancia cruzada é uma funcéo positiva definida, isto €, «), necessita

ser positiva. Paraqualquer grupo de pontos  u, 0 D e qualquer grupo «j, O O .

i=1 a=0

i=1 j=1 a=0p

vari3 3w,z (ua)}
“ Zn:W w,C u(U _Uﬁ) 20
(13)

O aspecto interessante dafuncéo de covariancia cruzada € que seus val ores podem ser diferentes para
vaores +h e —h, ou sgja, em gera ela ndo € uma funcéo par. Isto ocorre quando o efeito de uma
variavel sobre a outra variavel € defasado (“delayed”). Entretanto, 0 semivariograma cruzado € uma
funcéo par definida sob a hipétese intrinseca.
Na pratica, a componente assimétrica da covariancia cruzada € usuamente ignorada, basicamente por
duas razdes:
- A quantidade de dados disponivel raramente permite a compreensdo e a consequiente vaidacéo
paratodo o campo do fenébmeno fisico, que originaa assimetria da covariancia cruzada.
- Modelar a covariancia cruzada assimétrica € extremamente complexa.
Assim, 0s instrumentos geoestatisticos que quantificam a continuidade espacia de um sistema
multivariado, sdo normamente os variogramas cruzados e as covariancias cruzadas simétricas:
Cij(h) = Gji(h), T i,j, ou ameédia de Cjj(h) e C;i(h).
O Semivariograma cruzado
Segundo Wackernagel (1995), o variograma direto e o cruzado sdo definidos no contexto da hipétese

conjuntaintrinsecapara p F.A’squando u e u+hD etodososparesi,j =1,...,p

{E[Zi (u+h)-z(u)] =0

COV[(Zi(u+h )-2,(u)) [62 u+h)- ())]:Zyij(h) (14)

O variograma cruzado é definido como
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() =2 Elz, (ur h)- 2, (u)dz, (ur 1) -2, )] (15)
O semivariograma cruzado é uma funco par:

)=y, (0

(=)=, (n)

A relacdo entre o semivariograma cruzado e afungéo de covariancia cruzada é definida por:
1
yy(h)=c,(0)-3(c,(-n)+c, (h) (16)

0 que mostraque o variograma cruzado é ameédiados valores da covariancia cruzadaem (-h) e (+h)
Modelos de Variogramas

Uma vez caculados os vaores dos variogramas para diferentes passos h, com base em conjunto de
amostras de uma area A, € necessario modelar através de uma funcéo geral e representativa, 0 que
significa gusta-los por uma curva média. Este gjuste é fungdo de um nimero reduzido de pardmetros
gue possibilitaquantificar a continuidade espacia de Z(u).

Ajustar o variograma através de uma curva media € inferir uma fungdo de Y (h) representativa para
todaaarea, apartir dos valores conhecidos experimenta mente.

Esta etapa é extremamente importante dentro da metodol ogia geoestatistica, pois € neste ponto que se
faz a sintese das caracteristicas estruturais do fendmeno espacial, ou sga, 0 grau de
dispersdo/continuidade, anisotropias, i mbricamentos, em um modelo Unico e coerente de variograma.
Contudo, ndo se trata de obter um estimador de Y (h) de uma FA estacionéria Z(u), mas sim de
modelar e sintetizar os principais padrdes de continuidade espacia, representativos do fenbmeno em
estudo.

Condicao de positividade dos modelos

Dentre asinumeras fungdes que podem interpol ar os pontos experimentais de um variograma, aescolha

deve ser limitada aguel as que fornecam solucdes estavei s no posterior calcul o dos estimadores lineares.
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Ou sgja, 0s variogramas e covariancias devem ser positivos-definidos. A condicdo necessaria paraque

uma covariancia sgjapositiva-definida &
ZZ/MJC(L j)=0
i

Qua guer combinacdo linear de covariancias entre pares de pontos daérea A é sempre positivaou nula.

Ao considerar uma variavel Z(ug) resultante de uma combinac&o linear das variaveis aeatérias Z(u,),

Z(uy),..., Z(un), ou sgja, Z(u,) = Z/LZ(Ui ), entdo uma covariancia definida positiva garante que a

varianciade Z(uo) € sempre positiva

var{Z(u,)} = E{Y. Y A4, Z(u)Z(u))-m?}
=3 S AAEZU)Zu,) -m?)

=Y > AACG,j)=0 (17)

Substituindo a relagdo y(h) =C(0)—-C(h) em (29), tem-se a variancia escrita em funcdo do
variograma:

va{Z(u)} =C(O)Y, X Ak =D D AN [)=0 (18)

No caso de C(0) ndo existir em fungdes a eatorias ndo estacionarias (com variogramas sem patamar), a

variancia de Z(ug) existe se Z A = 0. Ou sgja, a condicéo necessaria de positividade da variancia é

garantidase > > A Ay, j) <0, condicionada a somados ponderadores ser nula.
i

Modelando a Corregionalizagao
Modelar a corregionadizacdo implicaem inferir p(p+1)/2 semivariogramas diretos e cruzados, segundo

critérios que determinam os modelos vaidos ou permissiveis (Druck, 2004). Ou sgja, consiste em
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definir o modelo, para duas ou mais variaveis, que fornecera valores do semivariograma ou
covariancias para qualquer valor de “h” necessario no processo de interpolacao.

De acordo com Soares (2000), analogamente ao caso univariado, os modelos dos variogramas e
covariancias cruzadas tém de assegurar a positividade davarianciade qual quer combinac&o linear entre
as variaveis, conforme em (17). Os modelos permissiveis (validos) devem, portanto, garantir que a
estruturade correl agdo paraa combinacdo das variaveis tenhavariancia = 0.

Existem vérios modelos de corregionalizagdo. No entanto, 0 modelo mais usua € o chamado modelo
linear, no qual os variogramas simples (diretos) e cruzados resultam de uma combinacéo linear de
model os bésicos.

Os modelos bésicos (“efeito pepita’, primeira estrutura, segunda estrutura etc) tém de fazer parte de
todos os variogramas simples e cruzados.

Modelo Linear de Corregionalizacéo

Cada variavel é caracterizada por seu proprio variograma direto e cada par de varidveis por seus
proprios variogramas cruzados. O modelo, para cada um destes variogramas, pode consistir de umaou
mais estruturas (modelos) béasicas conforme mostrado na equacéo (19), contudo, 0 mesmo modelo
basico deve aparecer em cada variograma direto ou cruzado (Isaaks e Srivastava,1998). Em outras
padavras, cada modelo de variograma direto ou cruzado deve ser construido usando os mesmos
model os basicos de variograma. Por exemplo, considere duas varidveis aleatérias, Z e Y. Os modelos de

variogramadireto e cruzado de Z e Y devem ser construidos como:

y2() =250, () + zps () + ...+ 2,y (h)
v (h)=yoro(h)+ypih)+..+ v, v (h) (19)
sz(h) Wy ()+W1y1(h) '+mem(h)

Onde: pz(h), w(h), yo(h) s&o os modelos para os variogramas direto e cruzado para Z e Y
respectivamente; os modelos basicos sdo dados por y(h), J(h),...m(h); z, y e w sdo coeficientes,

possivelmente negativos. Pode-se rescrever a expressao (19) na forma matricial, como uma
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combinacdo de cada modelo basico (Goovaerts, 1997). Para assegurar que o modelo linear dado na
expressao (19) seja positivo, é suficiente garantir que todas as matrizes dos coeficientes z, y e w, sgjam
positivas. Isto implica que os coeficientes devem ser escolhidos de modo que:

z,>0 ey, >0, paratodo j =0,...,m
- (20)
Z.y; >w,w, paratodo j =0,...,m

As condigcbes estabelecidas em (20) sugerem uma importante consideracdo a0 modelar-se a
corregionaizacdo, que qualquer modelo bésico que esteja incluido na modelagem do variograma
cruzado deve necessariamente estar incluido nos model os dos variogramas diretos.

O modelo linear de corregionalizaco € muito conveniente para que, as condi¢bes de modelagem das
variaveis corregionalizadas, sejam prontamente verificadas, e com isso 0 modelo mais adequado ao
variograma cruzado seja gjustado. Uma destas importantes condicdes verificadas ao utilizar o modelo
linear de corregionalizagdo determina que todos os elementos diagonais das matrizes de
corregionalizacdo sejam positivos. Todos os sub-determinantes, das matrizes de ordem 2 e 3, também
devem ser positivos. Algumas regras para a escolha das estruturas basicas, no modelo de
corregionalizagdo, podem ser encontradas em (Goovaerts, 1997).

Resumidamente, conforme Drucks (2004), o modelo linear de corregionaizacdo é acombinacédo linear
de modelos de covariancias diretas e cruzadas. Em notacdo matricial se C(h)=[Cij(h)] é umamatriz de

covariancia pxp e similarmente y(h)=[ vyij(h)], o modelo pode ser escrito como:

Chy=YB'c(h) ou C,(h=3hc(h)
M= B°0°() ou ¥, ()= b 0" M)

S
As condicBes paraque C; (h) = Z b, °c® (h) sejaum modelo de corregionalizag&o permissivel séo:
s=0

1. asfuncdes c(h) sejam modelos de covarianciapermissiveis;
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2. as S+1 matrizes de corregionalizagéo B® sejam positivas semi-definidas
Modelo Intrinseco de Corregionalizacao

De acordo com Druck (2004), o modelo intrinseco de corregionalizacdo € um caso particular do

modelo linear umavez que todos os p (p * % coeficientes by sdo proporcionais entre si, isto €,
b =¢, b°0i, ] (21)
Todos os semivariogramas e 0os semivariogramas cruzados sdo obtidos por um reescaloneamento do
mesmo modelo linear padronizado de regionalizagéo ), (h)
Y (h) =9, Vo(h) i, ]
S (22)

:¢ijzbsgs(h) - st =1

s=0

Esse modelo pode ser expresso em termos damatriz de covariancia

C;(h)=g¢c,(h) Oi. j
=¢ij;bscs(h) - gbs =1

(23)

Considerando como um caso especial do modelo de corregionalizagéo linear,

Z,(u)= ZZm“()

e (u)=0
Cov[Y (u+ h J E[Y u+ h J c’ )
Cov[Y (u+ h)J 0,s#v

O modelo intrinseco de corregionalizacéo € facil de ser inferido, mas muito mais restritivo porque

requer que todos variogramas experimentais diretos e cruzados sejam proporcionais entre si.
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A condicdo de proporcionalidade pode ser checada através do formato experimental das curvas ou

verificando se arazdo entre dois variogramas € constante e independente de h:

Vi (h)

——~=coli,i,j,j (24)

v, )

Ou, utilizando o coeficiente de codisperséo:

- h
CC|j (h) = y”—() (25)
yi\h Vi h
Se o0s coeficientes de codispersdo sdo constantes, o0 modelo € intrinseco:
b. ylh b.
CCij (h) - ij y( ) _ 1j (26)

Job, )b,

Ou seja, arelacdo entre duas varidveis éinvariante a h.

Um outro teste possivel para verificar a correlacdo intrinseca através dos componentes principal das
variaveis. Se 0 semivariograma cruzado entre os componentes principais ndo é zero em todos os lags
entdo o modelo de corregionalizacdo intrinseca ndo € apropriado.

Cokrigeagem | sotopica

Quando um conjunto de variaveis apresenta-se intrinsicamente correlacionada, a cokrigeagem é
equivalente a krigeagem para cada variavel, se todas as variaveis tiverem medidas, em todas as
locdizacBes amostradas. Por tratar-se do caso deste estudo, sera abordado a seguir.

A cokrigeagem com dados isotopicos

Considerarndo isotopiaa cokrigeagem de um conjunto de variavei stem avantagem importante, sobre a
krigeagem de cada varidvel, que € preservar a coeréncia dos estimadores. Pode-se verificar, por

exemplo, a estimativada somade variaveis:
N
S(u)=2_Z(u)
i=1
A cokrigeagem de S(u) € igual a somadas cokrigeagens das variaveis Z, (u)
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(W)=Y 2%

Contudo, ao efetuar a krigeagem de cada termo da soma e posteriormente adicioné-las, geralmente ndo
obtém-se 0 mesmo resultado da krigeagem direta dos dados somados: as duas estimativas ndo séo
coerentes.

Conforme ilustra exemplo em Wackernagel (1995): “a expessura T(u) de uma camada geoldgica é
definida como a diferenga entre seus limites superior (Zs(u)) einferior (Z, (u) ),

T(u)=Zs(u) -2, (u)

Os estimadores de cokrigeagem de cadatermo, usando ainformacéo de duas variaveis € dada por,
T(u) =23 (u) —Z™ (u), porém, se a krigeagem € usada, o termo resultante a esquerda é, em geral,
diferente do termo que define a diferenca, a direita, conforme segue:

T(U) 2 ZK (u)-Z/ (u)

Em algumas situacdes a cokrigeagem isotépica é equivalente a krigeagem. O caso trivia € quando
todos os variogramas cruzados ou as fungbes de covariancia cruzadas séo zero. Um caso menos
evidente é quando os variogramas cruzados ou as covariancias sao proporcionais ao variograma direto
ou afuncao de covariancia.

Autokrigeabilidade

Segundo Wackernagel (1995) uma varidvel € dita ser autokrigeavel em relacdo a um conjunto de
varidveis, se a krigeagem direta desta variavel é equivalente a cokrigeagem. O caso mais comum é
guando todas as variaveis sao decorrelacionadas (em qual quer escala) e é fécilverificar queisto implica
gue todas os pesos da krigeagem serdo zero, exceto paraavariavel de interesse.

Em uma situacdo de isotopia, qualquer variavel é autokrigeavel se ela pertencer a um conjunto de

variaveis intrinsicamente correl acionadas.
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A caracterizacdo do modelo intrinseco de corregionalizagdo, no caso isotopico, invalidaa cokrigeagem,
pois, demonstra-se que a estrutura de covariancia ndao é adequada para fornecer vaores de
semivariograma ou de covariancia para o processo de interpolacdo. Neste caso, a krigeagem mostra-se
mais adequada.

Para uma varidvel ser considerada autokrigeavel é necess&rio que 0s variogramas cruzados ou
covariancias com esta varidvel sejam proporcionais ao variograma direto ou a covariancia. Para testar,
no caso de situacdo isotopica, se a variavel € autokrigeavel, Wackernagel (1995) sugere computar
coeficientes de autokrigeabilidade (ac), definido como a razéo do variograma cruzado contra o

variograma direto:

_ Vi (h)
Vi(h)

ac; (h
Se os coeficientes (ac’s) forem constantes para qual quer escala de trabalho, paracadavariavel j=1,....,N
de um conjunto de variaveis, entdo a variavel de interesse € dita autokrigeavel em relacdo a este
conjunto de variaveis.

Avaliando a I nfluéncia da Variavel Secundéaria

Estas ponderacdes sdo aqui consideradas paraacomparacdo com os resultados obtidos, apresentados e
discutidos neste trabalho. Goovaerts (1997) apresenta uma formulagdo que possibilita medir a
influéncia da informacéo secundéria, através da razdo das somas dos valores absolutos, dos pesos
atribuidos aos dados primérios e secundarios, denominada ¥(u). Esta formulacdo € usada neste
trabalho para as andlises dos resultados obtidos.

Antes de apresentar um exempl o, faz-se necessario dizer que dependendo da densidade de amostragem
das variaveis primérias e secundérias, pode-se distinguir duas situacdes de configuracéo para os dados:
1. Todas as K variaveis estao registradas para cada locaizagdo amostrada, situacdo chamada de

igual mente amostrada ou caso isotépico €;
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2. A variavel primaria esta pouco amostrada em relacdo as varidveis secundérias, situacéo
denominada subamostrada ou caso heterotdpico, onde, tipicamente poucas medidas do atributo de
interesse sdo suplementadas por dados mais abundantes, de atributos correlacionados, e mais
baratos de serem amostrados.

No grafico mostrado naFigura 2, podemos ver umasituacdo com uma configuracéo de dados isotépica,

onde, tanto as varidveis primarias quanto as secundérias, foram medidas para quatro locaizacbes, e

considerando uma unidade de distancia a partir da localizacdo que sera estimada, u. Também sdo

consideradas duas configuracBes de dados heterotdpicas.

Naconfiguracdo 1, quatro dados secundarios estéo locados em um circulo deraio 0,5, paraum tota de

oito dados secundarios e, onde u é alocalizac&o espacia do ponto a ser estimado. Na configuracéo 2,

um unico dado secundario esta colocalizado com u, num total de cinco dados secundarios. Paraastrés

configuracdes, arazdo ¥(u) aumenta.com o aumento do coeficiente de correlacéo.

Na Figura 2 o caso isotopico é representado pela linha solida. Os dois casos sub-amostrados s&o

representados, para a configuragéo 1, por pequenas linhas pontilhadas, e para a configuragéo 2, com

pontilhado maior.

Tanto para a configuragdo 1 quanto para a configuragdo 2, a contribui¢do da informag&o secundéria

aumenta quando a variavel secundéria apresenta-se melhor amostrada que a variavel primaria. Além

disso, quanto mais proximos os dados secundérios estiverem dos primarios. Para Goovaerts (1997), as
estimativas de krigeagem e cokrigeagem sao essencial mente as mesmas, para o caso isotopico. Ainda
mais, as diferencas entre as estimativas aumenta quando os dados secundarios tornam-se mais
numerosos que os dados primarios. E ainda, que no caso isotopico, o ganho da contribuicdo da
informacdo secundaria, sO torna-se relevante quando o coeficiente de correlagdo € maior do que 0,7.
Estas Ultimas observactes serviram de referéncia para aavaliacdo dos resultados aqui obtidos.

M etodologia
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Os modelos de dados geogréficos, suas representacdes computacionai s e as operacoes redizadas sobre

elas, foram implementados segundo a model agem |6gica do banco de dados geografico do Sistemade

Processamento de Informagdes Georeferenciadas, SPRING (SPRING, 2002).

O Experimento

1° Etapa: - Preparagdo dos Dados
Fase 1 : As amostras contendo o teor de argila nos horizontes superficial e subsequiente, paraa
bacia do rio Jardim, modeladas como amostras pontuais, foram preparadas em um arquivo
texto, formato SPRING padréao ASCII (SPRING, 2002), com a formatagdo adequada para
integrar um banco de dados espaciais dentro do ambiente desse SIG.
Fase 2 : Definicdo do Modelo de dados do Banco Espacia no ambiente Spring e importag&o
dos dados de teor de argila, modelados como amostras pontuais, do tipo Numeérico.

2% Etapa: Andlise Exploratériados Dados em Ambiente de SIG
Fase 1. Verificagcdo de Corregionalizagdo: Ja com os dados importados no Spring, com o
modulo de Analise de Geoestatistica, uma Andlise Exploratoria dos dados foi efetuada, para
avdiar o grau de correlacdo entre as variaveis (Figura 3). O diagrama de disperséo das variaveis
argilano horizonte superficial e argilano horizonte subsequente, mostrou um alto coeficiente de
correlacdo, 0.86, entre estas variaveis, evidenciando que o processo de cokrigeagem poderia ser
utilizado com estas variaveis.
Fase 2: Verificacao de Correlacao Espacial: Foram gerados 0s semivariogramas experimentas
para: Argila no horizonte superficial- Argila 1 (Figura 4), Argila no horizonte subseqiente-
Argila 2 (Figura 5) e 0 semivariograma cruzado das duas varidveis (Figura 6). A andlise dos
semivariogramas experimentais, para cada varidvel separadamente, sugeriu 0 guste com o
modelo exponencial, considerando a variabilidade do dado como omnidirecional. N&o sendo

explorado, portanto, padrdes de anisotropia.
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3% Etapa: Ajuste dos Modelos
Fase 1. O gjuste fina dos semivariogramas experimentais ao model o exponencial, foi efetuado
fora do ambiente SPRING, na plataforma de andlise de dados espaciais conhecida como
VarioWin (Pannatier, 1996 e VARIOWIN, 1999). Para isso foram utilizados os modulos
PREVAR2D, VARIO2D e MODEL do VarioWin. Os modelos gustados estao apresentados,
juntamente com os semivariogramas, nas Figuras 5, 6 e 7.
Fase 2: Modelo Linear de Corregionaizagao
E importante ressaltar que a cokrigeagem requer, para garantir a adequada modelagem da
corregionalizacdo, que os modelos gustados sigam as indicagOes apresentadas no item de
modelagem da corregionalizacdo deste trabalho. Uma destas importantes consideracoes € que
toda estrutura basica que aparece no variograma cruzado também apareca nos variogramas
diretos. Assim, os trés modelos foram gjustados por fun¢des exponenciais, conforme é mostrado
aseguir.

Os modelos de semivariogramas definidos neste estudo apresentam as seguintes equagoes.

h
h) =1040 +13730exp ——
y,(h) p[%OOj

h
h) =1120+14480exp —— 27
V,(h) p[%OOj (27)

h
h) = 947 +13806exp| ——
V1,(h) p[%o(J

Aonde y: representa o modelo da variavel Argilal, y. 0 modelo davariavel Argila2 e yi2, 0 modelo de
semivariograma cruzado das duas variaveis. Naformamatricia, um guste com o modelo linear de
corregionalizac&o, incorporando duas estruturas (ou duas esca as de atuacdo do fenébmeno), conforme
os model os definidos em (27), temos:

{Vnylz } _ |:bllb12 }go(h) + {Elllzllz }gl(h) (28)

0 |0
VarVz b21b22 21M22
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B° B!

Entéo:
Vi Vi 1040947 1373013806
B = go(h) + g,(h)
VorVor 947 1120 1380614480 (29)

Onde: B% B* devem ser positivas semi-definidas, isto &, s& matrizes cujos determinantes 2x2 devem
ser positivos definidos ou zero, assim como também seus elementos da diagonal , b%i>=0, paras=0,1,2

ei=1,2.

< Jbib; (42)

Assim, parao caso em estudo, mostra-se que as matrizes B° e B s3o positivas semidefinidas:

Ou sgja

by

1040047 "
- \947\ < /1040 * 1120 ou  947<1079
947 1120
1373013806 "
- \13806\ < /13730 * 14480 ou 13806 < 14100
1380614480

Com amostragem isotdpica, que € o caso deste estudo, 0 modelo de corregionalizagao intrinseco, que é
um caso particular do modelo linear, ndo se mostra adequado para a cokrigeagem. Portanto, torna-se
necessario verificar acondicédo de correlacdo intrinseca, antes de considerar o procedimento de
cokrigeagem isotopica.

Um teste possivel € verificar acondicédo de proporcionalidade dos variogramas experimentais diretos e
cruzados, paratodas as distancias (lags). Essa condicao pode ser checada através do formato das
curvas, ou verificando se arazdo entre dois variogramas € constante e independente de h, utilizando o

coeficiente de codisperséo.

Quanto ao formato das curvas: Conforme pode-se observar no gréfico abaixo, o formato das curvas

n&o caracteriza proporcionalidade.
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Quanto ao coeficiente de codisper sdo: Se os coeficientes de codispersdo (cc) sdo constantes, entdo o
modelo é intrinseco, o que caracteriza anao aplicabilidade do modelo linear de corregionalizagéo.
Portanto, a seguir, estes coeficientes serdo apresentados.

Os coeficientes de codispersado sdo cal culados da seguinte forma:

by _ b
b;b; y(h) \/biibjj Fi .

g, () =
B

Onde os valores b’s representam os elementos das matrizes de corregionaizacdo B’s, considerando a
variavel “i” (Argilal), avariavel “j” (Argila2) e as duas variaveis juntas (ij).

Conforme pode ser observado natabela abaixo, os val ores dos coeficientes ndo sao constantes. Assim,
0 modelo de corregionalizacao linear é considerado model o permissivel para este estudo de caso, que

tem amostragem isotopica.

Coeficientes de Codispersdo - coij(h)

h12 h11 h2? ccl?
600,00 5581,20 4960 00 0 6342233
11073,70 14721 40 14102 50 0 7635465
13150,00 16111 50 15900 00 07969194
13943,10 16798 40 18182 50 07973062
16975 20 12815 40 16460 ,70 11685279
8932 50 12809,10 12877 B0 0 5954986
12034 580 13930,50 13634,10 087305879
1313770 158812,10 14084 S0 0,5303469
12995 50 14245 20 16947 40 0,8364915
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Tabela 1 — Coeficientes de codisperséo

Uma outra estatistica que pode ser calculada diz respeito a correlagéo estrutural. Assim, o coeficiente
de correlac&o na primeira estrutura € obtido ao fazer arazédo entre o elemento cruzado (bij) damatriz de
corregionalizacao, paraaprimeiraestrutura, pelo valor resultante do produto dos elementos da
diagonal, também na primeira estrutura. O procedimento analogo € feito para as outras estruturas. Ou
sgja
o () = e =

A/ D%ib%j; J
Onde“s’ representaa estrutura.
Assim, como neste estudo, 0 modelo de corregionalizacéo linear acima definido (29) apresentaduas
estruturas diferentes, os coeficientes estruturai s correspondem a:

Primeira Estrutura — Pode-se considerar ocorrénciaem micro escala

0
b1 _ o47 —0.87
\Vb%ub%,  +/1040*1120

cc,(h) =

Segunda Estrutur a — Pode-se considerar ocorrénciamédia escala

1
b _ 13806 — 0,98

cc,(h) = = =
277 Jbtab  +/13730* 14480

Com os va ores obtidos para os coeficientes de correlagéo estrutural acima, podemos dizer que as duas

variaveis (Argilal e Argila2) estdo atuando juntas tanto em micro, quanto em média escala.

4® Etapa: O procedimento de K rigeagem
Esta etapa consistiu na realizagdo do procedimento de krigeagem ordinaria sobre os dados
preparados anteriormente. Este procedimento foi realizado utilizando-se o programa kt3d.exe,
disponibilizado nabiblioteca GSLIB (Deutsch e Journel ,1998), e as informacdes davariografia
dos dados do horizonte superficial.

5% Etapa: O Procedimento de CoKrigeagem
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A cokrigeagem foi também efetuada pela GSLIB. O procedimento foi muito semelhante ao

efetuado para o calculo da krigeagem, porém, neste caso, utilizou-se o programa cokb3d.exe e

os parametros dos semivariogramas definidos, para a variavel argila, nos dois horizontes

considerados e do semivariograma cruzado.

RESULTADOSE DISCUSSAO

Nesta se¢8o sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos para a estimativa do atributo argilano
horizonte superficial, para a &rea da bacia do rio Jardim, utilizando os procedimentos inferenciais
propostos, o uso o interpolador geoestatistico de cokrigeagem, e com autilizac&o de outros métodos de
interpolacdo como o interpolador deterministico de média ponderada pelo inverso das disténcias as
amostras vizinhas selecionadas por quadrantes, e o interpolador geoestatistico de krigeagem
A Figura 7 mostra a imagem (a) gerada com o interpolador de média ponderada pelo inverso das
distancias e aimagem (b) obtida com a krigeagem ordinaria. A Figura 8 apresenta as imagens obtidas
pel os interpoladores de média ponderada pelo inverso das distancias em (a), e de cokrigeagem em (b).
Observando as imagens mostradas nas Figuras 8 e 9 pode-se constatar que a imagem gerada pelo
interpolador da média ponderada produziu alguns padrdes artificiais, gerando uma representacéo
espacial incoerente entre pontos atos e baixos, ndo capturando portanto aspectos importantes da
distribuicdo e variabilidade espacia do atributo estudado. J& as imagens geradas pel os interpoladores
geoestatisticos, de krigeagem e de cokrigeagem, produziram representaces espaciais mais coerentes
com os valores das amostras e sem os padroes artificiais do model o deterministico. Comparando-se, 0s
modelos gerados pela krigeagem em relagcdo a cokrigeagem observa-se que eles séo muito parecidos.
Uma andlise quadlitativa, visual, mostra 0 modelo de cokrigeagem com transi¢cbes um pouco mas
suaves, porém com tendéncia global similar a da krigeagem. Uma andlise quantitativa simples, com
possibilidade de avaiacdo de acuracia de estimacdo, pode ser redizada a partir de um conjunto de
amostras de validacéo, diferente das usadas pelo estimador. Neste trabalho, isto ndo pdde ser realizado

por falta de disponibilidade das amostras de validacao.
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A principal diferenca entre o estimador de cokrigeagem em relacdo ao de krigeagem pode ser
observada a0 compararmos as imagens com o0s valores de variancia, geradas para cada um desses
estimadores, e apresentados na Figura 9 (@) e (b). As imagens de variancia de estimacao, geradas no
processamento da krigeagem e da cokrigeagem, apresentaram valores maximos de 26000 e 14000,
respectivamente. Estas imagens de variancia foram quantizadas em cinco classes. muito alta, alta,
média, baixa e muito baixa. A cada uma dessas classes atribuiu-se uma cor como mostrado na legenda
da Figura 9. Observando a Figura 9 pode-se verificar que, no global, a varidncia resultante do
estimador de krigeagem manteve-se alta, com algumas faixas de varidncia média e baixa em torno dos
pontos amostrados e, varianciamuito baixa nas proximidades das |ocalizacbes das amostras. A imagem
de variancia resultante da cokrigeagem mostra, no global, uma variéncia média; pequenas faixas, ao
redor dos pontos amostrados, com varianciabaixa e; muito proximaas amostras, varianciamuito baixa,
como era de se esperar. Portanto, na comparacdo entre as imagens de variancia, geradas pelos dois
estimadores, constata-se um ganho do estimador de cokrigeagem em termos de diminuic¢do davariancia
de estimagéo, 0 que caracteriza uma estimativa com maior precisao.
CONCLUSOES

Este trabalho explora a técnica geoestatistica de cokrigeagem, para 0 caso de amostragem isotopica,
com o uso de informagdo secundéria, para inferéncia de modelos de atributos espaciais para um
conjunto de amostras de teor de argilanaregido dabaciado Rio Jardim. Os resultados obtidos mostram
gue essatécnica € bastante promissora e pode efetivamente melhorar a qualidade dos mapeamentos de
distribuicéo e variabilidade para propriedades de sol os, quando verificadaahipbtese davariavel ndo ser
“autokrigeavel” (termo definido em Wackernagel, 1995). O experimento demonstra que 0
procedimento inferencia utilizando a cokrigeagem, aqui proposto:
» faz uso das representacoes de variabilidade espacial, variogramas diretos e cruzados, do atributo

envolvido no processo de estimagdo e da informacdo secundéria que pode ser utilizada, para

determinagdo dos ponderadores das estimativas,
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» baseia-se nahipotese de minimizac&o davarianciade estimacdo, gerando model os espaciais paraos
par@metros de solo mais coerentes com a tendéncia definida pelas amostras, evitando a criagdo de
padrbes artificiais, com transi¢Ges abruptas, como agueles gerados pelo interpolador de média
ponderada pelo inverso das distancias;

» possibilita a inclusdo de informagdes auxiliares, secundarias, para inferéncia espacia, o que se
tornamais relevante em casos de amostragem escassa do atributo primario.

» criamodelos mais confiaveis pois, em comparagdo com outras técnicas, como a média ponderada
pelo inverso das distancias e a krigeagem, os valores em locais ndo observados sdo estimados com
Mai or precisao, ou seja, com menor variancia de estimacao.

A limitacdo para o uso do estimador de cokrigeagem, em relacdo ao estimador de krigeagem, € o custo

de se redlizar o estudo de correlacdo espacial cruzada, entre as amostras. Esta € uma fase critica do

processo, que requer do especialista conhecimento e dominio das técnicas e das ferramentas
geoestatisticas, geralmente interativas, para obtencdo de um gjuste tedrico de variografia, que sejauma
boa representacdo da variabilidade espacial da propriedade em estudo.

Parafinalizar, convém ressdtar que o estudo de caso deste trabalho foi realizado com amostragens do

tipo isotopica (informagéo secundaria co-localizada com o dado primério). Este € o pior caso de

configuracéo de amostras, ou sgja, 0 caso em que SO se tem vantagem com o uso davariavel secundaria
guando esta tem alto grau de correlacdo com a variavel priméria. Ainda assim, os resultados obtidos
mostram que a varianciadas estimativas proveni entes da cokrigeagem diminuem significativamente, ou
sgja, ha um ganho na precisdo das estimativas e, portanto, uma melhoria na qudidade das
representacoes espaciais para a distribuicdo e variabilidade de propriedades de solos, diminuindo as
incertezas quando estas representacoes fazem parte dos conjunto de informagbes sobre o qual

planejadores e tomadores de decisdo devem trabal har.
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Figura 2. Impacto da densidade da amostragem e configuragdo de dados na cokrigeagem. O grafico
(parte inferior) mostra que a razéo (u) aumenta quando 0s quatro pares de dados co-localizados

primari os/secundarios sdo suplementados por quatro dados secundarios mais préximos (Config. 1) ou
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por um unico dado nalocdizacdo que sera estimada (Config. 2). FONTE: Adaptada de Goovaerts, p.
222, 1997.
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Figura 3. Andlise de dispersdo das variaveis de argila no horizonte superficial e subseqlente,

mostrando coeficiente de correlagdo 0.86, entre as variaveis.

¥ (h)) Omnidirectional
16000 g

14000
12000
10000
&000
B000
4000

2000

0 =
0 2000 4000 5000 00O 10000 12000 14000 16000 18000

Figura 4. Variograma de amostras de argila, do horizonte superficial, gustado com o modelo

exponencial.
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Figura 5. Variograma de amostras de argila, do horizonte subsequente, gustado com o modelo

exponencial.
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Figura 6. Semivariograma cruzado das duas amostras de argila.
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Figura 7 Imagens geradas com os interpoladores: (a) M édia ponderada pelo inverso das distancias e

(b) Krigeagem Ordinaria
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Figura 8. Imagens geradas com os interpoladores de: () Média Ponderada pelo inverso das distancias

e (b) Cokrigeagem
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Figura 9. (a) Imagem de varianciafatiada, resultante da krigeagem ordinaria e (b) Imagem de variancia
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