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1 INTRODUCAO

A grande explodo demogafica que acompanha o desenvolvimento déesghumana
tem exigido cada vez mais um significativo aumento na préoecdistribuigo de alimentos,
pois saciar a fom& uma das suas necessidades maisian. A atividade aggola atual
nao tem conseguido sucesso em oferecer mais alimentos @asieamente preservar o meio
ambiente. Os resultados das pesquisasifieas riio atingem, em grande escala, a coiscia

cultural do produtor rurakvido pelo lucro apido e sem riscos ecomicos.

E incorreto pensarmos que as fronteiradcajas se estabelecem nos limites de cada
propriedade rural. O ecossistegam sistema altamente correlacionado onde os recursos dis-
poriveis em um local decorrem das transfor@eg ao longo de milhares de anos de evadug
e desenvolvimento do globo terrestre. Uma propriedadé n@a@ representa um sistema fe-
chado. Os insumos aplicados tendem a se distebuabm de seus limites gedaficos. Os
recursos naturais ali demandados em um dado momento, sérole@u crierio, podem levar
posteriorment& sua falta ou mesmo um esgotamento definitiém $ naquela propriedade,
como tamiem em toda uma rego. Se considerarmos 0s recursos naturais compartilhados,
tais como os recursosdricos, erio um manejo isolado em uma propriedade pageoduzir

consedjéncias danosass outras ou mesmo ao meio-ambiente local.

Tomemos como exemplo o Estado do Paramue tem sido historicamente um dos
maiores produtores ded@ws do pes, com seu potencial ecomico agicola e uma localizap
privilegiada em relago ao Mercado Comum do Sul - MERCOSUL. Sua &egDestee res-
ponsavel por aproximadamente um terco da pra@dude gaos do Estado, tendo sua economia

baseada principalmente na prodagle soja e trigo, atrég de muitas propriedades disputando



0S recursos naturais da ragi Outro exempl@ na regho Nordeste do Estado de Santa Cata-
rina, particularmente nos pequenos mipims de Rio Negrinho e Doutor Pedrinho onde juntos,
dispdem de 232 indstrias ligadas ao setor madereiro, abastecidas por granets de reflo-

restamento de pinus e eucalipto, interferindo com a ecameno meio-ambiente dessas duas

cidades.

Por outro lado, a globalizagp da economia mundial e a grande demanda por mais
alimentos exigem que a agricultura brasileira desenvodeadlogias que possibilitem a
competi@o de nossos produtos no mercado mundial e 0 aumento daipidade para aten-
der o crescimento populacional. O aumento da produtivi@ademalmente acompanhado pelo
aumento do uso dos insumos agias. Estes insumos compreendem os insumo8diams, in-
sSumMos meanicos,agua e insumos guonicos. O uso de insumos micos tem sido identificado
como o principal fator de contamir@éag daagua e do solo (BAKHSH et al., 1997). Deduz-
se, portanto, que estes insumos, ao mesmo tempo em quewurd aumento da produtivi-
dade agrola, apresentam grande perigo para o solo e mananciagude Visando aumentos
progressivos de produtividade, os agricultores utilizaméximo de fertilizantes e corretivos,
considerando como uniforme o solo de cadea de cultivo. Entretanto, cada @thpode ter
consideavel varia@o em seus atributos. Com o aumentcadea do talko, a diferenca entre
as necessidades da cultura e a taxa de aplicagnpregada em fuag da nedia tendem a ser
maiores e a otimiz&p das aplicaies de insumos pode ajudar a proteger o meio ambiente.
Para esse autor, a apliéacda Agricultura de pre@e (AP) nas propriedades agplas requer
0 uso de tecnologias emergentes que possuam o potencialctienitiar,a uma resolugo refi-
nada, a variabilidade espacial dos diversos fatores a&kusei produ@o e direcionar o sistema
mecanizado a aplicar os insumos otimizados com diawde aparelhos com Sistema de Posi-
cionamento Global, popularmente conhecido por GPS®(éto do ingésGlobal Positioning
Systeh e tecnologia SIG, abnimo de Sistema de Informdgs Geodaficas que lidam com
informag@o geogafica na forma de dados geéafjicos. Essas tecnologias geram uma grande
guantidade de dados, normalmente expressos na forma de meaf@dicos, gerenciados por

softwares especialistas de apoio a daziso manejo aggola. Visando tais aumentos progressi-



vos de produtividade os agricultores utilizam aximo de fertilizantes e corretivos. Entretanto,

cada tal@o pode ter considavel varia@o em seus atributos.

Uma piatica da agricultura de preéis esh fundamentada basicamente na &xista
da variabilidade espacial dos fatores produtivos e, ptwrfata pbpria quantidade produzida
pela cultura, constituindo a sua represeatagafica uma das mais importantes ferramentas
destinadas a suaalise (BALASTREIRE; ELIAS; AMARAL, 1997). Molin (1997) consé&tou

gue a AP sex 0 piximo desafio a ser vencido pelo agricultor brasileiro.

Muitos autores empregaram em seus trabalhos sensoresgbectad a energia elec-
tromagrética proveniente do campo e registrar em filmes ou na forgitiSao instrumentos
basicos do Sensoriamento Remoto, que tamb uma importante ferramenta de aquasigle
dados para a AP. Estes instrumentae mvasivos fornecem dados e possibilitam a détecg
fendmenos e o acompanhamento de determinados alvos a longag@is, como por exemplo
o diagrostico de éficit de nitrognio pela emisso de uma cor caracistica em um espectro
de luz. O acompanhamento do desenvolvimento de uma cuttutarapo real e a corrag dos
fatores deficientes no instante qidiagnosticadé uma das metas mais importantes e ousadas

da AP (CAPELLI, 1999).

A geoestdstica se insere nesse contexto como uetado que utiliza procedimentos
estatsticos aplicados a problemas cujos dados @nmode fodmenos naturais e quas espa-
cialmente distribidos e autocorrelacionados, ou seja, consideramsn o valor obtido para
uma determinada vaavel, mas tamém sua posio, expressa por um sistema de coordena-
das. Assim, o comportamento do evento éstiab pode ser descrito pelas diferencas entre as
informages obtidas em fu@p da disincia que as separa. O valor em uma determinadaguosic
podea ser estimado pelas inforntes de posiges vizinhas. Atualmente a Geoeittaé po-
pular em muitagreas das éncias e da inastria para avaliar dados correlacionados no espaco

ou no tempo.

Tanto em experimentos baseados nos conceitos de AgrzaléuPrecido quanto ex-

perimentos de outraégeas que envolvem a essdica espacial, particularmente a geoéstiag,



usam procedimentos univariados para a represaotag comportamento de suas @agis em
areas de manejo. Entretanto, em problemas reais, 6mfEmos frequentemente ocorrem sob

circunséncias multivariadas e espacialmente correlacionados.

Existe dispoivel na literatura, muitos trabalhos envolvendétados geoesfiaticos
multivariados mas ainda cabe investiges para se determinar as coi@gis em que uma alise
multivariada para os problemas representam um ganhoefeigualidade dos resultados, no
confiabilidade do processo, na efigtia, sobretudo na predig. Cabe espaco ta@in para se
avaliar as caractesticas dos diferentes modelos propostos, ou seja, tantlesjbaseados em
variogramas e na estrutura da matiz de coréslagomo aqueles baseados em modelos de re-
gres§io. Em decoéncia dessas avalidgs, podex surgir novas propoies ou recomendaes
de estratgias de modelagem que levem a uma viabilidade computdciogeande limitago

nos netodos atuais, ou ainda, ampliar a interpretabilidade emdtados.

Este trabalho pretende estudar o rendimento das cultivama e pinus,
correlacionando-as com varxieis agicolas de solo para um eficiente manejo localizado de nu-
trientes. Empregaremos o€tndos geoestisticos multivariados devido ao grande conjunto de

variaveis preditoras dispdreis para o resultado dgola.



2 PROCESSOS GEOESTATSTICOS

2.1 MODELO GAUSSIANO UNIVARIADO

2.1.1 Geometria do espaco geoeststico

Neste trabalho s@o considerados dados espaciais as infob@s@bservadas de um
fendbmeno aledltrio ocorrido em um sistema solo-planta, distidm em uma re@io de um
espaco bidimensional. & se&o abordados dados que representerigpobs de uma rego
(subdarea) e nem dados que representem processos pontuais, coor@acia positiva ou ne-
gativa de um atributo. Estaremos aqui interessados somerdados vinculados a um processo

aleabrio gaussiano de variag contnua e mensavel.
O formato lasico para dados geoesstitos univariados que empregaremos sejuele
adotado por Diggle e Ribeiro Jr (2007), ou seja:

{(x;yi):xieRy eR,i:12....,n}

onde:
X : indica a localizago espacial daésima coordenada em uma i&gido espaco
bi-dimensional R?).

yi : indica uma medida escalar da &l aleabria contnua¥ = (y1,Y2,...Yn),

tomada n&;-ésima localizago.

Um particular resultadg da varavelY pode ocorrer em qualquer localiZexx de uma



regiao contnua. Assumimos aqui que as localigagx; : i =1,2,...,nformam uma malha fixa

ou estocasticamente independente, ondiosaitidas as medidas ge

Um processo gaussiamodefinido como um conjunto devariaveis aledirias onde a
distribuicdo finito-dimensional de qualquer subconjunto deawsis tomadas desse conjunto,
tera distribui@o gaussiana multivariada com omero de vaéveis do subconjunto. Assim, o
conjunto{S(xi) X €R%i:1,2,.. .,n}, sel 0 processo estastico gaussiano que descreéjer
de maneira térica 0 comportamento de um f@ameno em umarea, onde supomos que esse
processo tenha uma distrib@igg contnua e que o eventy ocorra devido a sua lei de pro-
babilidades. O modelo geoessdico apropriado que adotaremoséento baseado em um
processo est@stico espaciaf(x), gaussiano, comuo, que ia representar nosso femeno
de interesse em un@ea de um espaco bidimensional ou, eventualmente, emaimde um
espaco unidimensional. Entendemos aqui 0 processoasstax gaussiano univariado como
sendo um modelo probatstico definido por um conjunto de varvieis aledirias gaussianas
{S(x) : xe R?} em que 0s3(x) sio medidas de mesma natureza, que ocorrem em diferen-
tes locais do espaco (WALLER; GOTWAY, 1965). Assi¥h= {y1,¥2,...,¥n} S€& um vetor
aleabrio de dimendon contendo as medidas da realizaglo evento, onde cagatera fun@o

densidade de probabilidade gaussiana dada, segundo MayhilCe Boes (1974), por:

2
fy (Vi) = ! exp{—:—zL <Y|<—Il) } k=1,2....n (2.1)

\/ 2102 %k

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) =Yk, k=1,2,...,n. Uma realizago deY & en&o a ocoréncia den variaveis
aleabrias gaussianag com distribui@o de probabilidades dadas por 2.1, cada uma com uma

Unica observao e que pode ser modelada como:

y(%) =u(x)+Sx)+d; i=1....n (2.2)

onde:



e y(x) se uma vardvel aleabria contnua com distribuigo normal de radiak [y;|S(x)] =
u(x) +S(x) e varincia condicionaVar(y;|S(x)) = 12;

o U(X) = Po+ Prd1(Xi) + B2d2(Xi) + ... + Bpdp(Xi) que pode ser representado matricial-
mente com®f & efeito espacial externo associadovariaveisd(x;), diferentes deg(x;)
mas que ido depender da localizagx;. Os coeficientef sdo constantes a serem deter-
minadas. Esse componente torna o modalo estacioario.

° {S(xi) IX € RZ} & um processo gaussiano multivariado coédia zero e vaginciac?

e fungo de correlggo p(uij) = Corr{S(x),S(xj)} ondeujj = ||x — ;|| & a dis&ncia
euclidiana que separa duas coordenadas quaisge&| ;

e § sS40 erros aleérios mutuamente independentes com distriboiigormal de radia zero

e varanciar?, ou sejag ~ N(0;12).

A distribuicao de probabilidade da vasiel aleabria¥Y seé& enfo:
Y ~N(DB,0°R + 1) (2.3)

onde:

e 02 é avar@incia (constante)R & uma matriz de tamanimox n cujos elementos representa

as correlages entre vaaveis observadas em diferentes localizs;

o 12 representa a vancia do erray el a matriz identidade de tamanho n.

2.1.2 Tendencia devido a Estacionariedade e Isotropia

Segundo Waller e Gotway (1965), dois conceitos devem sabe@sicidos antes de se
modelar um processo espacial: estacionariedade e ismtrdfmtematicamente um processo
se@ estacioario quando for invariantas translages em um espaco multidimensional, ou seja,
a rela@o entre dois eventos em um processo estadiomependeér somente de suas po3eEs

relativas. Sex isotibpico quando for invariantas rotages em torno da origem de um sistema



de refeéncia, ou seja, a0 devea depender da orientag do eixo que liga suas po8&s no

espaco.

O conceito de estacionariedade ocorre quando existe uagd@natural, — pypria da
area, que interfere no comportamento do processo, coma@upto: a declividade sistetica
de um solo que interfere nas caratdgcas de fertilidade, umidade e compaémgmportantes
para se avaliar a variag da produtividade de ungaea. Para estudar esse efeito, pesquisadores
costumam modelar a@diau como uma fungo das localizaesx, destacando os efeitos de
tencencia por modelos de regré@sspolinomial e utilizando o réduo, para erdto prosseguir
com a adlise. Modelos assimao f0 cientificamente explicados pois as corréés;com

diregdes definidasdo dho informa@es sobre o processo causador do efeito.

Esse modelo que afeta eénia do process¥®(x) pode ser feita relativamenées co-
variaveisd(x). E o equivalente aos fatores em umalise estdstica tradicional. Muitas pes-
guisas ao feitas emareas onde existem s@peas de caracfisticas poprias que afetam o pro-
cessoS(x) em estudo. Neste caso o conceédtgemelhante ao delineamento de experimentos
em blocos, que retira do fiesio uma fonte de vari@p conhecida. As informaesd(x) sao
normalmente tomadas nas mesmas coordenadas do procexspab8(x) e ro S0 tratadas

como um segundo procesSgx), mantendo assim o aspecto univariado daiaa.

De maneira um pouco mais formal, dizemos que o processsiacioario na nédia
seu(x) = H, VX e estacioario na varancia se as covamcias para cada par de coordenadas

forem fun@o somente da di&tcia euclidianaij e parap(ujj =0) = o2,

Um outro aspecto importante sobre o modelo gausstagoando b uma certa falta
de estacionariedade na sua estrutura de coarelagm pressuposto raaeel € supor que seu
valor decai a medida que a discia entre as localizées aumenta. Se supormos que a taxa de
varia@o independe dangulo do eixo formado entre essas localiEs; dizemos que 0 processo

€ isotbpico, sedo dizemos ser anisofpico.

Essa forma direcional de se avaliar o comportamento dasladresé chamado de

efeito direcional que na sua forma mais simples, — e talveiz s@mum,é chamado aniso-



tropia georétrica. Este tipo de anisotropia ocorre quando a estrutidarancia apresenta
alongamentos e rotaes em rela@o aos eixos das coordenadas. Desta forma podemos carac-
terizar esse efeito atras de dois pametros: cangulo de anisotropigia que ca a dire@o do

efeito e a rago de anisotropigir > 1 que @ a relag@o entre 0 eixo maior e 0 eixo menor da

elipse formada.

Na praticaa e Yr sao informades desconhecidas que podem ser convenientemente
incorporadas ao modelo geoe&tto para serem estimadas. Uma vez conhecida @&nerad
devidoa anisotropia, poderemos, para efeito daliae, transformar as coordenadas.(&®)

é a coordenada de um portao plano cartesian®?, representando um vetor, poderemos
contrair/extender e/ou rotacionar esse vetor aplicaradtstormages lineares conforme dada

na equago 2.1.2 (KOLMAN, 1997):

cogyn) —sernyn) 1 0
ser(ya)  cos((n) 0 ygr'

@,n') =(a,b)

Tanto o efeito de ter@hcia direcional quanto o regional como o efeito de anip@ro
tém papel fundamental na @ise do process8(x) pois permitem melhorar o conhecimento

subjetivo do fedmeno em estudo, entretanto, devem ser modelados e elwsinad

Segundo Matheron (1973), um tipo de modedo+estacioario € o modelo infinseco.
Ele considera um caminho aléab S(x) = S(x— 1) +Z(x) comZ ~ N(0,1), ou seja, uma
funcao aleabria intinsecaé um processo estasticoS(x) com incrementos estacianos. As-

sim, o process®,(x) = S(x) — S(x— u) se# dito estacioario para toda € R?.

A principal diferenca entre uma predig obtida com modelo iritiseco e modelo esta-
cionario, &€ que se for usado o primeiro, a pretigem uma localizé&p x se@ influenciada pelo
ambiente local dos dados, ou seja, por obsé@msagnedidas em locaisgimos dex. Consi-
derar uma hiptese intmseca para os dados significa supor que as diferencasosntedores

apresentam fraco incremento, ou seja, as diferencae gmralmente estacianias. & com o
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emprego de modelos estacains, as prediges sefio afetadas pelo ambiente global dos dados.

2.1.3 Covar@ncia e Variograma

Consideremos o modelo dado pela e@m@.2 (supondo estacionariedade) como
sendo aquele que descreve o conjunttas varaveis observadas de um determinado pelo pro-
cessdy(x). Sejam assimy; ey; observades tomadas em quaisquer duas locabeageparadas
por uma disinciau;;j, ento,Var(y; —y;) registra a variggo da diferenca dos valores medidos

separados por essa @istia. Assim, fixandg = O:

Var(yi—yj) = Var(y)+Var(y;) —2Couyi;yj)
Var(yi—yj) = Var(S(x)+g)+Var(S(xj) + ;) —2Couy:;y;) (2.4)
ComoS(x;) e & sao processos diferentes e independentegpent

Var(y)) = Var(S(x)+d)=Var(S(x)) +Var(g)
Var(yj) = Var(S(xj)+9j) =Var(S(xj)) +Var(9))

Var(y;) =Var(yj) = 02+1? (2.5)

Em estaistica o coeficiente de correkag de Pearsornp] mede o grau e a dirég
(positiva ou negativa) da correkag entre duas vaveis (MONTGOMERY; PECK, 1955). Se

aplicada no contexto da geoesitita temos:

Couyiyj)  _ Couyiyj) _ Couyiyj)

~ WNaryvary)  voZo? o?

p(uij)

engo:

Couyi;yj) = a°p(uij) (2.6)

Notar que, pela equag 2.6, caso aceita a ldifese de estacionariedade, a cori@ac
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entre dois valores medidos ¥eira depender somente da distia que os separa. Esta fanc

sela morbtona decrescente, restritped) = 1 eulirpo p(u) =0 parau >0

Assim, substituindo os resultados das e@ea2.5 e 2.6 na equag 2.4 obtemos:

Var(yi—yj) = (0%24712)+(0%+1%)—20%p(ujj)
Var(y —yj) = 21%+20%(1-p(uj))

Var(yi—yj) = 2(t2+02(1—p(uj)))

Definimos ertio3Var(Y; —Yj) como sendo a semivaricia térica, denotada por(uij)
e escrevemos:

y(uj) = 1%+ 0?(1— p(ujj)) (2.7)

distancia (u)

Figura 2.1: Etapas da transforndacda fun@o de correlago (linha pontilhada) para a fuag
semivariograma (linha tracejada)

A figura 2.1 mostra o comportamentdafico da fun@o semiva@ncia onde podemos
notar o papel funtamental da fuigg de correla&go poisé ela que representa a propriedade de-
sejada para o0 modelo. Segundo Diggle e Ribeiro Jr (2007)psemiocesso, estaciano, a
semivaranciaé o equivalente farico para a fungo covarancia, com a vantagem de ser uma
excelente ferramenta de&ise de dados, especialmente em cobeligde um experimento con-

duzido em malha regular.
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2.1.4 Transforma@o da Variavel Resposta

Existem muitas razes importantes amplamente discutidas na literatura patrarss-
formar dados estatticos buscando obter uma forma de distriboipibxima da distribuigo nor-
mal de probabilidades. Eventos géetevolu@o rao linear, representados por forte assimetria
na distribui@o de freq@ncias de seus dados, requerem tranfomsupgaitmicas convertendo
0 problema em uma escala de ev@agnais aditiva, levando a distribéig em dirego a um
comportamento mais sirico, poximo de uma distribu&o gaussiana. aJtransformages
do tipo raiz quadrada ou arco-seno tendem a estabilizarianega para amostras de uma
distribuicdo de Poisson e Binomial, respectivamente. Esse tipo dédrareao torna os dados

mais homocedsticos.

Box e Cox (1964) apresentam unétado de transform@g que basicamente consiste
da adequé&io a uma fantia paranétrica numa generalizag emjfirica do modelo gaussiano, na
gual a escolha da transforngamais adequada corresponde a estimar u@npatroA. Uma

vez escolhido, procede-se com a seguinte op@rags dados observados:

(YA — 1) seX #£0
Y = A (2.8)

logY seA =0

2.2 FUNQOES DE CORRELACAO

2.2.1 Continuidade e Diferenciabilidade da funao de correlago

A estrutura de correl@p pode desempenhar um papel decisivo na escolha do modelo
geoestdstico pois esta escolhaiafetar diretamente a suavidade da SLﬁpiergeradaE ela
gue estabelece o comportamento de uma caratiter pontual em sua vizinhanca. Medidas
matendticas aceitas para se avaliar essa suavidaala sontinuidade e a diferenciabilidade da

funcao associada ao processo. Bartlett (1955) afirma que um pmes®astico estacicario
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com fun@o de correla®o p(u) sed k-vezes diferenével se e somente ggu) for 2 k-vezes

diferencavel na origem.

1.0
1.0

0.8
0.8
|

correlacao
0.6
correlacao
0.4 0.6

0.4

0.2

0.2

0.0

Figura 2.2: A figura de esquerda corresponde ao comportandenfiun@o de correla@o ex-
ponencial de ordem ZkXp —u)) onde a reta tangentefun@o no pontau = 0 & vertical (1&o
diferencavel). A figura da direita corresponde a mesma &unge correlago exponencial “po-
der” com poéncia igual a 2éxp —u?)), com reta tangente igual a zero ara 0 (diferencavel).

Na figura 2.2 temos o comportamentasito de fungo de correlago queé dife-
rencivel e de fungo que @o oé. Ambas figuras ilustram o caso de fiieg corinuas em
todo o doninio das dishnciasu, o queé mais frequentemente adotado, embora possa ocor-
rer descontinuidades na origem. A figura da esquerda apaaesenponto “problema” qué o
pontou = 0 onde a fungo rioé diferencavel. & a figura da direita mostra uma fé@wconinua

e derivavel em todos os seus pontos.

O processd®(x) & desconhecido e tipicamentamdiretamente obseavel, assim, a
experencia do pesquisador com o taneno estudado deve ser usada para uma boa escolha do
modelo de correld&p espacial. Se 0 evento em g@estem variages mais abruptas, modelos
com rumeros menores de derivadas déeeser preferidos e se tem vabas mais suaves,

utiliza-se mumeros maiores.

llustramos um exemplo desse efeito na figura 2.3 onde gerairrulages do pro-
cessaS(x). Ele foi gerado simulando 200 resultados de um processoassito estacicario,

isotropico, com taxas de decaimento equivalentes. Nela foranregragos duas situaes:
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0.5 1.0

Y(X)
0.0

-1.0

-
T

I I I I I I I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

X X

Figura 2.3: A figura da esquerda representa um processoidedes abruptas ao longo de uma
transec@o unidimensional, associada a uma famgle correlago rao-diferenciavel. A figura
da direita mostra um processo com vadeg mais suaves ao longo da mesma tra@gegpas
associada a uma fuag de correla@o duas vezes diferersiel.

funcao contnua rao diferencavel (esquerda) onde notamos vabies bruscas da supeit ge-
rada pelo processo e fuing contnua diferendvel (direita) onde as variaes §i0 mais suaves.

Cabe aqui salientar que o procegso mesmo (exponencial), diferindo apenas na diferenciabi-

lidade da fun@o de correlago.

Devemos lembrar que correfags com varia@es muito suaves perto da origem po-
dem produzir efeitos dgquastmulticolinearidade, levando a dificuldades computadona
solu@o nunerica daalgebra envolvida no processo. Uma vez que s@éewaiiminuir a simi-
laridade regional a longas distcias, sendo no &ximo nula, eréio &€ reza@vel escolher o con-
junto de fun@es de correldies que sejam definidas positiva. Esta comaligne restri@es.
Assim, para um conjunto de localiZsgsx; € uma constante rea, a combinago linear
Sit1Yj-1aajCovY;;Yj) >0 V i; j implicando que somente algumas fties paranétrica es-

pedficas de fungo de correla&o, como as dadas a seguirdi®uso patico.
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2.2.2 Fun@o de correla@o de Matern

Matérn (1986) apresenta uma classe de &@scde correldp queé considerada uma
das mais completas por englobar outras f@scde correldp, pela simples escolha de um

palametro de diferenciabilidade. Ededada por:

p(UQ.K) = 2K1—1r(;<) (%)K Ky (%) 2.9)

ondeK(9), 6 = % é a fun@o modificada de Bessel de terceiro tipo (ABRAMOWITZ; STE-
GUN, 1965) dada por:

(

( n ){1-(8) ~1x(3)} K£01,2,...

2sinmo
Kk (9) =
im (=2 ) {1_(8) — 1c(8)} k=0,1,2
| P~k \ 2sinp ) V" “ ST
sendo que:

Y 5/2 K+2j
=0,12,...
%j'r (Ktji1 P =050e 8
F(K):/ t“le7'dt k >0é afungo Gamma.
0

O paémetrop > 0 da a taxa na qual a fuag de correla@o cai a zero com 0 aumento
da disénciau. O paametrok > 0 & chamado de ordem do modelo de &tate determina a
suavidade com que o sing{x) cai a zero. O comportamento dessa fmpode ser vista na

figura 2.4.

2.2.3 Fun@o de correlag@o da Fanilia Esférica

A funcao de correla@o dessa faitia € definida como:
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Figura 2.4:A esquerda a figura ilustra o comportamento da &unge correlago de Magrn
com o paametrog = 0,25 fixo e diferentes valores para o garetro de diferenciabilidade.
Na figura da direita, para um mesmo valoride- 0.5, variou-se o p@metrog que controla a
taxa de decaimento da fuing.

p(u; ) = 1_%<%>+%<%>3 =9 (2.10)
0 u>@

O nome desta furdp se deve ao fato de qpéu; @) tem uma interpreta&p geonétrica
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 pametro de escal@. O comportamento gfico dessa furip pode ser vista na

figura 2.5a esquerda.

2.2.4 Fun@o de correlag@o da Fanilia Exponencial “Poder” de ordem k

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

p (U@ K) = e7<%> parag >0e 0< K <2 (2.11)
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Nesta fun@o, sek < 2, o process®(x) & contnuo mas &o & diferencavel e se se
K > 2 pode ser infinitamente difereaeiel. Existem dois casos particulares para essa ela. No
caso dek = 1 e fun@o sea chamada exponencia§ parak = 2 a fun@o sea chamada de

gaussiana (figura 2&direita).
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|
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0.4
|
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0.4

0.2
0.2
|
0.2
|

0.0
0.0
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
distancia distancia distancia

Figura 2.5: O gafico da esquerda mostra uma faogle correlago esérica com o paxmetro

¢ =0,6. O giafico do centro ilustra 0 comportamento de uma &ange correla@go exponencial
de ordem K kK = 1) e ¢ = 0,2, correspondendo a uma fi@a; denominada Exponencial.O
grafico da direita ilustra tan@m o comportamento de uma f@mde correla@o exponencial de
ordem K mas conk =2 e = 0,35, correspondendo a uma fé@aagdenominada Gaussiana.

Toda a metodologia geoedtiica esh baseada na correlag existente entre as medi-
das tomadas em duas coordenadas distintas. As formas déeduapresentadas atendem ao
pressuposto de que as obsebeg;mais prximas §o, provavelmente, mais similares entre si do
gue aquelas muito afastadas. Isémdcaater regionalizado de um atributo ou uma propriedade

emareas agcolas.

Existe na literatura muitas outras propostas dedesgle correlép que atendem a
fendbmenos espéficos. Das funfes apresentadas, a mais empregadade Makrn pois ela
permite maior flexibilidade na variag dos paametros por descreverem a diferenciabilidade
do processo e a extésda deperighcia espacial. Ela sen nossa escolha no desenvolvimento

deste trabalho.
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2.3 ESTIMACAO DE PARAMETROS

2.3.1 Modelagem e estima@m de pa@metros de tendncia rao-
estacioraria

O modelo geoestatico completo idealizado para o processo memglY € dado

pela equago 2.2 como:
y(xi) =p(i)+Sx)+& i=12....n

Vamos aqui assumir uma estrutura de depecd espacial para agdiap(x;) como:

K
H(Xi) = Bo+ Brdi(Xi) + ...+ Bkd(X) = Bo+ Z Bid;; (2.12)
=1
ou, na sua forma matricial como:
u=Dp (2.13)
/ / /
1 d11 d12 dlk
1 dyy doo ... d
D(x) = 21 Q22 2k ;
1 dn]_ dnz . dnk

sendo a matri® uma matriz de posto completo, ou sej&; k. Os coeficiente podem facilmente
serem obtidos empregando-se @todo dos rmimos quadrados (MONTGOMERY; PECK,
1955). Sob a hiptese de indepegdcia entre as obsen@gs, a fungo de ninimos quadrados

para o problema pode ser escrita como:
n ) n k 2
MSQBo.Br--.B) =S &= | ui—Bo— Y Bid (2.14)
2%\ W2 P

A solugao que minimiza a equag 2.14 em termos d&, segundo Montgomery e Peck

(1955)€ aquela que satisfaz:
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n R k.
(;;JMSQB) -2 (ui—Bo—ZBjd”>d,, Oparaj=1,2,.... ke

Expandindo o somaétio e simplificando obtemos o seguinte sistema de dmpsagor-

mais de nmimos quadrados:

nAﬁAon +B:1 i%dizl +B idiz +... H?k i%dik = éui
BOZdil +B1 Zdil +B ZdlldIZ +... -I—Bk%dildik Z%dilui
ﬁozlduz +h Zldlld|2 +B Zld.z +... —|—l§ki;di2dik :i;dizui

Zldlk +Blzld|kdll +l§2i;dikdi2 +... H?ki:ild”z( :iidikﬂi

A solugdo dessas equags normais @ os estimadores deinimos quadrados pafa

(

Usando uma notd@p daalgebra linear, a furiip de ninimos quadrados para a eqaag2.13

se@ dada por:
n

MSQB) = _Zsizze’SZ(u—DB)’(u—DB)
= Wu—p'D'u—u'DB+pB'D'DP
= Wu-2p'D'u+p'D'DP
a / /
ﬁMSQ(B) = 3 (uu 2p'D'u+B'D'DB) =
= —2D'u+2D'DB=0

assim,D’D[? =D'ue portantqé pode ser estimado como:

B=(D'D) D'

Considerando qug; representa a édia de umainica observago na localizago x;,

enfio esse valor coincide com o valor observgide podemos assim escrever o estimador dos
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coeficientes do modelo de teétia como sendo:

B=(D'D) DY

Se os dadosao $i0 independentes e conhecermos a matriz de én@a associada
> do modelo (qued nosso caso), eam 0 netodo sedt denominado imimos quadrados gene-
ralizados. O modelo serinflacionado na quantidade de @@etros a serem estimados. Essa
estimativa sex dada por:

B=(D's'D) "D’z ly (2.15)

Assumindo-se qu& tem distribui@o normal multivariada, eimoﬁ € o estimador de
minimos quadrados paf& com suas importantes propriedades, coincidindo com madtr

de maxima verossimilhanca.

Uma vez identificada e modelada a téndia, esta deve ser eliminada do conjunto

observado, subtraindo-a deles de seguinte forma:

Y*=Y-Dg (2.16)

2.3.2 Ajuste de modelo ao semivariograma por imimos quadrados

Definimos a fun@do semiva@ncia térica y(u) para o processo gaussiano idealizado
pela equaio 2.2 como sendo aquela dada pela egoac7, ou sejay(u) = 12+ 0%(1— p(u)).
Ja o semivariograma éeico trata-se do @fico da funéo semiva@nciaversusa disénciau que

separa duas posies.

Para Journel e Huijbregts (1978) o semivariogramama ferramenta muito utilizada
para representar o mecanismo de depeni espacial. A sua forma padrpode ser visuali-

zada na figura 2.6.

Nesse gafico a fun@o semiva@ncia, quee uma fun@o mordtona r&o decrescente,
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Figura 2.6: Comportamento padr da fun@o semiva@ncia. O elementos principais que a
comp@em §0: o alcance @tico ¢ associad@ fungo de correlago, a varancia de pequena
escala ou efeito pepita, que correspond? a a contribui&o o2, ambos presentes na eqaag
2.7

depende somente do comportamento dadore correlago p(u). O efeito pepitarfugge}
representa a varncia de pequena escafa O patamar$ill) dado porr? + o2 representa a
variancia total do processte o alcance gatico de deper&hcia espaciakénge € determinado
por um paametrog que controla o decaimento da f@wde correlago. Como a fur@o de
correla@oé assintoticamente decrescente, sua vaoiaga muito pequena para grandes valo-
res deu, podendo ser considerada@atl para efeitos gticos. Segundo Diggle e Ribeiro Jr
(2007) uma conver@p adotada por este modé@aonsiderar atingido o patamar quando, para
um dadoup, a correlago ficap(up) ~ 0,05. Nao ra uma rado cientfica para se adotar esse
valor de corte, pode ser considerada uma quantidad@vakpara a estabilizag da funéo

de correlago e, consequentemente, da famgemiva@ncia. Esse valang € denominado de
alcance patico. Em termos da fu@@ semiva@ncia, seu valoé obtido com o valor deyg tal

quey(ug) = 12+ 0,95 02,

Para a modelagem de um processo gaussian@jgotr estacioario, 0 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 semaagia térica envol-
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vendo duas medias do procesésef: vij = %(yi —yj)z, denominado de semivaricia ex-
perimental ou erripica. Umaarea contenda coordenadas amostrais fornexél) pares do
tipo (uij,vij). Este se, dependendo daimero de coordenadas amostrais, um conjunto muito
grande de pares. O selaficoé denominado semivariograma experimental e alguns audores

chamam de nuvem variagfica. Seu aspectndado pela figura 2.7.

1500
|

1000
|

semivariance

500
|

0 100 200 300 400 500 600
distance

Figura 2.7: Variograma enfico de dados de concentéagde @lcio em umarea com 178 pon-
tos amostrais, coletados por pesquisadores do PESAGRO e EMB3AIlos, Rio de Janeiro-
RJ (OLIVEIRA, 2003)

Devido ao grande imero de pontos no gfico do semivariograma enmjgo, bem
como a forte dispe&® dos pontos grandes diéincias, ele se torna uma figura deidif
interpreta@o, no sentido de se tornar idif aderir visualmente um bom modelo variafico
por seus pontos. Diggle e Ribeiro Jr (2007) dizem que esseartempento e@tico se deve
ao fato de que a distribtag amostral marginal de cada ordenagaser proporcional a uma
distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade, sendo portanteniente assigtrica e

com alto coeficiente de variag.

Visando facilitar o aspecto computacional do processo entex interpretao giafica
plausvel, Pannatier (1996) sugeriu dividir em poucos intersadovariado das disinciasu e
representar, no pontoédio de cada intervalo, o valorégdio do grupo das semivaricias rela-
tivas a esse intervalo. O semivariograma se reduz a uns p@acos, permitindo facilmente
0 ajuste de um modelo varidgfico teérico usando como cétio de ajuste, @odos baseados

em minimizar o erro radio quadatico, dado pela diferenca entre o valogdio dev para uma
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distanciaug representante do intervalo e o valobrieo nessa mesma disicia, ou seja, um
erro do tipo(y(ug) — v(up))?. O gréfico fpico resultante desse procedimegtonostrado na

figura 2.8.

O estimador pelo #todo dos momentos mais utilizado para a senévaiaé aquele

proposto por Matheron (1962) e definido como:

U = g > (00 ~y0)° (2.17)

N(u)

ondeN(u) = {(Xj,Xj) Xi—Xj=ui,j=12,..., n} € o conjunto das diferentes distciasu que
separam as coordenadad’ara Braga (1990), &for uma fun@o aleabria estacioaria, eniio
esse estimador, sob a bipse intmseca.é rio-tendencioso eao-viciado para para aédia

mas muito afetado por obsenges aipicas (outliers).
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Figura 2.8: Variograma enmico agrupado em classes (“binado”) de dados de conc@atide
calcio em umaarea com 178 pontos amostrais, coletados por pesquisaiimESAGRO e
EMBRAPA-Solos, Rio de Janeiro-RJ (OLIVEIRA, 2003)

Essa abordagem vem sendo atotada por diversos autores wginsegqtie envolvem
aplica@es agicolas. Reichardt, Vieira e Libardi (1986) estudaram 50 datiopH de solo, de
amostras coletadas com espacamento de 1 m, em transeqgnarea de Latossolo Vermelho-
escuro orto localizado em Araras-SP, cultivada com culigr&ana-de-dcar. A €cnica de
autocorrelago que empregaram nos dados mostrou que obs@Evale pH eram correlaciona-

das espacialmenteé@atma dishncia de 5 m. Observaram ainda que, para as amostras serem
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consideradas independentes e completamente casuali@dasiam ser espacadas de, pelo
menos, 10 m. Com seu trabalho, os autores coractuque a variabilidade espacial do solo
pode ser definida corretamente e que a gedsttat era a alternativa cerés metodologias

tradicionais.

Prevedello (1987) estudou a magnitude da variabilidadecgspde 47 pametros
(fisicos e gimicos) de um solo com Terra Roxa Estruturada, em anea de 48107, em
Piracicaba-SP, onde foi aplicado o manejo de uma culturarde de sequeiro. O autor utilizou
em seu experimento uma estrutura regular de 4x13, totdliz&A pontos amostrais, separa-
dos 10 m entre si. Avaliou e discutiu a dependia espacial pela akse do autocorrelograma
e do semivariograma, usando o estimadassico de Matheron. Assim, com o emprego da
teoria das vaéveis regionalizadas, estabeleceu subunidades de agarstral de manejo in-
dividualizado, considerando-as independentes. Concindaajue aérea total Ao se mostrou
homognea para nenhum dos 47 @aretros estudados, contrariando o que havia inicialmente

suposto.

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

mapas de contornos.

Yang et al. (1998) estudaram a iréhcia da topografia no rendimento da colheita,
pela variabilidade de cinco campos em declive, déede Palouse, em Washington-USA. Os
autores desenvolveram um sistema de infoleageodaficas (GIS) para o manejo eaise
do rendimento de trigo, juntamente com inforid@g georreferenciadas sobre a variabilidade
da topografia. Identificaram tar@im o padao de variabilidade do rendimento do trigo dentro

de cada re@io plantada, para cada uma das cincodegestudadas e avaliaram a rataentre
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rendimento e atributos de topografia. Descreveram odpade variabilidade espacial pelo
semivariograma, que mostraram claramente uma estrutwepdméncia espacial justificando

0 emprego do manejo localizado.

2.3.3 Ajuste de modelos e estimap dos paametros por maxima
verossimilhanca

Considerando o caso estacwio do modelo geoesiatico univariado dado pela
equa@o 2.2, onde o processx;) pode ser escrito como um conjunto de obsebeay com
distribuicdo de probabilidades de acordo com a egod:3, os parmetros gerais do modelo a
serem estimado&e: © = (3,02, @, T?) onde, comoj foi dito, ¢ & um paametro da fungo de

correla@o.

A variavel aleabria Y = {Y(x1),Y(X2),-..,Y(Xn)}, que representa um conjunto de
realiza@es emn coordenadas, forma um processo gaussiano multivariadsepyyY ~
NMV(u; %) ondeu € um vetor de iameros reais, todos iguaigiee X & a matriz de vaéincias e
covarancias de tamanhox n, com as propriedades de ser éinica e definida positiva. Eo,

a distribui@o conjunta d¢&’, segundo (DUDEWICZ; MISHRA, 1988) s&r

1 1 /m—1
f —— = e z(y-H)m(y-H)
v(Y) (2m)"2 TZl

para todo vetoy de rimeros reais.

SendoY um processo gaussiano correlacionado, suagimg verossimilhanca ser

composta pela sua distrib@ig conjunta de probabilidades dada por:

1
(2m)"2(|02R + 121|)

L(0) = 1(6:y) = 2 &xp{ -5~ DBY (%R + 72y~ D)},

A fungao de log-verossimilhanca ser

1(8) = _% log(2m)" — % log(|o?R+T121|) — %(y— DB) (c’R+121) "1 (y—Dp)
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I(6) = — [nlog(2m) +log(|6*R + 771 |)+

+(y—Dp)'(a*R+ 1)~y ~ DB)] (2.18)
Fazendo;—z2 =v2en@oVar(Y) = = 0°R+ 12l = ¢? <R + ;_22|) — g2V
Substituindoo?R + 72 por 2R na equago(2.18), vem:

I(6) = — [nlog(2m) +log(|o?V[) + (y~DBY (6*V) Xy ~DB)]  (2.19)

Agora substituind@?R + 12| por X na mesma equag (2.18), temos:
1 _
1(6) = —5 [nlog(27) +log(|Z|) + (y —DB)'(£)~*(y — DB)] (2.20)

Desenvolvendo os produtos matriciais da eqoaz. 20 resulta em:

1(6) = —:—ZL [nlog(2m) +log(|Z]) + Y=~y - 2y's DB + p'D'z'DB] (2.21)

onde y’ZleB € um escalar poig; «n, Znxn, Dnxn € Bpx1-

Segundo (KOLMAN, 1997), sA & uma matriz quadrada s@trica definida positiva e

B = B, B2, -, Bn]’ um vetor, erfo:

JAX ,
a W =A’" (transposta)
/
b) a);fx = 2Ax (forma quadatica)

Desses resultados obtemos a derivada parcial dadude log-verossimilhanca d&

com rela@o af

%g) = —%(—Z(y’z_lD)’ +2(D's"D)B) =D’z ly-D'z DB

ol(6 - . :
SeL = 0 entio teremos quB’X 1y — D’X D = 0 e assim obtemos o estimador

ap
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para o paiimetrof dado por:

B=(D's D) D'z 1y (2.22)
Considerando taném ques = g2V e que|Z| = (6°)"|V|, enfio a equaio 2.19 fica:

1(6) = —% [nlog(2m) +log(|o®V|) +y'(6%V) 'y — B'D'(0°V) D]

N —1 ny—1 I~ 7 —1
1(6) = —% [nlog(2n)+|og[(oz)n|vu+y\;2 y_zyVGZDB+B D\;2 DB
- [”'°9<Z">+“'09<02>+|og|V|+ y=bp) /Y,zl(y_DB)]

onde[(y — DB)'V~(y — DB)]/0? & uma soma de quadrados ponderada pela matriz de co-

variancias.

Calculando a derivada dég) com relago ac? obtemos:

a1(6) 1 [ n (y—Dﬁ)’Vl(y—DB)]
do? 2

- a2 (02)2

01(0)

€902 = 0 e considerando o vetor de paretros 8, 02, @, v?)’, tem-se:

S

N, =DV iy-DB) _ |

o (0%)?
(y-DB)V'y-Dp) _ _
(62)2
~DB)'V,t,(y—Dp
o2 W=DBVyla(y-Dp) .23

2
o,V n

Retomando a equéo (2.22) e substituindd por g2V teremos:
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B - (D'v—10>‘1Dv—1y

(D*1Vj1 D)*lDV(;}} LY (2.24)

que depende somente dosjraetrosp e v2. Neste caso, a matriz de corredacse dada por:

1+v? p(u2) ... Pun)
v p(U21) 14+VvZ ... p(uzn)

A funcao log-verossimilhanca concentradagsento dada por:

DBVt (y—Df
l(p,v?) = —% [nlog(Zn)Jrnlog((y 2 zv(y B>)+Iogv+
L Y=DAVy-Dp)
(y— DB)'V B)
L2(y—DB
l(,v?) = ;[nlog (2m) +n|og( “’V V- >)+Iogv+n
2 1
l(p,ve) = —E[nlog (2m) +n|og ( q)vz(y Dﬁ))—nlogn+
+ log|V| +n] (2.25)

Para um modelo estaciario, a menos das constantes, a ig @, v?) fica:

(@) 00 ((y -V haly — ) — Y (2.26)

Esta fun@o recebe como argumentos, o vetor das obséesaao processo e a matriz
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das dishncias de cada coordenada com as demais, qua péarobterV pela escolha conveni-
ente de uma furép de correlago p(uij). A maximizago dessa furép segundo os pametros

envolvidos, fornecér o modelo de correl@p espacial com a estimativa de seuspaatros.

Fun@es ©ncavas &o aquelas cujo gfico esh sempre acima ou sobre qualquer corda
tracada numa rego entre seus pontos, ou, equivalentemente, seicgresh abaixo da reta
tangente ao seu ponto dearimo. Neste sentido, tanto a flilecde verossimilhanca quanto a
funcao log-verossimilhangaas fun®es ©ncavas, garantindo assim a e&rstia de um ponto

de nmaximo local.

Para obtermos a melhor estimativa para ofupetros, devemos encontrar simultanea-
mente o valor dos pametros que & maximizar essa fua@. Muitos programas computacio-
nais, incluindo o geoR (Ribeiro Jr; DIGGLE, 2001), possuegoalmos eficientes para estimar
esses pametros. A queib importante a se destacar agujue esse atodo, usado para aderir
um modelo térico com a melhor estimativa de seusgmaetros, envolve todas as obsebes
amostrais, sem a necessidade dos agrupamentos feito stessajtrags de variogramas, evi-

tando os erros decorrentes.

No caso de um processo gaussiano adorigg-verossimilhanca facilmente obtida,
mas nem sempre setdo simples. O efeito da transforndacde varfveis proposta por Box
e Cox (1964) pela equag 2.8 contorna o problema para as distribag; assiratricas e/ou
com a presenca de valores discrepantes, mas para digigbuepto@rticas, comcé o caso
da distribui@ot-Student poderemos ter dificuldades na sua congtougO desejvel seria de-
senvolver o ratodo para outras fdiras de distribuifes, permitindo assim maior flexibilidade
na defini@o da distribuigo de probabilidades envolvida no processo, nd@sseguiremos essa

linha neste trabalho.

Outra restri@go no uso do etodo da otimiza@o da fun@o log-verossimilhanca est
relacionada forma suave de variag de certas furies de correlap, ou seja, aquelas fubes
gue $0 diferencaveis um mero grande de vezes. Nestes casos, a matriz de caoeglae

derd apresentar colunas muito parecidas numericamente, sibpitando numericamente sua
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inversao. Muitos pesquisadores atualmente envolvem em seushtnaba escolha de modelo

de correlago e ajuste dos pametros por este @todo.

2.4 PREDICAO LINEAR ESPACIAL

Um aspecto importante da modelagem ésti@aé a utilizag@o do modelo obtido para
efetuar prediges. Empregamos aqui o termo pré&dicomo sendo uma conjectura ou Supisic
sobre um resultado d¢é desconhecido que podeou rao acontecer. A meta realizar boas
estimativas de quantidades que variam continuamente rag@sepm fungo de um conjunto
discreto de observaes obtidas dispersamente em uanea. Esse procedimento, sob certas
circunséncias,é chamado krigagem, termo este criado por G. Matheron enmmeconento
ao trabalho do engenheiro de minas D. G. Krige (KRIGE, 19%t)ds a krigagem ordaria a
mais utilizada. O ratodo estima um valor em um ponto arito de uma re@io fechada onde
a fungo de correla@o do processé conhecida, empregando o conjunto de pontos amostrais

conhecidos, distriddos pelgrea.

Isaaks e Srivastava (1989) citararios metodos de estima@p pontual como: &todo
poligonal de desagrupamentogtado da trianguld@p, netodo do inverso do quadrado das
distancias, netodo dos vizinhos mais @ximos. Mas para eles, a krigagem o@tiaé tida como
um método BLUE, acbnimo do ingésBest Linear Unbiased Estimatermelhor estimadorao
viciado e de vaéncia mnima. Segundo eles, o&todoé linear porque seus estimador@s s
feitas a partir de combinaes lineares sobre as obseldag amostrais disporeis,é rao viciado
pois o erro reédio residuak zero e “melhor” porque dentre outros estimad@esque leva

menor varancia do erro.

Segundo esse autor, em uma coordenada ariitrdigamos¢, as estimativas séo

dadas por:
n
Y(*o) = > w@y(xi)
20

onde 0sxg sa0 as coordenadas onde se deseja efetuar uma estimativay peso associado
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ai-ésima observa@p y(x;), sujeitoa restri¢o 2w = 1, que garante ado tendenciosidade do

preditor.

Journel e Huijbregts (1978) tardim salientaram que, no caso de processs n
estacio@rios, sefio necesaias algumas condies de alBncia de &s. Para eles a limitaga
classe de estimadores lineagesatural, uma vez qu&s neceswios somente 0s momentos de

segunda ordem da fuag de covaéncia.

Schabenberger e Gotway (2005) fazem digtmestre estim@p e predigo, por se-
rem expres¥es muitas vezes tidas como equivalentes. Em um modslicd de regrege
linear simplesy (X)) = Bo+ B1S(%) + &, 0S errosg; nao Ko correlacionados & independen-
tes) e os coeficientey e B1 sao estimados (por @todos de rmimos quadrados, conforme
equao 2.15) e se prediz o valdf(xg) = o+ B1S(Xo). N3o fica claro s&(xg) & um pre-
ditor deY(Xp) como uma “resposta” emy ou & um estimador d&[Y(Xo)]. Apesar de que
estimar uma quantidade fixa ou predizer uma quantidadebakeaer uma quedd menor, sua
importancia fica clara ao se considerar uma incerteza associadasa@sntidades. No caso
da geoestadtica, apesar do total desconhecimento do procgsspa aplicades com predio

sao frequentemente mais empregadas do que aquelas que usstimago de uma radia.

O modelo de pred#po linear, — siBnimo de krigagem, dependendo se adm do

process@ ou rao conhecida, proposto por esses auteréado por:

A~

V(x0) = A+r'Z Y (X) — 1)
onder =CoVY(X),Y(xp)) eZ & a matriz de vaéincias e covadincias das vaaiveis observadas.

A variancia da pred#&o, segundo eles, ser

(1-1%"r)2

Var(Y =d?—r's Y

Segundo Goovaerts (1997), o estimador de krigagenm estimador de regrégs

linear §(x) definido como:
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S0 = 100+ 3 00N~ ]
SRS RLE
- (1—§Ai<x>>u<x>+ém<x>vi
ondeu(x) & a fun@o nédia,Y o vetor de observdes el (x) a fundio peso.

Tomando novament&(X) um processo estaciario e Y um vetor de vadveis
aleabrias cujos valoresa® obser@veis €T outra varavel aleabria, cujo valor desejamos es-
timar, Y tera distribuigo normal multivariada com @dia constantg 1 e varénciac?R + 12I.

T =T(S) & a meta de predp. SeT = S(xg) ento a distribuido conjunta d& e Y se@
normal multivariada e a distribla@ condicional deT dado Y=y se@& normal com radia

Ut + prvy (%) (y— uy) e varanciao?(1— p%,). Em notago matricial podemos escrever:

(T,Y) ~MVN | p1, e (T|Y) ~ MVN[E(T|Y);Var(T|Y)]
g’r g?R+T12

Para Diggle e Ribeiro Jr (2007) o estimador ponfiiak E[T|Y] sef o valor que

minimiza o erro nédio quadaticoMSE(T) = E(T — T)? e assim eles escrevem:
o T(x)=E(T]Y)=pu+r'V1Y —pul)
o Var(T(x)) =Var(T|Y) = 02 (1—r'V71r)

ondeV = g?R+ 12l er & o vetor de correldp entre a posip dos valores observados e a

posi@o do valony a ser predito.

No caso do valor dg ser desconhecido, & ele podex ser estimado por:

p=@v1iy-t1v-ty
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2.5 PROCESOS ESTO®@STICOS ESPACIAIS MULTIVARIADOS

Para Ver Hoef e Cressie (1993), erartias da terra frequente o interesse em predizer
conjuntamente uma grande quantidade deavais. Normalmente se prediz uma @ael por
vez, usando dados de um mesmo tipo (krigagem) ou utilizaxfdoma@es adicionais de outra
variavel tomada nas mesmas coordenadas (krigagem com @velxri O modelo bivariado
mostra que a predi® de uma vaével com base em uma outra \@arel correlacionada, mas
em locais diferentes (cokrigagem) resulta em pi@eicmenos precisas. Preiks espaciais
multivariadas permitem construir régis de pred&o multivariada. Esses autores relacionam
e comparam predies baseadas no variograma cruzado, poediespaciais multivariadas e

estima@o de pa@imetros por rimimos quadrados generalizados.

Os modelos geoestaticos multivariados dizem respeito a um conjunto deaveris

aleabrias gaussianas dadas por:

{Y1(%), Y2(X), - .., Yp(X) : Ye(X) € Sc(X);% € R%i=1,2,...,n} (2.27)

Essas vdaveis 0 georreferenciadas, tomadas em uma mesmaaegiogafica, to-
das comigual interesse ciéito e com distribuigo conjunta de probabilidadd%uma situago
pouco redktica pois esta descég riio leva a uma interpretag fisica no sentido @tico, entre-
tanto o sei se descrevermos a distrib@iccondicional de uma das vaveis, eleita de interesse
primario, condicionada a uma ou mais \aeis espacialmente localizadas. Neste caso exige-se
gue todas as vaveis sejam tomadas nas mesmas pesgeodificas e que haja uma certa
correla@o entre elas. Outra situgg p@atica ocorre quando a vasiel primaria for de difcil
aquisi@o, endo, poderemos formar um conjunto das &aeis restantes, — supostamente de
facil observago, como o conjunto de vanieis preditoras que, modeladas adequadamente, per-
mitirao fazer estimativas da vaviel primaria em locais onde foram obtidas as demaisavais.
Neste caso, as vaneis podem ser em quantidades, tipos e locaieadiferentes. Pretendemos
aqui abordar ambos os casos e ainda utilizar o suporteals@multivariada de componentes

principais (ACP) para a red&g do rumero de vaaveis envolvidas no problema. Inicialmente
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apresentaremos o problema geoésti@b multivariado envolvendo duas \areis, sendo uma
a principal e a outra, secuada. Estenderemos, a seguir, 0 caso de umawarprimaria e um

conjunto de vadveis secur@rias.

2.5.1 Modelos geoestattico bivariado

Consideremos 0 seguinte processo gaussiano estsicion bivariado
{S(x) =S1(%), S (xj) : %, ER;i=1,2,...,r; ] =1,2,...,s}, com E(S(x)) = 0
E(S(x)) = 0 e Var(Si(x)) = 02 e Var(S(x)) = 0. A matriz de covadncia se

dada por:

Covsy$1) | Cousisy)
Cov$:S1) | Coui )

Expandindo essa matriz temos:

(11) (L1 (1.1 (1,2 (1,2 (1,2)
0-171 0-172 DR O’l7r O-l./l 0-172 R O—l’s
(11 (L1 (1.1 (12 (12 (1,2)
0-271 0-272 .« e 0-27'; 0-2.‘1 0-272 .« e 0—275
(11) (L1 (L1 (1,2 (1,2 (1,2)
Z . O-r,l O-r72 o e O-r7|’ O-r.’l O'r72 e O—r’s
(2,1) (21 (21 (2,2) (22) (22
0-171 0-172 DR O-l7r O-l./l 0-1.2 DR O-l’s
(2,) (29 (21 (2,2) (22 (22
0,1 Oy Oor |021 0Opp ... Opg
(2,1) (29 (21) (2,2) (22) (22)
0-371 O-S,Z o e O-s7|’ O‘S,l O-S,Z e 0-575

Nesta matriz, o bloco superior esquerdo representa asosarigncias da vaawvel
Y1 e o bloco inferior direito as autocovaricias das vaaivel Y. Os blocos superior direito e
inferior esquerdo representam as cawacias entre as vaveisY; e Y,. Osindicesa acima dos

elementos da matriz representam asaxagis envolvidas e dadicesa abaixo correspondeas
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localizages. Assim, 0 elementoﬁ:l) representa a covamcia entre a vaavel Y, medida na
localizag@o x4 e Y1 medida na localizép x3. De uma forma geral, essa matriz de cowacias
nao estabelece que as coordenadas devam ser totalmenteiaunggite coincidentes. Iremos
considerar, doravante, a nodacx; para ai-eésima coordenada da vavel Y; e x’j a j-ésima

coordenada da vavelY,.

Modelos bivariados podem ser escritos como umagarte modelos univariados.

Yii = H1+Si(X) +T1Z i=12,....,m

Ya,j = H2+ (X)) + T2Z i=12....n

Consideraremos aqui que as @agisY; e Y, ndo preciséio ser, necessariamente,
co-localizados e nem tomadas 0 mesmimero de vezes, ou seja, podem @ serem coinci-
dentes narea (ver figura 2.9Y representa erro gaussiano abeat de nedia zero e vaéincia
unitaria. S(x) & um processo gaussiano multivariado com vetediayi1 e variinciac?R. Esse

fica enfo:

Y1i = p1+ 01R1(X%) + 11Z i=12,....,m

Y,j = Mo+ 01Rx(Xj) + T2Z; i=12,....n

Devemos aqui considerar 4 possibilidades distintas packelos assim especificados,
considerando as caradsicas de seus elementos, assumindoYjueY, ocorrem simultanea-

mente em uma mesndea de um espaco bidimensional:

a) Sendar; = 12 = 0 eRy(X) independente dB,(x), enfioY; se@& independente dé&, ou
seja, 1/@o sedo correlacionados. Um problema escrito desta maneingiy&@x estimago

de 3 paametros:o1, ¢ emRy(X) e @ emRy(X).

b) Sendor; = 1, = 0 e Ry(x) idéntico aRx(x), enfioY; sei@d perfeitamente correlacionado
comY,. Um problema escrito desta maneira, eXgrestimago de 2 pametros:o e ¢

emR(Xx).

c) Sendar; # T2 eRy(X) idéntico aRx(x) enfioY; se@ parcialmente correlacionado cdfy
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provocando uma dispéis difusa, dependendo da \@arciac?. Um problema modelado

desta maneira, exigira estimago de 4 pametros:ty, 11, g, @ emR(X).
d) Numa situago mais mais retdtica, os modelos poderiam ser escritos como:

Y1j =M1+ 001Ro(Xi) +o1R1(x) i=1,2,....m (2.28)

Y2,j = U2+ 002Ro(Xj) + 02Rx(Xi) j=1,2,...,n
Aqui teremosY; correlacionado cony, devido a presenca de uma mesma matriz de
correla@o Ry(x) em ambos os modelos. Um problema escrito desta maneirasaexig
a estimago de 9 paametros:iy, [z, 0o 1, 0o,2, 01, 02, @1 (EMRy(X)), & (eMRy(X)) e @3
(emRy(x)). Supomos aqui que = T2 = 0 enfio, neste caso, 0 semivariograma inicia no
zero, mas esses [@mnetros poderiam estar presentes no modelo, levandwessidade

de estimar um total de 11 @ganetros.

® X ® X
(yng (Y1,2§
(y2,1> ()%2))(3
® X4 (Y13)

Figura 2.9: Representag ilustrativa de umarea tpica com processos geoesstitos bivari-
ados contendo quatro localiZsgs amostrais, onde as \@areis o f.0 co-localizadas e nem
oferecem o mesmolmero de observées

Mood, Graybill e Boes (1974) definem a covartia entre duas vaveis aledirias,

digamosyY; e Y, como sendo:

CovYa(x); Ya(X)] = E[(Y2(X) — kv, ) (Y2(X) — 1y, )]

onde y, = E(Y1(X)) e py, = E(Y2(x)) e define o coeficiente de correfagentre elas como

sendo:
_ Cov1(x); Ya(x)]
Oy, Oy,

1,Y2
ondeay = Var(Yy(x)) e oz, = Var(Y2(x)).

Vamos aqui determinar, numa nadagcompadiel com Goovaerts (1997), uma fuang
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gue estimax a correlago entre as vaaiveisY; e Y, (nesta ordem), quando elas estiverem se-
paradas por uma mesma distia, digamoshy;k =1,2,...,s sendos a quantidade de pares
que suportem essa dsicia. Idealizamos €@ um vetoth = (hy, hy,...,hs) contendo todas
as dishncias pogseis para o cemrio contento ambas as vaveis. A figura 2.10 ilustra essa

inteno.

|- y CRLLE— Yoo o—1 ik e
@ * ¢ xe @ 2 ¢
hs h, h, h
|- 7 h o yd e 7 o

3
[ yod [ yod [ Yo [

Figura 2.10: Grid regular com locag amostral de duas vavieis sendo osikculos a primeiro
e as estrelas a segunda. As setas estabelecem additeg correldies e o, atraes de seus
indices indicam o grupo de corref@s entre vaaveis separadas por uma mesmazdisia.

Ele define a fungo covarancia como:

1 N
Ci2(h) = W kzl y1(%)Y2(X) — Hap2
N(h) 1 N

ondefli = —— Y y1(%) € flo=—— Y Y2(x) eN(h) & o rimero de pares pertencenées
N(h) kgl N(h) kzl “

mesma classe de distcias e dire@o, I, e I, S0 respectivamente asdias deY; eY, nas suas

respectivas coordenadas do conjunto formado pelagndisish. Se tomarmos como exemplo

a figura 2.10 para a déstciah;, [i1 seria a neédia das observaesy(x;) (circulos) do conjunto

dessas disincias gl a média das observaesy(x/) (estrelas) do mesmo conjunto.

A covariancia obtida para essas diferentesaistase chamada de fu@g covarancia

cruzada experimental. De maneira g&tal (h) # C(1.5 (—h).



38

A estimativa do correlograma cruzado&eada por:

Ci2(h)
pr2(h) = ==
\/ 9105
N(h
ondeo? = —=_ ()( (%) — f11)% e :i v 2 sendo ques? e 02 sio
1 N(h) kZl Y1 (Xk H1 N kz q 1 5

as varancias de¥; e Y, nas suas respectivas coord nadas do conjunto formadodisfasias

h.

2.5.2 Semivariograma Cruzado

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o coeficiente de agieelatilizado para des-
crever o comportamento espacial de umaaxaei isolada, pode ser empregado témbpara
descrever a continuidade espacial entre duagweais distintas, medidas simultaneamente em
cada coordenada amostral. Para isso, definiremos um pooegsacialp-dimensional como
uma colego de varaveisY (x) = {Y1(x),Y2(x),...,Yp(X)} ondex € R? s3o as coordenadas
regionais em comum e cada \@arel &€ um processo estastico em si. Neste caso, a féuc
covariincia deY (x) sed uma matriz sirgtrica p-dimendionall (x,X') onde seuj; k-ésimo ele-
mento se:

Vik(%X) = Cov{Yj(x); Yk(X)}

Quandoy (x) for estaciodrio, y;j (x;X) = Var [Y(X)] = 0°R; + 12, conforme vimos
na equago 2.3, representanto o autovariograma'gde). Analogamente, considerand(x)
e Y j(x) processos diferentes e seguindo o mesmo ratgmapresentado na equéag2.4, pode-
mMOos escrever o semivariograma cruzado para essas duageismicomo (CRESSIE; WIKLE,
1998; DIGGLE; Ribeiro Jr, 2007):

¥y (X) = S(02+07) +

S (1 +10) —aiojp(u) (2.29)

Devemos estar atentos aqui para o fato de quendisesi e j dizem respeitaas
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variaveisY(x) e Yj(x) e ujj representa a dighcia entre a coordenadeda varavel Yi(x) e
a coordenad# da varavelY j(x) e que a fungo variograma & depender tan#éim somente da
distincia euclidianaij entre essas coordenadas atsada fungo de correla@o p(uij). Essa

funcao de correlago, chamada de fuBo de correlago cruzada.

O estimador pelo &todo dos momentos, para a eca@@.29, segundo Wakernagel

(2003)é:
N 1
Vrs(u) = Z (Yr (%) _Yr(Xj>) (Ys(xi) _Ys(xj)) (2.30)
2N(U)]
ondeN(u) = {(xi,x,-) X—=Xj=ul,j=212,..., n} € o conjunto das diferentes distias que

separam as coordenadas Y; e Ys dois processos distintos ocorrendo simultaneamente na

mesmaarea.

Para Mata (1997), com o semivariograma cruzagosével verificar o relacionamento
entre duas vaaiveis espacialmente medidas, mostrando se a variabildiadenaé acompa-
nhada pela variabilidade da outra @al. A avalia@o da estrutura de depdnttia espacial
pode ser feita atrés do gafico estimado de acordo com a eca@.30, relacionando a vaviel

compatvel com a produ@o com as demais vaneis consideradas preditoras do processo.

2.5.3 Cokrigagem Convencional

Isaaks e Srivastava (1989) apresentam a cokrigagem comoétotonde estimap,
envolvendo a correl@p cruzada entre vaeis secunarias e uma vaaivel primaria. A grande
utilidade do nétodo, alegada pelo aut@que as vaaveis secur@rias podem apresentar carac-
teristicas favoaveisa sua obterfip, como baixo custoatil acesso, dentre outras, que podem

ser utilizadas para estimar vaveis prinarias sujeitas a subamostragem.

Tomemos novamente dois processos éstticosY; e Y, distintos, mas ocorrendo
simultaneamente em uma ragi onde supomos, por convencia de notapo, Y, a varavel

primaria. No caso de umanica varavel, para alguma coordenada ond® nenhamos um
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valor medido, poderemos estirto por krigagem usando uma combifadinear de pesos
n
associados a valores conhecidos cowgo= Zwiyi ondey; € o valor medido na ésima coor-
i=
denadax. No caso de duas vanieis, a estimativa por cokrigagem, com um modelo linear de

corregionalizago, sea obtida por uma combinag linear das duas vaneis, como:
n n
Y1(%0) = Zaiyl(xi> + 3 bjya(x)) (2.31)
i= =1

ondeyi(Xp) & a estimativa da vavel primaria em uma particular localizag xp nao amos-
trada,y1(X) = (Y1(X1),Y1(X2),...¥1(Xn)) s2o os dados da vavel primaria observados em
localiza®es daareaA, y2(x) = (Y2(X1),Y2(X2), - .. Y2(Xm)) S20 os dados da vanel secundria
observados emmlocaliza@es da mesmarea, que podem ser parcialmente ou totalmente coin-
cidentes ou isoladas com com rélags localizafes da vaével priméaria, aj,ap,...,a, €
by,bo,..., by SA0, respectivamente, os pesos de krigagem a serem detdosiiressociados

as observaiesy (i) eya(Xj).
Sendo(V1(Xo) — Y1(X0)) 0 erro de predi&o na coordenadg enéo:
Var(y1(xo) — y1(Xo)) = w'Cw (2.32)
onde:

w = (3-173-27---aan>b17b27---abma_1)

Y* = (Y]_(Xl),Yl(Xz), ... ,Y]_(Xn),Yz(Xl),Yz(Xz), ... ,Y2(Xm>)

C & a matriz de covadincia dey *.
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Resolvendo o lado direito da eq@ac2.31 obtemos:

=)

Var(y1(xo) —yi(Xo)) = aiajComY1(X); Ya(Xj))+

3]
BﬂMj

_|_

aajCoMYa(%); Ya(Xj))+

|
S

Il

=

aibjCov(Y1(%); Ya(x)))—
(2.33)

_|_
N
g v

sl

- 2; aCov(Y1(X); Y1(X0)) —

— 2y biCoUYa(x)); Y1 (%)) +
=1

3

+ CovYi(X0); Y1(X0))

As condi@es a que os pesos de cokrigagem devem satisfaaelesque:

n m
a) Devem levar a uma estimativaaviciada, o que ocorr&seZa; =1le z bj =0, oque
pode ser comprovad@splicando a defin#o de estimadorao-viciado dada por Mood,

Graybill e Boes (1974). De fato:

E(1(x0)) =E (iaayl(xo + ibjyz(xj)> = uliaa + 2 ibj =t
I1= = 1= =

b) A variancia do erro dado pela eq@ac2.33 devexr ser a menor pos&l, para escolhas

convenientes dos pesos.

Introduzindo os multiplicadores de Lagrangge 3, ha equago 2.32 obtemos:
n n
Var(y1(xo) — y1(Xo)) = W Cw + 29, ( Zlaa — 1) +29, ( Y bi) (2.34)
i= =1

Sob a condigo dada pelo item (a) acima, a expées2.34 @o muda. Ela podéar
ser minimizada e, derivando-se a equiEg em relago a cada um dos pesos, inclusive 0s

multiplicadores de Lagrange e igualando-se a zero, o quéaesn:
0 n
— (Var(y — = 29 aCovY1(Xi);Y1(X))+
ﬁak( (Y1(%0) —Y1(%0))) i; MY2(%); Y1 (%))
n
+ ZzlbiCOV(Y]_(Xi);Yz(Xk))—
i=

— 2CouUY1(X0);Y1(Xk)) + 291 =0 parak=1,2,...,n
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9 Var(@i(x) - yi(x0))) =

by Zia@Cov(Yl(xi ):Ya(X) )+

+ Z.ZbiCov(Yl(xi);Yg(xk))—

— 2CoMY1(X0);Yao(Xk)) + 29, =0 parak=1,2,...,m
2 Var(§(x) - y1(40))) = Zia‘ L1-0
22 Var(§(x0) ~y10:0))) = 23 b =0

A variancia do erro fica:

n

Var(§1(x) —y1(X0)) = CoUY1(Xo);Y1(Xo)) +3J1— .ZaiCOV(Yl(Xi);Yl(XO))

_ g bjCouY2(X;j); Y1(X0))
j=1

O meétodo de cokrigagem podesser escrito em termos de semivariogramas desde
gue as covadincias cruzadas seja fricas. A continuidade espacial aemodelada uti-
lizando semivariogramas posteriormente convertidos paraovamncias equivalentes pela
transformago:

Cv1v,(U) = Wryv, () — Wy, (U)

e empregados na matriz de krigagem dadaCwr= D onde:

C(Y]_;Y]_) C(Yl;Yz) 1 a C(Y]_;Yo)
C(YZ;Y]_) C(Yz;Yz) b C(Yz;Yo)
1 0 - 1
0 1 -9 0

Este sistema de equigs para a cokrigageenvalida somente para esting@agpontual.

Para estimativas daédia, dado uma rego, podea ser estimado umimero suficientemente

grande de pontos em coordenadas de um grid regulaée satobter a Bdia das estimativas.

Isaaks e Srivastava (1989) alertam que, para que azotias equdies existam e sejafmicas,

0 conjunto das autocorreldgs e das correl@es cruzadas devem formar matrizes que sejam

definidas positivas. Dizem ainda que, se asavagis forem obtidas nas mesmas coordenadas,
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as estimativas por cokrigagem e krigagem cadin se@o icentivas.

A condidao neceswia que garantir que a matriz de correlag seja definida positiva
se@ dada por:
n n
WCw=7% % wwC(i;j) >0
i=1j=1
ondew = (wy, Wy, ...,wn) € o vetor de pesos de krigagem, onde pelo menos um de seus ele-

mentos deve ser diferente de zero.

Essa condigo garante que a varncia de qualquer vavel aleabria formada pela
combina@o linear ponderada pelos pesose outras vaéveis aledirias sea positiva, ou seja,

iremos garantir que a vanicia do erro de estimag dado po¥ (xg) — Y (o) Seé positivo.

Ver Hoef e Barry (1998) usam o termo cokrigagem para se refarma predigo de
uma varavel primaria em uma espéea localiza@o xp a partir de um conjunto multivariado
de dados e o termo predig espacial quando se deseja predizer um vetor devessialedirias

(de diferentes tipos) tangilm uma espéfica localiza@o xg.

Eles destacamés os problemas com a apliéacda cokrigagem tradicional. O pri-
meiro surge quando se pretende minimizar o eredimquadatico de predigo usando o semi-
variograma cruzado, na forma porposta por Journel e Hgiibre978). O procedimento ser
viavel, segundo eles, quando a fangle covaéncia cruzada for uma fuég par e de refléo
simétrica, ou sejeCi.j) (h) = C(i)(—h). A condic@o de simetri& muito restritiva e pode tornar

guestioravel o uso da furfio tradicional do semivariograma cruzado.

O segundo problema seo de estimar o semivariograma cruzado quando os dados de
ambas as vaaiveis envolvidas forem tomados nas mesmas coordenadasutddssapropem

uma adaptado do que chamaram pseudo-variograma cruzado, dado por:
2Y(kem) (X3 X)) = Var (Ye(xi) — Ym(Xj))

0 que elimina a necessidade das &eeis estarem localizadas nas mesmas coordenadas.

O terceiro problema& queé dificil produzir modelos de semivariogramas cruzados
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validos que sejam consistentes com os modelos de semiariagrconhecidos. Por modelos

validos eles se refereaqueles cuja vadincia de pred@&o se marem positiva.

2.5.4 Modelos geoestaticos multivariados

Tomemos o conjunto dado pela exp@s2.27 como uma colag p-dimensional de

variaveis aledirias. A matrizzZ de covarancias desse conjunto aetada por:

COV(Y]_;Y]_) COV(Y]_;Yz) COV(Y]_;Yp)
5 COV(YZ;Y]_) COV(Yz;Yz) COV(Yz;Yp)

sendo a diagonal da matriz a matriz de autocoréelate cada vaavel Yy : k=1,2,...,p do
conjunto de vadveis aledirias escolhido. Os elementos fora da diagonal represemtaatriz
correla@o cruzada para cada combiBage pares de vaneis. Essa matrig uma exparéo
daquela matriz para o caso bivariado anteriormente apgesienEla deve ser uma matriz qua-

drada, simatrica, definida positiva e pdssl de decompos#p para se obter sua inversa.

Se tomarmos qualquer par de éis, digamogY:(a);Yq4(b)) enfio o elemento
CovY:(a);Yq(b)) = [agg}. Neste caso estamos afirmando que a cawara (e a correl&p)
se estabelece entre a mrelY;(x) tomada na coordenadee a varavelYy(x) tomada na coor-
denadeb. Uma propriedade imediata,a sua natureza sétrica, ou sejajo$d] = [04S]. Se o
processo associadovaravelY for estaciodrio, enfio [0S0] = Var(Yk(xj)) = o2 e [6S0] para

¢ # d ira depender somente das éistiau.

A matriz de correlago sea dada poR(u), cujos elementos s&o dados por:

cd cd
cd| _ aab _ Uab
pab -

(/o202 9alb

Quandoa = b, a fungo p®(u) = pPP(u) correspondéra fungo de correla&o do
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processo univariadé,(x) e p23(—u) = p(u). Sea +# b a fungio p°(u) sed chamada furép
de correlago cruzada d¥,;(x) e Yp(x), mas r&o sead necessariamente snica na matriRk(u),

mas ainda assim satiséaa condi@o de que?(u) = p3(—u) (DIGGLE; Ribeiro Jr, 2007).

Pebesma e Wesseling (1998) apresentam em seu artigo umondedaledigo multi-
variada envolvendo vaveis cruzadas correlacionadas. O modelo utilizado pala \aavel
Yk=1,2,..., p € aquele definido pela equias;2.2, portanto, um processamestacioario.
O modelo multivariado, neste caso de envolvimento de toslasraveis do conjuntog dado
por:

Y = DB +S(x)

ondeDp corresponde tendncia externa do modelo aplicada respectivas vaaveis. As

matrizes envolvidasa®:

D; O 0 1 d¥% d% . dﬂ?

0D, ... O 1 d®% q® o gW

D= 2 ondeDy = 21 T2 2
. . . . 1

4 k k

0 0 Dy 1 dggl drﬁz)z di,

paran;; representando oUmero de coordenadas relativask-esima varvel externad

e g &€ o rumero de vadAveis externas associada a um particular proc@gso S(x) =
{810, $(x).....$(¥) }-
O melhor estimador linear@o viciado sex:

~ ~

¥ (%) = d(x0)B+1'V7X(Y(x) — DB)

onde
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e dk(%o) correspondenda linha da matriD que coném o valor correspondente dgx), I a
matriz de correlaiges de cada vavel com o ponteg a ser estimado¥ a matriz de correldies

obtidasa partir da matriz de covanncias multivariadas dada pela eci@@.5.4.

A variancia do erro de predip sea dado por:

Var(Y (xo) = B — 'V~ + (d(xo) — 'V ID) (D~ VD)~ L(d(x0) — r'V1r) 1

Para Ver Hoef e Cressie (1993) este modedm im@e restries ao fimero de

variaveis e cada vaavel pode ter umimmero diferente de localizées.

Couto e Cunha (2002) afirmam que o pantanal matogrossenseipresuitas uni-
dades de pedopaisagens camas periodicamente inuankis, onde a amostrageendificil
devido a elevada variabilidade espacial inter e intra estrdara sua pesquisa coletaram e ana-
lisaram cento e onze amostras sisdéinas 5< 10 com cinco atributossicos e quinze atributos
guimicos em tés ecossistemas. Efetuaram umal@e de componentes principais e fatorial.
Das amostras restaram quatro componentes que explicabarda/vVarancia total e dois fatores
gue mostraram a melhor sepaaagntre as pedopaisagens. Utilizaram, nas estimativasedos
mivariogramas para 0s componentes principais os softv@sasproduzido e comercializado
pela empres&amma Design Softwai@ww.gammadesign.com) e o software Surfer produ-
zido tami&m pela empresa estadosunide@séden Software, Inqwww.goldensoftware.com).
Relatam os aspectos daddise multivariada como apois aplicaes geoestaticas mas &o

explicitam o emprego da geoesstica multivariada.

Filzmoser e Reimann (2002) discutem e comparagtotos e propriedades dagdise
de componentes principais e daalise fatorial. Eles exjpem as vantagens em se aplicar
métodos multivariados robustos em geoéstafa. llustram pa@m, com aplica@es a um con-

junto de dados geog@micos, aplicages da geoestatica univariada.
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2.5.5 Redu@o de variaveis por componentes principais

A analise de componentes princip&samplamente utilizada em pesquisas e mais re-
centemente, vem sendo aplicada a conjuntos daweis com dados autocorrelacionados em

modelos geoestiaticos.

Este tipo de aalise estdstica de dados tem a finalidade de transformar linearmente
variaveis correlacionadas em seus componentes principaisarrelacionados e organizar esses
componentes em ordem decrescente de suadgai. A i@iaé reduzir a quantidade de dados
aos componentes que &eat a maior parte da vamcia total do conjunto de vaneis. Deve-se
aqui atentar para o fato de que, na presenca de valoresmhstes qutliers) a variabilidade
dos dados podéarser comprometida, altarando o papel daaxai portadora desses valores no
processo de aalise dos componentes do conjunto. Para processos gasssigrcomponentes

escolhidos podem ser tidos como fatores.

SejaY = (Y1,Y2,...,Yp) um processo estasticop-dimensional onde cada vaviel
(k=1,2,...,p) segue o modelo definido pela eqaag2.3. Queremos explicar a estrutura de
covarancia desse processo para a réduge seu iimero de vaéveis devido a redurdhcias
ou de uma interpret@g correlacional (JOHNSON; WICHERN, 1992). Esse tipo ddise de
dadosé tido como um processo intermadb para investigdies mais amplas como regrass

maltipla ou aralise de agrupamentos.

Tomemos erdo o vetorY e a partir dele, constmnos a matriz de covancias
Z=E[(Y—p)(Y—p)]sendou = (u1, o, ..., Hp) O vetor das redias relativas a cada vavel

do vetorY. Ja os elementos da matriz de co@adias amostrab®:

(yik_%()(yik’_y_k'> k7 k,: 1a27"'7p (235)

M

30 =5

ou, em forma matricialS = (n—1)~3(Y = Y)(Y - Y’

Decompondo a matriz de covaricias obtemos gspares de autovalores e autovetores

associado$y; &), tais quer; > Ax > ... > Ap.
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Para Kolman (1997) send6 um conjunto de vetores em um mesmo espaco vetorial,
enfio um outro vetoCp, nesse mesmo espaco vetoriabsema combinggo linear dos veto-
res deY se existirem meros reais)1,ay,...,ap tais queCp = a;Yy, aYs,...apYp. Assim,
segundo Reis (1997), podemos assim escrever o Yetmmo uma combin&p de seus ele-

mentos como:

Cpr=anY1+apYo+...+apYp

Cp=apY1+agpYo+...+ aszp

sendoCpk a k-eésima componente principaldo correlacionada) aquela cuja @antia seja a

maior possvel, ou seja:

o Var(Cpx) = €26 = A¢
o Co\Cpj;Cpx) =€jZe&x=0

zVar zVaGC) A+A2+...+Ap

Determinamos a porcentagem de contriBoige cada componente, como:

-1
p
%CCp = Ak Z Aj (2.36)
=1
asssim, aquelas primeirasvariaveisYy que acumularem maior porcentagem, padeser subs-
tituidas pelasn componentes principais, reduzindo assimumero de vaéveis sem grande

perda na variabilidade do processo.

Segundo Johnson e Wichern (1992) o coeficiente de coa@kagtre as componentes
e as varwveis prinariasYy € dada por:

VA _ exsqrih

pP(Cp:Yy) = A

ondei;k=212...,p
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Apesar da correlap entre ap variaveis e seus componentes principais ajudar a inter-
pretar o papel dos componentes, ela mede somente a cog@dhunivariada de um particular
Yk para formar a componené&p, e ro a sua impoéncia na presenca das demais. Quando
as varaveisYy forem processos medidos em escalas diferentes, recorsendldlizar a sua
padronizago para que possam ser congpagis. O processo de sedecde componentes prin-

cipais a partir de vaaiveis padronizadag, se da a partir da matriz de correldgsR obtida

R= <(v—°75> _1> o ((v—°-5> _1) (2.37)

como.

v/ 011 0 R 0
0 v O22 ... 0
ondeZ é a matriz de covaiinciasV —%° =
. . 0
0 0 ... /Opp

Decompondo a matriz de corref@sR obteremos tan#im osp pares de autovalores

e autovetores ordenadk; ex). A k-ésima componente principal padronizadaser

P Y — Yi
Cx= ) e ondezy = (2.38)
kzl VSkk

A porcentagem de variap explicada por cada componente asatada pela

equa@o 2.36 e a correl@p entre componente e vavel padronizada sadada por:
pPCP.Z)=avM;  kl:l2...p (2.39)

Wackernagel (1998) diz que de vital imporancia tal tipo de aalise para verificar
se os dadosa® intrinsecamente correlacionados,&en netodo geoestattico multivariado

podea gerar resultados viesados.

Para se detectar uma corrélagintinseca em dados autocorrelacionados no espaco,
ha a necessidade de se verificar se 0s dados seguem um modefcetisdo intinseca. Nesse

modelo, todo autovariograma e todo variograma cruzado de daraveisy;, Y; se&o propor-
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cionais a um variograma gerglu), ou seja,
¥ij = bijy(u) parai,j=1,2,...,n

onde objj sao coeficientes.

Uma corregionalizego (um conjunto de vaaveis espacialmente correlacionadas)

intrinsecamente correlacionada quando o quociente:

1C) TR
Vv bk

€ constante para qualquer distiau. Notar que a correl@p entre duas vaveis 1o depende

deu, diferentemente da autocorredacde cada uma das vaveis separadamente.

A correlago intinseca pode ser avaliada determinando suas componemeipais
para a seguir determinar o variograma cruzado entre os ippsnEmponentes principais. No
caso de exigincia de correl&p intinseca, o variograma cruzado resultanté sarlo, caso
contrario, as componentes &ercorrelacionadas espacialmente em algumaoedp espaco e

enfio o modelo devérser preterido a favor de outros modelos de corregionalizac
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3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalté contribuir para a ampliap nas aplicaies geoes-
tafisticas em experimentos agplas desenvolvidos na régi Oeste do Paranincorporando
métodos multivariados que permitam a elabamgle mapas teaticos melhores com uma
poss$vel redu@o no rumero de amostras de vaveis de interesse principal pela sua cori@ac

com outras vaéveis agicolas que sejam mais facilmente dispais.

Os objetivos espéficos deste projeto de tesacs

e Ampliar a revigio bibliogiafica com pesquisas do estado da arte;

e Elaborar modelo de correlag espacial multivariada com base nas diferentes

combina@es da matriz do covanncia cruzada e autocovariancia;
e Elaborar a fungo de verossimilhanca para modelos geoesieds multivariados;

e Construir uma algatimo para de otimizeigo para 0s componentes de modelos gaussianos

multivariados.

e Avaliar, pela aalise de componentes principais @bse fatorial, a viabilidade de redag

do nimero de processos;

e Analisar um conjuntos de dados experimentais de processmagticos gaussianos mul-

tivariados;

e Analisar um conjuntos de dados simulados de processossstms gaussianos multiva-

riados.
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4 METODOLOGIA

Para este trabalho ger utilizados dados de pesquisa realizada na Universidstde E
dual do Oeste do Paran- Unioeste, enadrea de Latossolo Roxo, com declividadédia de
0,19%, emarea de 1,33 ha, localizado no Centro de Pesquisa Eloy Gom€saperativa Cen-
tral Agropeciaria de Desenvolvimento Teciaglico e Ecodmico Ltda. (COODETEC), situada
na BR 467, km 98, em Cascavel-PR. Negsza, no final do ano de 1997, cultivou-se soja em
sistema de semeadura direta. Em abril de 19985 aprem demarcadas 256 parcelas de %,20
7,20 m, a produgo de cada parcela foi colhida e pesada. Simultaneamenata fomadas, em

cada parcela, amostras do solo para&ise qamica.

Para modelar a variabilidade espacial e correlaziancom a cultura implantada na
area, seaio utilizados os atributos guicos: pH, Magria Organica (%), Pdissio Cmolk x

dm3), Fosforo ngx dm3) eindice de Saturdip de Bases (%).

As amostras foram obtidas com 7 cm dardetro e 15 cm de profundidade dentro de
cada uma das 256 parcelas, estruturadas em um grid de 7, ZD m, com carreador de 2,4 m
em uma das diréies, usando-se o sistema desalinhado, siteaestratificado de Wollenhaupt
e Wolkowski (1994). Para a Produtividade, foram colhidageatificadas as parcelas de %0

5,0 m, exclidos bordaduras e carreador (ver Figura 4.1).

Sea utilizado tamem um segundo conjunto de dados provenientes de banco de da-
dos cartogaficos gerado em paikes e formatos Arc Gis, dispomeis no setor de informaées
geogaéficas (SIG) da Universidade Federal do ParadFPr e da empresa Modo Battistella Re-
florestamento S/A — MOBASA. O estudo foi desenvolvido em glacde inverdrios florestais

confinuos com plantio de Pinus da ésjeP. Taeda Lem fazendas situadas no mupio de
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Figura 4.1: Grid amostral com locag das parcelas e pontos amostrais em sistema desalinhado,
sistematico estratificado (WOLLENHAUPT; WOLKOWSKI, 1994).

Rio Negrinho no Estado de Santa Catarina sobidantlas bacias e coberturas sedimentares na
regiao do patamar oriental da Bacia do Paama unidade do patamar de Mafra-SC. Trata-se
de umaarea de 2.252,11 ha localizado no Norte do Estado onde @mrelquase plano, com
cotas altingtricas diminuindo de Leste para Oeste, atingindo valange €50 a 740 metros.

A geologiaé representada pelo grupo Itararompreendendo todo o pacote de sedimentos de

origem glacial e periglacial relacionado ao Carbero Superior e Permiano Inferior.

Foram efetuados levantamentos pédatos com prospe@p por tradagem e em
perfis em barrancos de estrada, acompanhada de coleta desanpzsa aalises qimicas
de: pH(CaCh), Fosforo dispoivel (P), Potssio dispoivel (K), AI*+, Carbono orgnico,
H + AI**, Soma de basesSB), capacidade de troca oaica CTC) e Satura@o por bases

(V%) e ardlises granulorgtricas de: areia, silte e argila.

Foram analisadas nas parcekasores com idades que variavam de 11 a 15 anos, onde
foram medidas o dmetro (cm) a 1,3 m de altura, a altur&aia (m) dasarvores da parcela,
0 nimero dearvores por hectare, a altura dominante (m) das 10 matoveses, érea basal
(m?), o volume nédio (m*/ha) e incremento radio anual ®). Essas foram consideradas as

variaveis principais por estarem relacionadas com algum sgereco@mico.
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O delineamento geoesistico foi feito emgrid irregular (figura 4.2) registrando-se
0s pontos amostrais em coordenadas ortogonais UJMvérsal Transverse Mercatimom
auxlio de aparelho de posicionamento porediae (GPS) e anotando-se, para cada locadieac
a aralise do material gebtico, as mediges dasarvores, a profundidade efetiva do perfil do
solo (horizontes A + B), altura estimada do lencobfieo, a posigo na encosta, o percentual

de declividade e a altitude.
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Figura 4.2: Grid amostral com locag das parcelas e pontos amostrais na fazenda MOBASA.
Os 35 pontos retangulares representam as coordenadaalidesFRisico-ttricas e Qimicas,

0s 18 pontos triangulares representam as coordenadagliearitsicas e Qimicas e 0s 555
pontos em cruz representam aglases ksicas.
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4.1 ANALISE GEOESTAT ISTICA

Adotaremos ao longo das @ises estasticas, recursos computacionais baseados em
programas livres, que atendam a licenca GB8Ekr{eral Public Licencg dentre eles, o ambi-
ente operacional GNU/Linux, o pacote estto R (R Development Core Team, 2006) e os
pacotes geoesiaticos geoR (Ribeiro Jr; DIGGLE, 2001) e Gstat (PEBESMA; WESSIE,
1998). Com 0s pacotes geoertitos sef possvel calcular os semivariogramas amostrais (di-
recionais e cruzados), ajustar modelasidos aos semivariogramas, ajustar modelos lineares
de corregionalizego, efetuar estimap linear e simulaies por krigagem e cokrigagem e pro-
duzir gréficos e mapas temticos. O pacote estatico, abm do suportaés fun@®es dos pacotes
geoestasticos, permitia a adlise convencional dos dados bem comoaiaa multivariada de

componentes principais. @sriptsdesevolvidos s@o apresentados no final como anexo.

4.1.1 Estatstica descritiva

Se@da estudado inicialmente o enfoque dstito tradicional para o conjunto de
variaveis aledirias em cada um dos problemas. &empregada uma alise descritiva, Vvi-
sando inicialmente identificar e avaliar paretros como homogeneidade, normalidade, pontos
discrepantes e tedcia direcional. Essas a@ises preliminares ser@o para obter indicativos
de atendimento aos pressupostos do modelo gemstistate para ref@ncias explordtrias no

ajuste de pametros.

Para a avaliggp explorabria da variabilidade espacial, &erelaborados os semiva-
riogramas experimentais calculados pela Amgemiva@nciay(u) dada pela equag 2.17.
Devido ao fato dos semivariogramas érigns serem de di€il interpreta@o (ver figura 2.7)
0s resultados s&o divididos em poucos intervalos de va@iaglas disinciasu, representando
no ponto nédio de cada intervalo de classe, o val@dio das semivadincias relativas a esse
intervalo (ver figura 2.8). Entretanto, para a estiamade paiimetros sex utilizado o conjunto

de dados original edo o semivariograma.
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4.1.2 Ajuste de um modelo térico ao semivariograma experimental

O método de ajuste de um model@tiEo aos semivariogramas efripos obtidos que
adotaremos saro da naxima verossimilhanca, ou seja, attada maximizego da funéo log-
verossimilhanca dada pela eqaa@.23. Neste processo, escolheremos 0 modelo de c@welag
gue levar ao maior valor da fuag, assim seremos capazes de fixar oarpatros do modelo

gue melhor expliguem o resultado experimental.

Inicialmente buscaremos modelar, conforme ego&:13, algum efeito direcional ou
tencencia rio estacioaria que porventura esteja presente na variabilidade iesgaconjunto
de varaveis, em cada problema. Empregando @&ado dos rmimos quadrados ordamios
(equa@o 2.14) obteremos uma estimativa dosjpagtros do modelo (equéag 2.15) para assim
remover tais efeitos, conforme a eqaag2.16, ou inserindo esses @aretros no modelo de

estima@o por néxima verossimilhanca (equig2.23).

Outra verifica@o importante nessa fase daakse sed constatafio da gaussianie-
dade do processo es#stico, representado pelas obsedesY. Empregaremos o processo de
transformago de Box & Cox (BOX; COX, 1964) conforme a eqéaac2.8. Calcularemos o
perfil da fun@o log-verossimilhanca para o paretroA de transforma@o em uma regio de
95% de confianca em torno do valoarimo da fun@o e assim, teremos um intervalo de va-
lores prowaveis para a escolha do tipo de transforamagncluindo a possibilidade déa se

transformar.

Seguindo a aamlise, buscaremos estimar, para cadaavat tanto o “melhor” mo-
delo geoestatico quanto seus pametros, utilizando o gtodo da raxima verossimilhanga
segundo os &ios modelos de correlag das farilias ja apresentadas. O principal érib de

escolha se&x o poprio valor de naximo da fun@o.

Os mesmos procedimentos &eraplicados ao semivariograma cruzado, embora sua

interpreta@o seja mais direcionada aos aspectos de corregiorabizac
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4.1.3 Selego de variaveis

O método geoestadtico visa produzir um mapa teético presumido de uma vasiel
principal (varavel resposta) em fuag de uma ou mais vaneis preditoras. Quando se trata
de umadlnica varavel preditora, e@o o modelo se torna um processo bivariado, mas nem
sempreé este o caso. Na maioria dos experimento$catgs dispomos de um conjunto de
variaveis preditoras relacionadas caractésticas do solo e da reip geogafica. Uma seleio
de varaveis pode ser um procedimento ravel para diminuir a quantidade de preditoras na
variabilidade total do processo, podendo assim seremrooohess mapas teaticos que exijam

menores recursos computacionais.

Faremos uma atise de componentes principais padronizados e produag@modu-
ziremos 0 mapa de produtividade de soja do primeiro congettados e o rendimento de Pinus
no segundo, utilizando tanto as inforrdag principais dispdweis da varvel resposta quanto
0S componentes principais que juntas representem a mater g variabilidade total. Para
isto, padronizaremos cada \arel resposta, determinaremos a matriz de codemamostrais
(equaéo 2.37), decomporemos essa matriz para extrair os autesglardenados) e autoveto-

res e dessa forma, conforme eqaa@.38, obtendo as componentes principais padronizadas.

A porcentagem explicada por cada component& gbtida pela equag 2.36 e assim,
escolheremos as primeiras componentes que totalizem uammpatentagem de explicag.
Examinaremos tanéim as correldies existentes entre as \@areis padronizadas e as compo-

nentes principais, utilizando a eq@ac2.39.

4.1.4 Meétodo de predi@o linear

A predicao linear espacial que adotaremos para predizer o valor devaravel em
uma coordenada geddica onde &o foi efetuada nenhuma medida, &saquela feita pelo
método da krigagem. Sobrepondo-se a wm@a uma malha de predig com espacamento

suficientemente pequeno, o conjunto de valores preditoso@msienadas dessa malha, esca-
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lonados pelos equivalentes naritos de uma vari@p de cor (tons de cinza, por exemplo),

permitira representar como um mapa &o a variago espacial da vavel.

Diferentes situailes se apresentam com as aplies;dessaetnica. Podemos repre-
sentar a varidp espacial de uma vatiel isoladamente (krigagem), podemos representar a
varia@o auxiliada pela infiéncia de outra vaaivel, que se denomina krigagem com coveeis,
podemos ainda representar a vaiaespacial de uma vasiel primaria com o auiio de ou-
tra varével com ela correlacionada, co-localizada @a.n Estaremos aqui analisando dados

experimentais e simulados que contemplem essaricen

Para os dados do experimento de Agricultura de Faecletados junta Coodetec,
adotaremos como vanvel principal a produtividade de soja e como &aeis preditivas de
interesse secu@dio, 0s atributos gmicos. Faremos um mapa para representar a \G@ridea
produtividade nearea por krigagem na sua forma tradicional. Em seguidardataremos
a correla@o cruzada da cada atributoipico com a produtividade, estabelecendo assim a
exiséncia de alguma estrutura de corregionabwacEssa avali@&p sed complementada por
aralise de componentes principais sobre os atributasigos visando a red@p no rumero de
variaveis de cater preditivo. Em seguida, estaremos elaborando novo depeodutividade
com a contribuigo co-localizada da primeira componente e outro com a bongéio de todos
os atributos gumicos, ambos por cokrigagem. Como avaiagos diferentes mapas, iremos

comparar as vadincias dos erros de pred.

Para os dados de levantamento de inaeos florestais na fazenda Mobasa, pela na-
tureza desses dados iremos elaborar um mapatiempara cada vavel de rendimento. De-
terminaremos tanmém a correlago cruzada de cada vavel de rendimento com cada atributo
preditor medido narea. Faremos taréln uma aalise de componentes principais com os atri-
butos preditores para escolher as componentes que juet@E@fem maior contriblaQ para
a variabilidade do conjunto. Faremos ta@mbmapas teaticos de cada uma das \areis de
rendimento com as respectivas componentes principaisgagagem. Iremos tan@m expan-

dir a malha de coordenadas das &eaeis de rendimento com a contrib@iicda varavel Argila,
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disporivel em ruimero maior que as demais e localizadas em diferentes cwatde, fazendo

novos mapas da vavel de rendimento, taréim por cokrigagem.

Visando consolidar ou mesmo avaliar a robustez désodos aplicados, estaremos
simulando dados de uma vavel primaria emgrid aleabrio e dados de outras vavieis se-
cundarias, tambm em grid aledtrio, mas em coordenadas diferentes. Da mesma maneira como
procederemos com os dados experimentais, iremos elabapa da vaével primaria simu-
lada com krigagem e mapa da @l primaria simulada com complemento de inforrdag
das varaveis secur@rias por cokrigagem. Iremos taérh comparar as vanncias dos erros de

predi@o.



5 CRONOGRAMA

12-03-07
12-03-07

30-04-07
20-06-07
01-07-07
01-10-07
01-01-08
15-01-08
15-01-08
01-03-08
01-03-08

12-03-07 Qualificar o projeto junto ao PPGMNE
30-04-07 Completar a re&sda literatura

Elaborar metodologia de afise dos dados
20-06-07 Aplicar metodologia aos conjuntos dedad
30-06-07 Simular processos geogsiabs multivariados
30-09-07 Elaborar retaio preliminar com resultados e discées
31-12-07 Elaborar vé&s preliminar do reldtio final
28-02-08 Fazer re#ig ortogafica e gramatical do refato final
15-01-08 Marcar data de defesa do oelafinal
15-01-08 Definir os membros da banca
01-03-08 Encaminhar red&b final aos membros da banca

30-03-08 Defender a tese
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