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Resumo

Os g@aos §0 comodities de grande imparicia internacional, amplamente negocia-
das entre importadores e exportadores. A madeifandamental nas atividades industriais
do Brasil, seja como insumo, seja como geradora de energiste Ne&cio de miEnio, soja,
cana-de-agcar, milho e madeir@tn ocupado espaco na substidigla produgo de energia de
origem petrogimica e consequentemente tem aumentado sua demanda pekticdoncom a
produ@o de alimentos.

Além da expar#&o de fronteiras agrolas, novas tecnologiagrh surgido para dar su-
porte ao aumento da produtividade, viabilidade éooica e preservap do habitat.

Novos conceitos®o sendo estabelecidos e a agricultura de feéisim dos que mais
se desenvolve. Ela prop a identificago e o manejo de zonas agplas de caractistica uni-
forme, onde se pode dar um tratamento mais éBpecevitando-se, por exemplo, subdosagens
ou superdosagens de insumos. Na identificagessas zonas de manejo, oS mapaatieos
tem fun@o de destaque. Sua elab@agequer metodologias gprias onde a geoesistica
tem cumprido seu papel. Muitos estud@s sealizados e importantes resultad@s fevado a
mapas que expressam, com qualidade, a distébugspacial dos valores das @agis georre-
ferenciadas.

Nas pesquisas em quacsaplicados todos geoestidticosé comum a coleta de
um conjunto de vaéiveis que descrevem propriedadesichs, qimicas e de prod@p e com
posi@o de coleta de dados referenciadas espacialmente. Muibzdhios envolvem o estudo
e elaborago de mapas de umanica varavel por vez. Neste trabalho foram produzidos ma-
pas em um contexto multivariado. Apesar das baixas cofretadessas vaveis reportadas
na literatura, foi feita uma d@ise de componentes principais para a rédugo conjunto de
variaveis suport@ sua primeira componente, incorporando sua infoadoag variabilidade es-
pacial a outra vaéivel de interesse principal, em uma estrutura bivariadaatéeho, para qual
se dispunha de recursos computacionais para resolver imamente aplicaies.

Adotou-se uma formul@&p com base em modelos mistos. Seusup@tros foram
estimados pela otimizag de fundes de verossimilhanca e por sim@achayesiana para a
obten@o de distribuifes aposteriori Com esses modelos foram derivados preditores margi-
nais e condicionais, permitindo-se estimar valores emgsaaie uma estrutura compagl com
a apresentap em forma de mapa.

Foram analisados dados de dois problemas distintos em su@zea Em um dos
casos os dados reportavam @&gis de produtividade de soja associados a dadao$ e
guimicos, distribidos em uméarea de 1,74 ha cultivada em sistema de plantio direto. No
outro, as vaaveis representavam o incrementedio anual — IMA dePinus taedd.. emarea
de 2.252,11 ha de reflorestamento e dissociadamente datks die argila.
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A analise revelou a capacidade do modelo bivariado em explonfmsmago espacial
contida nos dados quando as localizes; das vaéveis 1o eram as mesmas e a capacidade de
identificar zonas de regionalizag onde o modelo univariad@a o fez, principalmente em se
tratando de amostras pequenas daavatide interesse principal. A alise mostrou ainda que
0 método bayesiano, no caso univariado, define melhor as zdfeasrdes quando se trata de
delineamentos com poucas amostras.

Palavras-chave: Geoestdica multivariada, geoeststica bayesiana, verossimilhanca, agricul-
tura de precido, invenario florestal.
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Abstract

The grains are great international importance comoditiédely negotiated between
importers and exporters. Already the wood is basic in thestrial activities of Brazil, either
as manufactures material, either as generating of enardlyis beginning of ménio, soy bean,
sugar cane, maize and wood have ocupaited space in the goydat petrochemical energy
and then it has increased its demand for the competitiontivétiood production.

Beyond the expansion of agricultural borders, new technesogrrived to increase
productivity, to guarantee economic viability and presehe habitat.

New concepts go appearing and the Precision Farming is pfrtbee it is developed.
It propose the identification and the handling of uniformi@gtural zones where it can give a
more specific treatment, preventing for example, overdosasibdoses of chemical material.
In the identification of these handling zones, the thematpsnhave prominence function.
Its elaboration requires proper methodologies where tlstgéstics fulfilled its paper. Many
studies are carried through and important resulted theg teken the maps that they express,
with quality, the spatial behavior of the geographicallyrkeal variables.

In the geostatistics research of agricultural problemb wiet of variable that describe
physical, chemical and production properties is commonnyaorks involve the study and
elaboration of maps of one variable for each time. In thisknibwas produced maps in a
multivariate context. Although the low correlations beémeagricultural variable was reported
in literature, was made analysis of main components forg&alu of the set of variables to
its first component, having incorporated its space vaitgbiiformation to another variable of
main interest, in a bi variated structure of model, becaosepuitational resources availability
for numerical applications.

A mixed model-based formularization was adopted wheredtaipeters had been es-
timated by the optimization of likelihood functions and byyBaian simulation. With these
models it was derived conditional and marginal predictatewing itself estimate values in
localization where the structure was compatible with a map.

In this work had been analyzed data from two distinct prolslemits own nature.
In one of the cases the data reported variable of soy pradglyctissociates the physical and
chemical data, distributed in a 1,74 ha area cultivatedstesy of direct plantation. In the other,
the variable represented the Annual Average IncremeRtrafs taedd.. in area of 2.252,11 ha
of reforestation and separately it Clay Concentration data.

The analysis showed the capacity of the bivariate modelrevtiee localizations of
the variable were complementary, to identify zones whegautiivariate model didn't make it,
mainly in if treating to small samples of the variable of pairy interest. The analysis showed
that the Bayesian method, in the univariate case, definesiffeeedt zones better when if it
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deals with samples of small size.

Key-words: Multivariate Geostatistics, Bayesian Geostias, Likelihood, precision agricul-
ture, forest inventory.
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1 INTRODUCAO

A grande explodo demogafica que acompanha o desenvolvimento daé@sgumana
tem exigido cada vez mais um significativo aumento na praolecdistribui@o de alimentos,
pois saciar a fomé uma das necessidades mais priias do ser humano. A atividade agia
atual, em geral, @ tem conseguido oferecer alimentos em quantidade sué@esimultane-
amente preservar o meio ambient&nalde ter que produzir combustis renoaveis, devido
a escassez e ao dano provocado por corniaigte origem dssil. Os resultados das pesquisas
cientficas riio atingem, em grande escala, a ca@scia do produtor rural, gue em muitos casos
é avido pelo lucro &pido e sem riscos ecomicos.

E incorreto pensar que as fronteirasiagias se estabelecem nos limites de cada pro-
priedade rural. O ecossisteraaum ambiente altamente correlacionado onde os recursos dis
poriveis em um local espétco decorrem das transforni@s ao longo de milhares de anos de
evolu@o e de desenvolvimento do globo terrestre. Uma propriedadérao representa um
sistema fechado. Os insumos aplicados tendem a se distlboi de seus limites gedficos.

Os recursos naturais demandados em um dado momento, sewleont crierio, podem le-

var posteriormenta sua falta ou mesmo o esgotamento definitiém $ naquela propriedade,
como tamieém em toda uma regd. Se considerarmos 0s recursos naturais compartilhados,
como os recursositiricos por exemplo, edb um manejo isolado em uma propriedade pader
produzir conseggncias danosass outras propriedades ou mesmo ao meio-ambiente local.

Tome-se como exemplo o Estado do Paraque tem sido historicamente um grande
produtor de dgiios do Brasil, com grande potencial eéporico e agicola e uma localizap
privilegiada em relago ao Mercado Comum do Sul - MERCOSUL. Sua @egDestee res-
ponsavel por aproximadamente um terco da prd@dude géos do Estado, tendo sua economia
baseada principalmente na prodagle soja e trigo, com muitas propriedades disputando-simul
taneamente o0s recursos naturais da respectivaae@iutro exemplo na linha de agrobegps



se ca na regio Nordeste do Estado de Santa Catarina, particularmentaunusipios de Rio
Negrinho e Doutor Pedrinho onde juntos dism de 232 indstrias ligadas ao setor madeireiro,
abastecidas por grandaseas de reflorestamento de pinus e eucalipto desenvohadagao,
interferindo na economia e no meio-ambiente dessas duadesd

Por outro lado, a globalizag da economia e a grande demanda por mais alimentos
exigem que a agricultura brasileira desenvolva tecnatogiee possibilitem a compedig de
nossos produtos no mercado mundial e um aumento de prathde/ipara atender o cresci-
mento populacional. Esse aumegtmormalmente controlado pelo aumento do uso dos insu-
mos agfcolas. Estes insumos compreendem principalmente os osbinbgicos, insumos
meda@nicos.agua e insumos @unicos. O uso de insumos micos tem sido identificado como o
principal fator de contaminap daagua e do solo (BAKHSH et al., 1997). Deduz-se, portanto,
gue eles, ao mesmo tempo em que auxiliam no aumento da piddde agicola, apresentam
grande perigo para o solo e mananciaifgea.

Apbs o advento do plantio direto, revolucionando o manejacatir com o desen-
volvimento de novos equipamentos, oferecendo resultadpsriantes para o desempenho do
cultivar e para o0 meio-ambiente, surge o conceito de Adticallde Prec&o (AP). Inicial-
mente o objetivo era uniformizar manchas ou zonas de péaddiferenciadas nivelandweas
pelas altas produtividades. Acreditava-se que as opesage manejo ou semeadura em ta-
xas varaveis seria suficiente para uniformizar a produtividadeimel mo rendimento @ximo
possvel. A aplicago da AP nas propriedades &gilas requeria o uso de tecnologias emer-
gentes que fosse capaz de discriminar, a uma reésolegfinada, a variabilidade espacial dos
diversos fatores associadprodu@o e orientar, com o ailio de aparelhos dotados de um Sis-
tema de Posicionamento Global, popularmente conhecid@B&r(acdnimo do ingésGlobal
Positioning Systejnum sistema mecanizado para aplicar insumos otimizadamnariecnolo-
gia SIG — Sistema de Informaes Geodificas, associada com os dados@gas geram uma
grande quantidade de inforniags, expressas na forma de mapastaros e reldirios de apoio
a deci§o no manejo ageola. Mesmo assim, visando aumentos progressivos de tiviokdide,
os agricultores utilizavam o &ximo de fertilizantes e corretivos (MOLIN, 1997).

O mapa de produtividade ainda nessa primeir&dada do terceiro n@hio, essencial
para quem pretenda entender ou praticar as prerrogativA®,daoisé ele quem mostra as
variag@ges de produtividade em undgea. A ickia kasica continua sendo identificar zonas ou
talhdes de alta ou de baixa produtividade e administrar essa®dgfas. O conceito atual para
AP, no entantoé o de um sistema de gastagrcola composto de tecnologias e procedimentos
gue levem a uma prodag otimizada (MOLIN, 2002b). Para esse autor, a melhormnégao do



resultado de uma lavouésa colheita. Esse resultado pode ser expresso palanmsualmente
expressa em toneladas por hectare, ou um mapa de proddévegle mostra, entre outras
informagdes, a produtividade obtida em cada parte da lavoura e, rems@into, a variabilidade
espacial da prodé@p.

Um dos desafios mais recentes daédferecer subidios para a definéo de unidades
de manejo para posterior interv@o; Essa identificé&p pode ser feita com informags de
solo, da produtividade ou indicadores compostos. Defiriclades de manejo em té@les que
merecam tratamento diferenciadauma tarefa pouco objetiva pois depende de fatores multi-
variados, como a resposta da cultura, caratteas do solo, fatores ambientais, dentre outros
(MOLIN, 2002a). De qualquer maneira, a geodstata pode contribuir muito para se obter
resultados cientificamente aceitos. A APaesindamentada basicamente na @xista da va-
riabilidade espacial dos fatores produtivos e, portandopdpria quantidade produzida pela
cultura, constituindo a sua represe@dag@afica uma das mais importantes ferramentas desti-
nadas a sua afise (BALASTREIRE; ELIAS; AMARAL, 1997).

O acompanhamento do desenvolvimento de uma cultura em texape a correfo
dos fatores deficientes no instante dueiagnosticado foi uma das metas mais importantes
e ousadas da AP (CAPELLI, 1999). O que aconteceu no finakdada de 90 e noiicio
deste segundo n@hio foi que, devido aos altos precos de implementos piddiE decorrentes
da baixa escala de prodig e pequena nacionalizagindustrial, a ad@p do manejo a taxa
variavel se tornou inexpressiva. O mercado tambio respondeu e atualmentgonexistem
novidades tecnéljicas em equipamentos de custo economicameateigue levem a uma
solu@o esperada para a variabilidade espacial do8dalfMOLIN, 2002b).

A geoestdstica se apresenta como unétmdo que utiliza procedimentos estitos
aplicados a problemas cujos dados @mvde fedmenos naturais e qué&a espacialmente
distribudos e auto correlacionados, ou seja, consider@aongmo valor obtido para uma deter-
minada varvel, mas também sua posio, expressa por um sistema de coordenadas. Assim,
0 comportamento do evento e&tito pode ser descrito pelas diferencas entre as infiiresa
obtidas em fungo da disincia que as separa. O valor de umaaxei em uma determinada
posi@o podea ser estimado a partir dos valores em p@esgvizinhas. Atualmente a rég de
métodos geoestiasticosé popular em muitadreas das éncias e da ingstria para se avaliar
dados correlacionados no espaco e/ou no tempo.

Tanto experimentos baseados nos conceitos de AP quantinegptos de outragreas
gue envolvem a esfiatica espacial, particularmente a geoéstiag, usam procedimentos uni-
variados para a represerdéagdo comportamento de suas @&gis. Entretanto, em problemas



reais, os feimenos frequentemente ocorrem sob circimss multivariadas e espacialmente
correlacionados.

Existe dispoivel na literatura, muitos trabalhos envolvendétados geoesfisticos
multivariados tais como os apresentados por Einax e Sd@@8jle Caeiro et al. (2003), mas
ainda cabe investigaes para se determinar as coidgis em que uma atise multivariada para
0s problemas representam um ganho efetivo na qualidadesiaisados, na confiabilidade do
processo, na efiencia, sobretudo na predig. Cabe espaco ta@in para se avaliar as carac-
teristicas dos diferentes modelos propostos, ou seja, tanesjbaseados em variogramas e
na estrutura da matriz de corred@ccomo aqueles baseados em modelos de régreEs de-
correncia dessas avaliags, podeto surgir novas propogies ou recomendées de estragias
de modelagem que levem a uma viabilidade computacionaldgriamitago nos netodos atu-
ais, ou ainda, ampliar a interpretabilidade dos resultados

O objetivo geral deste trabalho foi empregagtotdos geoesfisticos univariados e
multivariados em experimentos agplas desenvolvidos na régi Oeste do Parare em dados
de area de reflorestamento no mupio de Rio Negrinho-SC, incorporandechicas que per-
mitiram a elaborao de mapas teaticos melhores com uma red@ano rumero de amostras
de varaveis de interesse principal pela sua cori@bagom outras vaaveis agicolas que sejam
mais facilmente dispdweis.

O captulo 2 trata de eventos geoe&stitos univariados baseados em modelos nos
gquais se apresenta a geometria do espaco adotado, a®lsacomponentes do modelo,
associa-se cada componente do modelo a conceitos baseadosvariograma e vario-
grama, apresenta-se as principais fiex;de correldp utilizadas, deriva-se osétodos de
estima@o dos pametros do modelo baseados em maxinépago logaitmo da fun@o de
verossimilhanca (MV), @xima verossimilhanca restrita (MVR) e da determawmemjrica
de distribui@o a posteriori dos pametros baseados em irgecia bayesiana. Finalmente,
nesse cdpulo, analisam-se dois problemas de coifecle mapas teaticos e de estimap
de produéo.

O captulo 3 aborda o problema geoe$stito multivariado e particularmente o caso bi-
variado, posivel de ser implementado computacionalmente. Inicialeéiobtido um nétodo
bivariado sob o enfoque da geoesttita baseada em modelos, propondo-se um modelo que
contemplasse a demanda surgida no problema univariadeoDese tambm uma metodolo-
gia de predigo linear multivariada, particularmente a distritfiagreditiva de uma vavel de
interesse principal, condicionada demais. Dois casos foram estudados, um associando uma
variavel de interesse principal com outra de interesse sacion@m uma mesmarea de cul-



tivo e outro caso associando a el de interesse principal com a primeira componente abtid
de uma aalise de componentes principais (ACP) sobre um conjunto dawas secunafias.
Foram erdo analisados os dados geoéstaios do problema abordado no tafo 2, uma vez
gue cada um dos dois conjuntos de dados foram tomados em usmaannegho de manejo
agficola.

No captulo 4 apresentam-se as condlas gerais do trabalho e sudest para traba-
lhos futuros com base nostodos desenvolvidos. Ndtima parte desse trabalho encontram-se
em anexo os roteiros de @ise para os interessados em aplicar os mesmos procedsrent
outros estudos similares.

Os arquivos fonte da atise estdstica esho dispoiveis na URL Uniform Resource
Location http://www.leg.ufpr.br/ como complementos para artigoshateriais do LEG (La-
borabrio de Estdstica e Geoinformap) da UFPR (Universidade Federal do Pajara sego
paper companionsm Atividades e Eventos. Os dados podem ser obtidos diratarde pacote
geoR (RIBEIRO JR; DIGGLE, 2001).



2 MODELO GEOESTAT ISTICO GAUSSIANO
UNIVARIADO

O modelo que se idealizou neste estudo assumiu umaveh¥i observada em dife-
rentes coordenadas de um plano cartesiano bidimensiepatsentando uma vas de rido
de um sinalSde um processo espacial conto, sendd’ condicionalmente independente 8le
Estruturou-se esse modelo como um modelo linear mistociisaelo com nota&go de modelos
hierarquicos, quando neceés® a sua clareza. O componente associado ao valor esperado de
comportou uma estrutura induzida por co&agis presentes nas coordenadas de mer&rac
Como essas covaveis atuam no componente detersiiico do modelo e obtidos nas mes-
mas coordenadas de mens@@deY, o processo como um todo foi aqui considerado como um
processo gaussiano univariado.

2.1 GEOMETRIA DO ESPACO GEOESTATISTICO

Neste trabalho foram considerados como dados espaciaifoana@es observadas
de um feldmeno aleddrio ocorrido em um sistema dgola, distribido em uma re@io de um
espaco bidimensional. &% foram estudados dados que representasségopok de uma rego
(subarea) e nem dados que representassem processos pontuaisa @roréncia positiva
ou negativa de um atributo. Abordou-se somente dados wdosla um processo alégb
gaussiano de variag espacial coitiua e mensavel.

O formato kasico dos dados geoessticos univariados que se adotou foi:
{(x;y) 1% €R% Y €R,i:1,2,...,n}

onde:

X . indica a localizago espacial daésima coordenada em uma @&gido espaco
bi-dimensional R?);



yi . indica uma medida escalar da \@arel aleabria contnuaY = (y1,Yo, .. .yn)T,
tomada na;-ésima localizago.

Um particular resultadg da varavelY pode ocorrer em qualquer localiZaxx de uma
regiao contnua. Essas localizaesx; : i =1,2,...,n formam uma malha fixa ou estocastica-
mente independente dfe onde sedio obtidas as medidas ge

O processo gaussiar@definido como um conjunto devariaveis aledirias onde a
distribuicdo finito-dimensional de qualquer subconjunto deawsis tomadas desse conjunto,
tem distribui@o gaussiana multivariada com dimaasgual ao amero de vaéveis do subcon-
junto. Assim, o conjunt({S(xi) X €R%i:1,2,.. .,n}, foi o processo esté@stico gaussiano
gue descreveu, de maneiratiea, 0 comportamento do fémeno em umarea. Esse processo
deve ter uma distribuéo espacialmente cdntia e o event¥ devea ocorrer segundo a sua lei
de probabilidades. O modelo geoestito apropriado que se adotou foi baseado em um pro-
cesso estdstico espacid(x), gaussiano, coirtuo, que representa o f@meno de interesse em
umaarea de um espaco bidimensional ou, eventualmente, ematiander um espaco unidimen-
sional. Entende-se aqui 0 processo ess$tico gaussiano univariado como sendo um modelo
probabilstico definido por um conjunto de varvieis aledirias gaussiana{sS(x) IX€E RZ} em
que 0sS(x;) sao medidas de mesma natureza, que ocorrem em diferentés dacaspaco
(WALLER; GOTWAY, 1965). AssimY = (y1,Y>,...,Yn)' € um vetor aledtio de dimengon
contendo as medidas da realizaglo evento. Cada é representado por uma fiigdensidade
de probabilidade gaussiana e o vetotem fun@o densidade de probabilidade conjunta dada
por:

01 1 _
) = (2m 1z F exp{ -5y 'z - ) @)
em queX € uma matriz &o singular e de posto completqueum vetor de rédias.

Uma realizago do eventoY corresponde a um conjunto de obsebes emn
localiza@es distintas e fixas, onde cada resultagem si, o resultado de uma \arel aleabria
Y«=Y(X) =Y, k=1,2,....n. Uma realizago deY & enfio a ocoréncia den variaveis
aleabrias gaussianas, cada uma com um&a observaio e que pode ser modelada como:

Y(x)=H(6)+Sx)+&; i=1,....n (2.2)

em que:

Y(x) & uma varvel aleabria contnua com distribuigo normal de radia
E[Y(%)|S(X)] = u(x) +S(x) e varancia condicionaVar(Y (x)|S(x)) = Var(g) = 12
(%) = Bo+ Prdi(x) + B2d2(Xi) + ... + Bpdp(Xi) que pode ser representado matricial-



mente comd 3 & efeito espacial externo associadp eovaraveisd(x;), diferentes de
Y (%) mas que i&o depender da localizagx;. Os coeficiente$ sdo constantes a serem
determinadas. Esse componente, tamb chamado de efeito sist@tico e pode tornar
0 modelo &o estacioario;

* S(x;) & o valor, na pos&ox;, do processo gaussiano multivariafi§(x) : x € ]RZ}, com
média zero, vaginciac? e fungo de correla®o p(uij) = Corr{S(x), S(xj)} ondeu;j =
|Ixi — ;|| & a dishncia euclidiana que separa duas coordenadas quaisgugt;

* & sao erros independentes e identicamente distidsicom distribuicg@ normal de
meédia zero e vaéinciat?, ou sejag ~ N(0;12).

A distribuicdo de probabilidade da varsiel aleabria n-dimensionaly’ &€ engo:
Y ~ N (DB,0?R+1?1) (2.3)

em que:

e g2 é avardncia;

R & uma matriz de tamanhox n cujos elementos representam as coriacentre
observages feitas em diferentes localizess;

T2 representa a vancia do errg; e

| a matriz identidade de tamanho n.

2.2 COMPONENTES DO MODELO

2.2.1 Componente menslavel

A variavel mensuavel Y (x) no modelo da equ@p 2.2 foi suposta com distrib@ig
gaussiana de probabilidades. Essa supogiermitiu obter a sol@p anaitica na estima@o dos
pal@ametros do modelo. Entretanto, para etato geoestadtico baseado em modelos, issmn
€ necesario, desde que se consiga escrever umadolg verossimilhanga que tenha salg
Ja o nmetodo bayesiano pode facilmente resolver problemas deagi de paiimetros para
modelos lineares generalizados, sem a régirgta supos#o do tipo do processo eséstico
envolvido. A maioria dos trabalhos com geodstata se valem do recurso de transformar a
variavel resposta para se obter a gaussianiedade.



Existem muitas razes importantes, amplamente discutidas na literatura,qeairans-
formar dados estrticos buscando obter uma forma de distrioigbxima da distribuigo
normal de probabilidades. Eventos géentevolu@o rao linear, representados por forte as-
simetria na distribuigo de fredjéncias de seus dados, requerem tranfodagogaitmicas
convertendo o problema em uma escala mais aditiva, levauligirédbuicao em dirego a um
comportamento mais sitrico, pximo da distribui@o gaussiana.

Box e Cox (1964) apresentam unetado de transformagp da farilia potencia que
basicamente consiste na ade@ma uma fantia parangtrica numa generalizag emjrica do
modelo gaussiano, na qual a escolha da transf@magais adequada corresponde a estimar
um paémetro de transformag A, empregando-se para isso @tmdo MV. Uma vez escolhido
A, procede-se com a seguinte op@&@gos dados observados:

YA -1
v ( 3 ) ,SeA £0 (2.4)

logY ,SeA =0

Na area ecoamica, Aguirre e Faria (1996) utilizaram a transfor@agle Box e Cox
(1964) em uma aplic@p do nétodo dos precos hédicos na avaliéo de inbveis em estudo
de viabilidade ecabmica do programa de canaliZa;de ©rregos na implant@p de vias e
na recuperago ambiental e social de fundos de vales, elaborado pelaioref da cidade de
Sao Paulo no péodo de 1993 a 1994. Oé&todo dos precos hédicos consiste em estimar
precos impicitos atraes de atributos ambientais caratticos de bens ambientais comerciali-
zados em mercados atésvda observap do pbprio mercado no qual os bensa@sinseridos.
A aplicagio da transforma@p foi necesaria pois as vaaveis precos e aluguel apresentaram
assimetria e altos valores de curtose, sugerindo umaldigfb log-normal para os dados.
Destacam no trabalho a necessidade de, no final, transfaowamente as vaaveis modifica-
das para a sua escala original (uma anamorfose), para qoefosentes de regrefs possam
ter interpretago direta.

Frasson e Molin (2006) utilizaram a mesma transfoi@oggara confirmar a gaussiani-
edade na elaborag de mapa geoesistico da produtividade de soja, com dados do ano de 2005
provenientes da Fazenda Velha Lagoa da Empresa Agrapadois Irnaos no muniipio de
Campos Novos Paulista-SP, em &l de 22,8 ha. A produtividade foi medida com monitor de
colheita com dete@p de massa por placa de impacto e receptor GPS com @omderencial
por algoritmo interno, instalado em colhetadeiragpia.
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2.2.2 Componente determiistico

Segundo Waller e Gotway (1965), dois conceitos devem sabe@sicidos antes de se
modelar um processo espacial: estacionariedade e ismtriftematicamente um processo
sel estacioario quando suas propriedades forem invariaatedranslages em um espaco
multidimensional, ou seja, a rekg entre dois eventos em um processo estadiormepen-
derd somente de suas podgs relativas. Sarisotiopico quando for invariantas rotades em
torno da origem de um sistema de réfecia, ou seja, @ deved depender da orientag do
eixo que liga suas pogies no espaco.

A au®ncia de estacionariedade né&dia ocorre quando existe uma vaéagqatural
propria daarea, que interfere no comportamento do processo, coma@mpdo: a declividade
sistenatica de um solo que interfere nas cardstaras de fertilidade, umidade e compaétac
importantes para se avaliar a vadagda produtividade de un@ea. Para estudar esse efeito,
pesquisadores costumam modelar&liau como uma fungo das localizagesx, destacando
os efeitos de terihcia por modelos de regrésspolinomial e utilizando o réduo, para erdo
prosseguir com a afise. Modelos assimam K0 cientificamente explicados pois as corré&s;
com dire@es definidasao dao informades sobre o processo causador do efeito.

Esse efeito que afeta aéalia de um processo geoegtto pode ser modelado relati-
vamenteas suas covaieis.E o equivalente aos fatores em umalise estdstica tradicional.
Muitas pesquisas® feitas enaireas onde existem s@neas de caracfsticas poprias que afe-
tam o processo em estudo. Souza, Marques JR e Pereira (p00€xemplo, desenvolveram
um trabalho em Guariba-SP com o objetivo de avaliar a vdidablie espacial do pH,afcio
(Ca), magesio (Mg) e saturap de bases (V%) em Latossolo Vermelho emnaéo sob cul-
tivo de cana-de-arcar. Eles classificaram a curvatura e o perfil das formasroenteno terco
inferior da encosta em dois compartimentos, um com menaczar das formas e curvaturas,
predominando a forma linear e outro com maior va@gcom a presenca de formas linear,
cdncava e convexa. Congtam que o tipo de relevo, dentre outros resultados, canticima
variabilidade espacial diferenciada para os atributdmgpos. Outro trabalho com o uso de
covaraveisé apresentado por Carvalho e Queiroz (2002). Eles concluern gso da altitude
como covaravel para a precipit@ép de chuvas no Estado do Paratefine bol8es, aém de
evitar instabilidade nu@rica no sistema de equis do modelo causada pela recamzia de
observades da vaével auxiliar. O conceité semelhante ao delineamento de experimentos em
blocos, que retira do reduo uma fonte de vari@p conhecida. As informaes adicionaisao
normalmente tomadas nas mesmas coordenadas do procesgogbe rfo f.0 tratadas como
um segundo processo, mantendo assim o0 aspecto univariaoélz.
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De maneira um pouco mais formal, diz-se que o processtacioario de primeira or-
dem (na rédia) seu(x) =, VX,i =12, ...ne estacioario de segunda ordem (na \&icia)
se as covadncias para cada par de coordenadas forenmafusgmente da d&mcia euclidiana
uij e parauij =0, p(uij) = a2,

2.2.3 Componente do processo gaussiano correlacionado

Assumiu-se neste estudo que o proceSsy é desconhecido, de vargag coninua,
com incerteza em seus panetros e correlacionado na r&giem que ocorre e podeser com-
posto por processos latent8gx), k=1,2,...p, p € N, escalonados pcnrk2 (RIBEIRO JR;
DIGGLE, 1999). Sups-se ainda que o ddmo D em que ocorre o proces&ofixo em um
espacd?. O fato deD ser fixo significa que os pontos amostréie sefio aleabrios. Schaben-
berger e Gotway (2005) dizem ser importante associar amodéide do processo ao doro
D e rao ao atributo que essendo medido. O fato de os dados meageis serem cofrtuos ou
discretos Ao determinam seis do tipo geoestatico ou ro.

Um outro aspecto importante sobre o processo gaussianexiséncia de estaciona-
riedade na sua estrutura de corréla¢c Um pressuposto raaeel & supor que seu valor decai
a medida que a didncia entre as localizaes aumenta, independentementédgulo do eixo
formado entre essas localifegs. Neste caso se diz que 0 procé&ssotiopico, caso condrio o
process@ anisotopico. Essa forma de se avaliar o comportamento das cgiedachamado
de efeito direcional que na sua forma mais simples, — e tahaig comumg chamado aniso-
tropia georétrica. Este tipo de anisotropia ocorre quando a estrutidarancia apresenta
alongamentos e rotées em relago aos eixos das coordenadas. Desta forma pode-se caracteri
zar esse efeito atrag de dois p@ametros: @ngulo de anisotropigia que da a dire@o do efeito
e a raao de anisotropigir > 1 que @& a rela@o entre o eixo maior e o eixo menor da elipse
formada (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Na prtica, s e Yr sao informades desconhecidas que podem ser convenientemente
incorporadas ao modelo geoesthto para serem estimadas a partir dos dados. Uma vez-conhe
cida a tené@ncia devida anisotropia, pode-se, para efeito dalese, transformar as coordena-
das. Séa, b) for a coordenada de um ponto no plano cartesRfh@oder-sea contrair/extender
e/ou rotacionar esse vetor com a transforaialnear (KOLMAN, 1997):
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(@) = (a,b) < coyn) —sern(yn) ) ( 1 0 >

ser(a)  cOS(Yn) 0 yYrt

Os efeitos de terihcia direcional e regionaéin papel fundamental na @ise do
process&(x), pois permitem melhorar o conhecimento subjetivo d@feeno em estudo.

Segundo Matheron (1973), um tipo de modedo+estacioario € o modelo infinseco.
Ele considera um caminho aléab S(x) = S(Xx— 1) + Z(x) comZ ~ N(0,1), ou seja, uma
funcio aleabria intinsecaé um processo estasticoS(x) com incrementos estacianos. As-
sim, o process8, (x) = S(x) — S(x—X) seé dito estacioario para todo’ € R?.

A principal diferenca entre uma predig obtida com modelo iritrseco e modelo esta-
cionario, & que se for usado o primeiro, a prettigem uma localizé&p x se@ influenciada pelo
ambiente local dos dados, ou seja, por obsémagnedidas em locais@imos. Considerar
uma hiptese intmseca para os dados significa supor que as diferencasosntedores apre-
sentam fraco incremento, ou seja, as diferenca@mdecalmente estacianas. Com o emprego
de modelos estaci@nios, as prediges sefio afetadas pelo ambiente global dos dados.

Diggle, Tawn e Moyeed (1998) mostram duas apliescem que a metodologia geoes-
tafistica convencional para resolver problemas de valoresndgefun@o linear de um processo
esto@stico espacial gaussiano baseado nas obg@satp modelo (Equao 2.2)é inapropri-
ada. A estrutura fmica para o ratodo geoestatico baseado em modeléscondicional ao
processo ao observado e as obser@iag em loca@es amostrais formam um modelo linear ge-
neralizado com os valores correspondenteS(®eque ficam de fora em umaag de predigo.

2.3 COVARIANCIA E VARIOGRAMA

Diggle e Lophaven (2006) definiram a semi@agia como a furgo:

V() = ZE [(Y() - Y(x—u))?

de um processo estastico espacial estaciano.
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Estimar os p@metros d&/ (u) pelo netodo dos momentos consiste em obter os valores

Vij = %(Yi —yj)? (2.5)
provenientes de dados experimentais, agfas dentro de intervalos de distias (éangulos
guando for o caso) e ajustar um modelo de send@vaia térica ao gafico formado pela &dia
dos pontos de cada intervalo locados em seu centro. O campemto padto de um semivari-
ogramaé dado pela Figura 2.1. Nesséfico, a fun@o semiva@nciaé uma funéo mordtona
nao decrescente e depende somente do comportamento éa fimcorrelago p(u). O efeito
pepita ugge) representa a vaicia de pequena escala O patamar ill total) dado por
72+ 02 representa a vaincia total do processo e o alcancéatjwo de deper&hcia espacial
(range é determinado por um pametro@ que controla a taxa de decaimento da fmcle
correlag@o. Nessa figura nota-se que o efeito peqity ¢orresponde ao valor da semiarcia
a diséincias nulas. Entretanto, amostras medidas exatamentesmarposigo deveriam ter
o mesmo valor. Quando iss@m ocorre, a diferenga ser atribida, dentre outras réaes des-
conhecidas, ao erro de medida amostral. A senginaia pode ainda indicar descontinuidade
na origem, ou seja, a adiscia de valores. Isto ocorre tanto por um planejamento @ahggie
nao considera medidasdis@incia nulas (repetidas) quanto pela diferenciabilidaderiggm
da fun@o semivai@ncia na origem.

Para Journel e Huijbregts (1978) o semivariogréman géafico muito utilizado para
representar o mecanismo de deparada espacial.

N : :
— . ...... patamar 'O'Z'JF TQ) ................... .....................
o : :
2

©

G @ _|

s °

g ©

E o |

& 3 -
~ efeito pepita(t?)
N A T e
o | alcance pratico(g)
= T T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
distancia

Figura 2.1: Comportamento paudr da fun@o semiva@ncia. Os elementos principais que a
comm@em f0: o alcance @tico proporcional ap, a varéncia de pequena escala ou efeito
pepitar? e a contribui@o o2 que corresponda diferenca entre o patamar
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Para Tragmar, Yost e Uehara (1985) o efeito pepita mostradéigura 2.1 tem um
papel importante na afise geoestatica, pois pode sugerir a presenca de depecid espacial
do processo, quando comparado ao patamar. Se 0s valoregenaon, a amostra tende a
nao receber inflancia espacial. Cambardella et al. (1994) propuseram narsdepengncia
espacial pela rd@o percentual entre o efeito pepita e patamar ou coeficientdaito pepita

(CEP) dado por:
2

T

°+0
classificando como forte para valores menores que 25%, exbagrara valores entre 25% e
75% e forte para valores acima de 75%

Considerou-se 0 modelo dado pela Eq@m@.2, supondo estacionariedade, como
sendo aquele que descreve o conjuhtdas varaveis observadas de um determinado processo
S(x). Desta formay; ey; sao observages tomadas em quaisquer duas locabieacseparadas
por uma disinciaujj. Entio,Var(y; —yj) registra a variego da diferenca dos valores medidos
separados por essa distia. Fixandq = 0 e 12 =0 vem:

Var(yi—yj) = Var(yi)+Var(y;) —2Couy;;yj)
Var(yi —yj) = Var(S(x)+&)-+Var(S(xj) + &) — 2Cov(S(x); S(xj)) (2.6)

ComoS(x) e € sdo independentes, &t

Var(y;) = Var(S(x)+&)=Var(Sx))+Var(g) = a2
Var(yj) = Var(S(xj)+¢j) = Var(S(xj)) +Var(gj) = 0%,

e assim:
Var(yi) =Var(y;) = 07 (2.7)

Em estaistica chssica, o coeficiente de corrdiacde Pearsonp] mede o grau e
a dire@o (positiva ou negativa) da correfaxlinear entre duas vaseis (MONTGOMERY,;
PECK, 1955). Se aplicada no contexto da geoessied utilizando-se o resultado obtido pela
Equa@o 2.7 tem-se:

Covyiyj)  _ Couyiyj) _ Couyiyj)

~ NVar(yi)Var(yj) 0202 o2

p(uij)

0 que implica que:
Comyi;yj) = %p(ujj) (2.8)

Nota-se pela Equagp 2.8, caso a hjgese de estacionariedad&orseja rejeitada, que
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a correla@o entre dois valores medidos ¥era depender somente da distia que os separa.
Esta fun@o sed morbtona decrescente, restritpé0) = 1 eulirpop(u) = 0 parau > 0.

Assim, substituindo-se os resultados das Eqaa.7 e 2.8 na Equag 2.6 obém-se:

Varyi—yj) = (0+7%)+(0%+1%) ~20%p(uij)
Var(yi—yj;) = 212+20%(1-p(uj))
Var(yi—yj) = 2(t2+02(1-p(uj)))

Jvarty —yj) = T4 o%(1-p(u;)

Fazendo%Var(Yi —Yj) = y(uij) a semivai@ncia té@rica fica dada por:

y(uj) = 1%+ 0?(1— p(ujj)) (2.9)

A Figura 2.2 mostra o comportamentafico da fun@o semiva@ncia onde pode-se
notar o papel funtamental da fuiiecde correlago poise ela que define no modelo, a forma com
gue as correldges decaem com o aumento da@istia entre as coordenadas. Segundo Diggle e
Ribeiro Jr (2007), sendo o processo esta@ian a fun@o semiva@nciaé o equivalente taico
para a fun@o covarancia, com a vantagem de oferecer elementos paralsamnla estrutura
espacial dos dados.

10 t+0(1-p(u))

distancia (u)

Figura 2.2: Etapas da transforndacda fun@o de correlago (linha corinua) para a furéip
semivariograma (linha tracejada).



16

2.4 TIPOS DE MODELO DE CORRELAC AO ESPACIAL

A escolha da estrutura de corrédacdesempenha um papel decisivo no modelo geo-
estafstico pois esta escolhadirfetar diretamente a suavidade da imagem geridsla que
estabelece o comportamento de uma carestiest pontual em sua vizinhanca. As medidas
matenaticas aceitas para se avaliar essa suavidaole £ontinuidade e a diferenciabilidade.
Bartlett (1955) afirma que um processo easico estaciaario com fun@o de correlagop(u)
se@é k-vezes diferenéivel se, e somente se(u) for 2 k-vezes diferenével na origem.

1.0
1.0

0.8
|
0.8
|

correlagao
0.6
correlagdo
0.4 0.6
|

0.4

0.2

0.2
|

Figura 2.3: O gafico da esquerda corresponde ao comportamento dadutecorrelago po-
der de ordem 1lgxp—u)) onde a fun@o no pontou = 0 ndo é diferencavel. O da direita
corresponde a mesma figde correla@o exponencial “poder” de ordem éx —u?)), dife-
rencivel emu = 0.

Na Figura 2.3 tem-se o comportamentasico da diferenciabilidade da fiuaa de
correla@o. Ambas as figuras ilustram o caso de figs; corihuas em todo o domio das
distanciasu, o queé mais fregientemente adotado, embora possam ocorrer descontiesidad
na origem. A figura da esquerda apresenta um ponto “probleoé o pontou = 0 onde a
funcao raoé diferencavel, dado que da teoria dalculo sabe-se que a derivada de uma &anc
nao existe onde a tangente ao poateertical. & a figura da direita mostra uma f@mconinua
e diferencavel em todo o seu damio.

O process®(x) é desconhecido e tipicament@aobseravel diretamente. Assim, a
experencia do pesquisador com o teaneno estudado deve ser usada para uma boa escolha do
modelo de correldp espacial. Se o evento em g@estiver variapes mais abruptas, modelos
com rumeros menores de derivadas déeeser preferidos e se tiver varigs mais suaves,
utiliza-se rumeros maiores.
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Figura 2.4: O gafico da esquerda representa um processo de @iasagbruptas ao longo de
uma transe@o unidimensional, associada a uma fimgle correla@o rao-diferencavel. O
da direita mostra um processo com vabeg mais suaves ao longo da mesma tra@ggaegas
associada a uma fuag de correla@o duas vezes difererdsiel.

A Figura 2.4 ilustra-se um exemplo desse efeito a partir ohellsifges do processo
S(x). Foi gerado simulando-se 200 pontos de um processoassioe estacicario, isotopico,
com taxas de decaimento equivalentes. Foram consideradassduages: fun@o coninua
nao diferencavel (esquerda) onde nota-se vabieg bruscas da supkie gerada pelo processo
e fung@o contnua diferencvel (direita) onde as varigges §0 mais suaves. Vale aqui salientar
gue o processé o mesmo (exponencial), diferindo apenas na diferenialié da fungo de
correla@o.

Deve-se lembrar que correfa&s com varia@es muito suaves perto da origem podem
produzir efeitos dejuastmulticolinearidade na matriz de covanicias, levando a dificuldades
computacionais na sol&g nun&rica daalgebra envolvida no processo. Uma vez que séeup
diminuir a similaridade regional a longas distias, sendo nho&imo nula, eréioé raz@avel es-
colher o conjunto de furies de correldies que sejam definidas positiva. Esta caaligpne
restrigges. Assim, para um conjunto de locali@gagx; e uma constante rea, a condi@o:

n n
> aaiCouY;Yj) >0V i
i—1 j-1

deve ser obedecida assegurandoararia rao negativa de preda@ e implicando que somente
algumas fartlias pararétrica espeficas de funges de correldp, como as apresentadas a
seguir, tedo uso patico.
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2.4.1 Fun@o de correla@o de Matern

Matern (1986) apresenta uma classe de @wscde correlé@p queé considerada
uma das mais completas, por englobar outrasdasgle correlaép, pela simples escolha do
pametro de diferenciabilidade. E€talada por:

p(U,@,K) = 2K1—1r(;<) (%)K Ky (%) (2.10)

ondeKg(9), & = (—L; é a fun@o modificada de Bessel de terceiro tipo (ABRAMOWITZ; STE-

GUN, 1965) dada por:

( - ){'—K<6>—IK<6>} K#0,1,2,...

2sinmod
Kk (9) =
im (g ) (4@~ 1@} K =0.12....
sendo que:
B ® (5/2)K+2j B
IK(5>_Z—j!F(K+j+1)’ parak =0,1,2,... e

=0
(k) :/ t“le7'dt, k>0, &afung@o Gamma.
0

O paametrog > 0 na Equago 2.10 define a taxa na qual a féaongde correla@o cai
a zero com o aumento da disciau. O padmetrok > 0 &€ chamado de ordem do modelo de

Matern e determina a suavidade do siB@d). O comportamento dessa fiampode ser vista na
Figura 2.5.

2.4.2 Fun@o de correla@o da Farmilia Esférica

A funcao de correlago dessa fattia € definida como:

p(u;cv){ 1_%(%)+%(%>3 0<¢ (2.11)
0 u>Q

O nome desta furdp se deve ao fato de qpéu; @) tem uma interpret&p geonétrica
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Figura 2.5: Comportamento da fuigde correla@o de Magrn com o paametrogp = 0, 25 fixo

e diferentes valores para o patetro de diferenciabilidade (esquerda). Na mesma figura,
para um mesmo valor de = 0.5, variou-se o pametro@ que controla a taxa de decaimento
da fung@o (direita).

como sendo o volume de inter§ecde duas esferas cujos centros estejam separadas de uma
distanciau (DIGGLE; RIBEIRO JR, 2007). Essa fuag de correlago tem alcance finito e
depende somente do panetro de escal@. O comportamento @fico dessa furép pode ser

vista na Figura 2.& esquerda.

2.4.3 Fun@o de correla@o da Fanilia “Pot éncia” de ordemk

A funcao de correla@o dessa faihia € definida como:

p(U;@;K) = ef(%) parap>0 e O0<k<2 (2.12)

Nesta fun@o, sex < 2, o process&(x) &€ contnuo mas &oé diferencavel e sex > 2
pode ser infinitamente difererdsiel. Existem dois casos particulares para essafurgo caso
k = 1 a fun@o sead chamada exponencial, e para- 2 a fun@o sea chamada de gaussiana
(Figura 2.6a direita).

Toda a metodologia geoedtiica esh baseada na correbag existente entre as medi-
das tomadas em duas coordenadas distintas. As formas dégssuapresentadas atendem ao
pressuposto de que as obsebeg:mais prximas §o, provavelmente, mais similares entre si do
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Figura 2.6: O gafico da esquerda mostra uma fange correlago esérica com o pametro
¢ =0,6. O gi@afico do centro ilustra o comportamento de uma &unge correla@go exponencial
de ordenk =1 e@=0,2. O gi&fico da direita ilustra tan#in o0 comportamento de uma fi@w;
de correlago exponencial de orderm= 2 e ¢ = 0,35, equivalenté fun@o Gaussiana.

gue aquelas muito afastadas. Isamdcaater regionalizado de um atributo ou uma propriedade

emareas agcolas.

Existe na literatura outras propostas de figx:de correl&p, como a geoatrica (WA-
KERNAGEL, 2003), ou mesmo aquelas que apresentammatamar (efeito pepita puro). Das
fungbes apresentadas, a mais empregadade Magrn pois ela permite maior flexibilidade
na varia@o dos pametros por descreverem a diferenciabilidade do proceasextenao da
depené@ncia espacial. Esta foi a falia de correlages adotada no desenvolvimento deste tra-
balho.

2.5 ESTIMACAO DE PARAMETROS DO MODELO

2.5.1 Modelagem e estima@p de pa@metros de tendncia rao-
estacioraria

No modelo geoesttico idealizado para o processo measetY, dado pela Equap
2.2 a estrutura linear para @uia () € usualmente chamada de “téndia” eé dada de forma
geral por:

p
(%) = Bo+ Brdi (%) + ...+ Bpdp(X) = Bo+ »_ Bjdj(x) (2.13)
=1

sendop o nimero de covadveis presentes. Na forma matricial se representa como:
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u=Dp (2.14)
Lty 1 dip dp dp1 Bo
1 dip dpp ... d
ondeu=| "2 | pr=| T2 P B= A
Hn 1 din don ... dpn Bo

sendo a matriD uma matriz de posto completo, ou seja> p. Os coeficiente@ obtidos
empregando-se o @odo dos rmimos quadrados (MONTGOMERY; PECK, 1955). Sob a
hipbtese de indepegdcia entre as obsenaegs, a fungo de ninimos quadrados para o pro-
blema pode ser escrita como:

=]
=]

p
MSQBo, By -, Bp) = =) | i —Bo— ) _Bid;i(%) (2.15)
j=1

i=1 i=1

A solugao que minimiza a Equag 2.15 em termos d&, segundo Montgomery e Peck
(1955)€é aquela que satisfaz:

MSQ(B —22 Hi— Bo—ZB; =0
i=1 j=1

p A
aB,MSQ(B _ZZ Hi— _Zﬁjdj(xi) dj(x)=0

paraj=1,...,pei=1...,n

Expandindo-se o som@io externo e simplificando obin-se o seguinte sistema de
equa@es normais de mimos quadrados:

nfo +41>_ di(%) +L§22d2(xa) Foe B dplx) =S u
i=1 i=1 i=1
Bod dn +B1>  di(x)? +522d1 )da (%) +BkZd1<xi )dp(x) = Zdilﬂi
i=1 i=1 ‘
fod dz +B1d di(x)da(x) +Bzzd2 i +... +Bkzdz x)d Zduzllu
i=1 i=1

i=1

¥

¥

Bod dic +BYy_ dp(x)da(x) +ﬁzzd 1)02(%) +h Y dp(xi)? = dih
i=1 i=1 i=1 i=1
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Como solu@o dessas equags normais tem-se os estimadores dieimmos quadrados
paraf. Usando notago matricial, a fungo de ninimos quadrados para a Eqaac2.14 séx
dada por:

n
MSQB) = Y g =¢e=(u—DB)(u—-Dp)

i=1
= Yu—-p'D'u—pu'DR+B'D'DB
= p'u—-2p'D'u+p'D'DB

d d / my/ '/ _
@MSQ(B) = ﬁ(uu—ZBDHBDDB)—

— —2D'u+2D'DB=0
Assim, D’DB =D'u, e portantoB pode ser estimado como:

A 1

B= (D’D)_ D'u

Considerando-se que representa a atdia de umainica observago na localizagox;,
enfio esse valor coincide com o valor observgde pode-se assim escrever o estimador dos
coeficientes do modelo de tegntia como sendo:

8= (D'D) DY

Se os dadosao forem independentes e a matriz de c@rasia associadado modelo
(queé o caso) for conhecida, éat o nétodo sest denominado imimos quadrados generaliza-
dos. O modelo inicial sérinflacionado na quantidade de @awetros a serem estimados para
definirZ. O estimador d§ se@&a dado por:

B=(D's'D) "D’z ly (2.16)

Assumindo-se qu& tem distribui@o normal multivariada3 se& o estimador de
minimos quadrados paf® com suas importantes propriedades, coincidindo com madtr
de maxima verossimilhanca.

Uma vez identificada e modelada a téndia,é pos$vel estimar componentes residu-
ais das observées por:
Y =Y-Df (2.17)

e que refletem apenas a estrutura de caumaias do processo.
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2.5.2 Ajuste de modelo ao semivariograma por imimos quadrados

O semivariograma fteico trata-se do @fico da fun@o semiva@ncia versusa
distanciau que separa duas po8igs. Como a furip de correla@o associada assintoticamente
decrescente, sua vare@g sed muito pequena para grandes valoresi,dgodendo ser conside-
rada esivel, para efeitos gticos. Segundo Diggle e Ribeiro Jr (2007) uma conaieragdotada
por este modelé considerar atingido o patamar quando, para um dgdem-sep(up) ~ 0, 05.
Nao ha uma raao cientfica para se adotar esse valor de corte, podendo ser cadadema
guantidade numericamente raxel para a estabilizag da fungéo de correla@o e, consequen-
temente, da fureipp semiva@ncia. Esse valar € denominado de alcanceatico. Em termos
da fungo semiva@ncia, seu valog obtido com o valor deg tal quey(ug) = T2+ 0,95 g2

Para a modelagem de um processo gaussian@jsotr estacioario, o problema se
reduz a definir a furipo de correla@o mais apropriada ao fémeno e estimar os Fmnetrosu,
2, 02 e @, na situa@o mais simples.

A estimativa de Matheron (MATHERON, 1963) para a semaacia térica envol-
vendo duas medidas do proceds@ dada pela Equag 2.5, denominada semivanicia ex-
perimental ou empica. Umaarea contendo coordenadas amostrais forneé:ég) pares do
tipo (uij,vij). Este se&, dependendo daimero de coordenadas amostrais, um conjunto muito
grande. O seu @ficoé denominado semivariograma experimental, caracterigadama nu-
vem de pontos. Seu aspeéaonostrado pela Figura 2.7.

1500

1000

semivariance

500
|

0 100 200 300 400 500 600
distance

Figura 2.7: Variograma enfico de concentraip de @lcio em umarea com 178 pontos amos-
trais, em dados de pesquisa de Oliveira (2003).

Devido ao grande imero de pontos no gfico do semivariograma enmjgo, bem
como a forte dispeB®a grandes diéincias, ele se torna uma figura dddifinterpreta@o, no
sentido de se tornar ddil ajustar visualmente um bom modelo variafico teérico. Diggle e
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Ribeiro Jr (2007) dizem que esse comportamentatien se deve ao fato de que a distrildaic
amostral marginal de cada ordenaglaé proporcional a uma distribidg qui-quadrado com 1
grau de liberdade, sendo portanto, fortemente a&sica e com alto coeficiente de vaidag

Visando facilitar o aspecto computacional do processo ener interpretaio giafica
plausvel, Pannatier (1996) sugeriu dividir em intervalos a agid das disinciasu e repre-
sentar, no ponto adio de cada intervalo, o valoradio do grupo das semivaricias relativas
a esse intervalo. O semivariograma se reduz a uns poucassp@etrmitindo o ajuste de um
modelo variogafico térico, usando como cétio de ajuste todos baseados em minimizar
o erro nedio quadatico, dado pela diferenca entre o valogdio dev para uma digtnciaug
representante do intervalo e o valobrieo nessa mesma distcia, ou seja, um erro do tipo
(y(up) — v(up))?. O grafico fipico resultante desse procedimeatmostrado na Figura 2.9.

O estimador pelo @todo dos momentos mais utilizado para a senévainé aquele
proposto por Matheron (1962) e definido como:

() = m % (y() —y(x))) (2.18)

ondeN(u) = {(xi,xj) Xi—Xj=Uui, =1, 2,...,n} € 0 conjunto dos pares cujas distiasé

u. Para Braga (1990), ¢ for uma fun@o aleabria estacioaria, enfio esse estimador, sob
a hipotese intmseca,e rio-tendencioso ean-viciado para a adia mas muito afetado por
observages alpicas (outliers).

Atteia, Dubois e Webster (1994) disseram que a s#addeal em uma rego ho-
mogenea segundo as obseryag amostrais de uma vavel Y(x) espacialmente distrifida,
corresponderia reta bissetriz no primeiro quadrante de um plano cartes@mmde ficariam
alocados os pontos do diagrama u-dispersMas a realidade diferente disso, apresentando
pontos fora dessa reta. Esses pontos representam as ¢ifetenduas coordenadas quaisquer.

Pela Figura 2.8, deduz-se que:
da
Y (Xg +U) =Y (Xq)
doy = cos48 (Y(xqg+u)—Y(Xq))

cos48d —

sendo quex representa uma certa discia fixa.

A distancia nédia quadaticay(u) se&a obtida como:
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Yo (X+u) g
N
Yo (X) |
da
cos48) = Yo (X+U) — Yq (X)
Ya (X)

Figura 2.8: llustrago geonrétrica da obteriio de um par de pontos do variograma empirgzo.
representa a didhcia de um ponto separado de outro por umad@au ate a reta bissetriz de
um diagrama de disp&is u-scaterplot.

N(u N(u)
CRETYE C()Nijfo;(m )Y ()

gue corresponda expresdo do estimador do semivariograma experimental apreseipiad
Isaaks e Srivastava (1989), Journel e Huijbregts (1978)n&eer (1996), Matheron (1962)
entre outros.
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Figura 2.9: Variograma enmfico agrupado em classes (“binado”) de concefdoate @lcio em
area com 178 pontos amostrais, em dados de pesquisa dagdD(R@03).

Essa abordagem vem sendo adotada por diversos autoresugiosegtie envolvem
aplica@es agicolas. Reichardt, Vieira e Libardi (1986) estudaram 50 dadi pH de solo,
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de amostras coletadas com espacamento de 1 m, em traosegmaarea de Latossolo
Vermelho-escuro orto localizado em Araras-SP, cultivamta cultura de cana-de-acar. A
tecnica de autocorrelag que empregaram nos dados mostrou que obgevale pH eram
correlacionadas espacialmenté atna disincia de 5 m. Observaram ainda que, para as amos-
tras serem consideradas independentes e completamemédizadas, deveriam ser espacadas
a pelo menos, 10 m. Com seu trabalho, os autores doaciuque a variabilidade espacial do
solo pode ser definida corretamente e que a getsi&tatera a alternativa ce@a metodologias
tradicionais.

Prevedello (1987) estudou a magnitude da variabilidadacgspde 47 pametros
(fisicos e gimicos) de um solo com Terra Roxa Estruturada, em érea de 4.81@7, em
Piracicaba-SP, onde foi aplicado o manejo de uma culturarde de sequeiro. O autor utilizou
em seu experimento uma estrutura regular formada peloroerta de 413 linhas, totali-
zando 52 pontos amostrais, separados 10 m entre si. Avatimeetiu a deperéhcia espacial
pela alise do autocorrelograma e do semivariograma, usandaénoaekir chssico de Mathe-
ron. Assim, com o emprego da teoria das &eeis regionalizadas, estabeleceu subunidades de
amostragem ou de manejo individualizado, considerandudapendentes. Concluiu ainda que
aarea total Ao se mostrou homégea para nenhum dos 47 @aetros estudados, contrariando
0 que havia inicialmente suposto.

Mohamed, Evans e Shiel (1996) usaram a gedstitzst para examinar a variabilidade
geogafica em umaarea de terra e descobrir, pela distriwigespacial a melhor densidade
amostral, no sentido de obterem as propriedades de cothdidribui@o das caractesticas
do solo com poucas amostras. Com o emprego do semivariogrsgedareental determinado
pelo estimador éssico de Matheron, detectaram uma estrutura de varathdido solo. Com
isso puderam utilizar seus @anetros para efetuarem a interp@age dados para procdagde
mapas de contornos.

Yang et al. (1998) estudaram a iréhcia da topografia no rendimento da colheita,
pela variabilidade de cinco campos em declive, dé&ede Palouse, em Washington-USA. Os
autores desenvolveram um sistema de infoleageodaficas (GIS) para o manejo edise
do rendimento de trigo, juntamente com inforideg georreferenciadas sobre a variabilidade
da topografia. Identificaram tar@im o pad&o de variabilidade do rendimento do trigo dentro
de cada re@io plantada, para cada uma das cincodegestudadas e avaliaram a rataentre
rendimento e atributos de topografia. Descreveram odpade variabilidade espacial pelo
semivariograma, que mostrou claramente uma estruturapndancia espacial justificando o
emprego do manejo localizado.
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2.5.3 Ajuste de modelos e estimap dos pa@metros por maxima
verossimilhanca

Considerando o caso estaciio do modelo geoestatico univariado dado pela
Equa@o 2.2, onde o procesS0x;) pode ser escrito como um conjunto de obsdieay com
distribuicdo de probabilidades de acordo com a E@oaZ. 3, os pametros gerais do modelo a
serem estimado$e: 8 = (B, 02, @, %) onde, como4 foi dito, @ & um paadmetro da fungo de
correla@o.

Os dadisy = {y1,...,Yn}, que representam uma realiazacdo processo estastico
espacial erm coordenadas, possui distriba@ gaussiana-variada, ou sejaY ~ Np(U; %)
ondeu & um vetor de ameros reais, todos iguaiee a matriz de vaéincias e covaaincias de
tamanhaon x n, com as propriedades de ser éinica e definida positiva. B, a distribuido
conjunta deY, segundo (DUDEWICZ; MISHRA, 1988) s@&r

Y o Yy sty
fv(y)—<2n)n/2|z|% exp{ 5 (Y—H)yz=(Y u)}

para todo vetoY de rimeros reais.

SendoY um vetor gaussiano correlacionado, sua &tge verossimilhanca secom-
posta pela sua distribuig conjunta de probabilidades dada por:

(|o?R+121|)~1/2
(27-[)n/2

L(0) = f(y|6) = exp{—%(Y _DB)(0?R+ 1) XY — DB)}. (2.19)

O logaritmo da fun&o verossimilhancé dado por:

1(6) = —% log(2m)" — % log(|0°R+1%1]) — %(Y —DB)(0°R+1%) (Y —DB)

1(8) = —%[nlog(Zn)+Iog(|02R+T2I|)+
+ (Y —=DB)(0’R+121)"1(Y —DpB)] . (2.20)

Fazendo-sef;z2 =v?entoVar(Y) =2 = g’°R+ 12l = g2 <R+ ;—ZZI) = g?V.

Substituindo-s@?R+ 12l por 0?V na Equago 2.20, vem:

1) = —%[nlog(ZIT)+Iog(|02V|)+(Y—DB)’(02V)‘1(Y—DB)}. (2.21)
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Agora substituind@?R+ 12l por X na mesma Equéo (2.20), tem-se:

1(6) = _% [nlog(2m) +log(|Z]) + (Y — DB)'(%) XY — DB)] (2.22)

Desenvolvendo-se os produtos matriciais a Egad&;22 resulta em:

1(0) = —% [nlog(2m) +log(|Z]) + Y=~y —2Y's DB + B'D'z 'DB] (2.23)

em queY’>"1DB & um escalar poi¥«n, Znxn, Dnxn € Bnx1.

Segundo Kolman (1997), s& &€ uma matriz quadrada satrica definida positiva e
B = [BLBZ: "'7Bn]/ um Vetor, erdo:

0AX
2N
a) Ee (transposta)
/
b) 02)’?‘)( = 2Ax (forma quadatica).

Desses resultados @oh-se a derivada parcial do logaritmo da famcde
verossimilhanca d@ com relago a3, dada por:

_d;(;)) = —%(—Z(Y’Z‘lD)’ +2(D'z71D)B) =D’z "y - D'z 1DgB.

I ~ . , .
Se%ﬁe) =0, entioD’>"YY —D'Z-1DB = 0, e assim ol#m-se o estimador MV para

0 pa@metrof3 queé dado por:

B=(D's D) D= . (2.24)

Considerando-se tarén quez = 0V e que|Z| = (0%)"|V|, enfio a Equago 2.21

fica:
1(6) = — [nlog(2m) +log(|o?V ) + Y'(6?V) 1Y — B'D/(6%V) D]
logo:
1(8) = _% {”'09(2") +1log[(c?)"V|] +\(/\;—21\( B 2Y/V;DB N B'D/\;:DB
= —% [nlog(Zn) +nlog(0?) +log|V|+ (Y - DB)'\(/I_;(Y - DB)}
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onde[(Y —DB)'V~L(Y — DB)]/0? & uma soma de quadrados ponderada pela matriz de co-
variancias.

Calculando-se a derivada H#) com relago ao? obem-se:

2|02 (02)2

l(e)  1[n (Y-DB)ViY-DB)
do?

21(8)

Se—dJZ = 0 e considerando o vetor de paretrog 3, 0%, , v2)f, tem-se:

n (- DB)'V_*(Y-DB)

5 (62 -0
(Y ~DB)V1(Y - DB)
(677 -

logo,

.,  (Y=DB)V, (Y ~DB)
O-(p7v2 — n’ (225)

Retomando-se a Equéag (2.24) e substituindb por g2V vem:

g2 02

DV-—1ly
_ -1 -1 2
= (DV'D)lo 5

(D-v-Lp)-pv Ly (2.26)

o,v? o,v?

g - (D’VlD) “tpvly

que depende somente dosqraetrosp e v2. Neste caso, a matriz de corrédacsea dada por:

1+v? p(u2) ... PUm)
u) 14+v2 ... p(u
vo | Pt .21) | p(Uzn) (2.27)
p(unr) P(Up) ... 14+v?

O logaritmo da fungo de verossimilhanca concentradsasamtio dada por:
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(Y~ DBV, (Y ~Dp)
n

1
I((p7V2> = _z

nlog(2m) + nlog < > +log|V|

(Y —DB)V_(Y —DB)

* Y -DB)YVLY-DB\ |’
(=)
Assim,
Y-DB)YV_ L(Y-D
l(@,v?) = —% [nlog(Zn)JrnIog(( & fl’v( B)>+Iog|V|+n .
logo
l(p,v?) = —%[nlog(Zn)Jrnlog ((Y—DB)’V(;\}AY—DB))—nlogn

+log|V|+n]. (2.28)

Para um modelo estaciario, a menos das constantes, a &wi¢ ¢, v?) fica:

_log|V|

> (2.29)

2 n -
(.07 0 =5 (Y =)V, (Y = )
Esta fun@o recebe como argumentos, o vetor das obseéegdo processp e a matriz
das dishncias de cada coordenada com as demais, que permit& qietker escolha conveniente
de uma fungo de correla&o p(uij). A maximizagio dessa furdp, segundo os pametros
envolvidos, fornecéra estimativa dos pametros do modelo de correfaespacial.

Fun@es ©ncavas &o aquelas cujo gfico esh sempre acima ou sobre qualquer corda
tracada numa rego entre seus pontos, ou, equivalentemente, s#icgresd abaixo da reta
tangente ao seu ponto dearimo. Neste sentido, tanto a fiagzde verossimilhanca quanto o
logaritmo da funéo de verossimilhancas fun®es ©ncavas, garantindo assim a e&istia de
um ponto de raximo local.

Para se obter a melhor estimativa para osup&tros, deve-se encontrar simultanea-
mente o valor dos pametros que & maximizar essa fuag. Muitos programas computaci-
onais, incluindo o geoR (RIBEIRO JR; DIGGLE, 2001), possuenoritimos eficientes para
estimar esses p@metros. A queb importante a se destacar agujue esse étodo, usado
para aderir um modelo deico com a melhor estimativa de seusgmaetros, envolvem todas
as observdies amostrais, sem a necessidade dos agrupamentos feitustes atrads de
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variogramas, evitando os erros decorrentes.

Uma restri@o quanto ao uso do &todo da otimizago do logaritmo da furép de
verossimilhanca eatrelacionada forma suave de variag de certas furiies de correldp, ou
seja, aquelas fuldes que 3o diferencaveis um fimero grande de vezes. Nestes casos, a matriz
de correlago podea apresentar colunas muito parecidas numericamente, sibpibando sua
inversao.

Muitos pesquisadores atualmente envolvem em seus trahallescolha de modelo de
correla@o e ajuste dos pametros por este @odo. Oliveira (2003) o utilizou em dados expe-
rimentais coletados em levantamento detalhado de solostdg& Experimental de Campos,
Rio de Janeiro, na Fazenda Angra, em estudo pgam onde foram avaliadas as caraistiéras
morfologicas, fsicas e gimicas dos solos, e apresentadas tambinforma@es referentea
distribuicdo geogafica. No estudo geoesistico foi considerada a vavel agrodmica teor
de Galcio (mmolc dnT?), nas camadas de 0-20 e 20-40 cm. Dentre suas c@eslwerificou
gue o estimador de axima verossimilhancaao foi eficiente para detectar diferencas entre os
modelos com covaavel.

2.5.4 Ajuste de modelos e estimap dos pa@metros por maxima
verossimilhanca restrita

Modelos mistos descrevem experimentos cuja estruturarlervolve fatores fixos e
fatores aledtrios, independentemente d&dia e do erro, exigindo uma aise separada para
cada uma de suas partes. Ahse da parte aleatia é feita pela estimap dos componentes da
variancia na presenca dos efeitos fixos ea@iaa da parte fixa feita pela estimativa da fuag
gue a governa e por testes dedigses.

Hartley e Rao (1967) apresentam em seu artigo procedimeatestuinago por MV
para a@alise de va@ncia para modelos mistos generalizados envolvendo qratgubinago
de fatores fixos e ale@tios e interages de qualquer ordem. Oétodo se aplica aos casos
onde as estruturas matriciais envolvidas satisfazemsceotadi©es mostradas no seu trabalho.
Os autores mostram ainda a diecia e a consiéhcia dos estimadores e derivam testes de
hipbteses e intervalos de confianca.alnetodo da raxima verossimilhanca restrigadescrito
por Patterson e Thompson (1971) como os procedimentos de blifioados, extensivo a
delineamentos experimentais em blocos com estruturasao@aiplexas para tarén estimar
componentes de vanmcia do modelo.
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Segundo Perry e lemma (1999) os estimadores de M@Rdbtidos maximizando-se a
parte da fungo MV queé invariante ao pametro de locaio, ou seja, maximizando-se a fag
MV de um vetor de combinégs lineares das obseréas que do invariantes au(x) = Df3.
Considerando-se 0 modelo da Eqa@@.2 vem:

KY = Ku(x) + KS(x) +Ke (2.30)

ondeK € o tal vetor de combind@es lineares. Assim:

Y ~ N (Ku(x);K (6?R() +121) K')

e o logaritmo da furigo MVR podea en&o ser escrita como:

—2logLre = log|a®R() + 11|+ (Y — DB)' (0®R(¢) + 121)"L(Y — D)
+log|D’(a?R(¢) + 121)D| + (n—k) log 21T

ondek & o posto da matrip e:

B = (D'(6%R(p) + t2))(D'(62R(@) + T24)) 7Y

sendoB, 62, 72 e @2 estimadores MV d@, 02, 12 e @, respectivamente.

O método supe gaussianidade dos dados, fornecendo estimatd@siegativas da
variancia e ainda considera a perda de graus de liberdade pstapasdos fatores fixos. Apesar
de ser empregado para estimar componentes daneai em dados desbalanceadds{aro
diferentes de repefigs) fornece taném estimadoresao viciados e de vancia mnima para
dados balanceados.

2.5.5 Escolha de modelos por validap cruzada

Para Cressie (1985), escolher um modetibter o estimador dos seusg@etros com
métodos est@ticos de otimizago, e uma vez escolhido, resta saber seceddiciente para
interpolar valores, permitindo estimativas caméis para a constriig de mapas teaticos.
Essa escolha feita com a aplicaép de nétodos de validap que comparam o valor de uma
variavel sob um modelo geoedsiico teérico com o valor emipicos dessa vaavel obtido
atraes de amostragem, em uma mesma coordenada espacial. Baseadbse do erro de
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estima@o podea ser escolhido o melhor modelo. Dentre os principaigrio$ para validaio
encontram-se o C#tio de Informago de Akaike, de Filliben, da validag cruzada e o &ximo
valor do logaritmo da furé@o verossimilhanca (FARACO et al., 2008).

A validagdo cruzad#& uma écnica frequentemente utilizada para se avaliar um modelo
tedrico idealizado para explicar um f@meno. A@s o0 ajuste de seus @anetros, com base em
um conjunto experimental de dados, os quais séeaprem governados por tal modelo, testa-se
0 seu efeito sobre a estinga;do mesmo conjunto de dados ou sobre outro conjunto caltheci
e que seja supostamente governado pelo mesmo modelo. ardusas principais eségias
sao adotadas. Em uma delas, retira-se cada um dos pontoga@mpst vez e e@db 0 estima
com o modelo ajustado ao conjunto completo de infoeagc Em outra estrdgia, ajusta-se o
modelo pretendido a um conjunto de dados experimentaisae aptica-se o modelo em outro
conjunto de dados conhecidos e que tamlseja governado pelo mesmo modelo. A avalac
do erro de predio informaa sobre a qualidade do modelo escolhido.

2.6 PREDI(;AO LINEAR ESPACIAL UNIVARIADA

Um aspecto importante da modelagem éstiaaé a utilizag@o do modelo obtido para
efetuar prediges. Empregar o termo predig significa fazer conjectura ou sup@sigsobre um
resultado de&¥, desconhecido, que podeou rao acontecer. A metarealizar boas estimativas
de quantidades que variam continuamente no espaco, e@ofulecum conjunto discreto de
observades obtidas dispersamente em wanea. Esse procedimento, sob certas ciréuntsas,
€ chamado krigagem, termo este criado por G. Matheron emmlmeconento ao trabalho do
engenheiro de minas D. G. Krige (KRIGE, 1951), sendo a krigaegeliraria a mais utilizada.
O método estima um valor em um ponto arlito de uma re@io fechada 