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MAPEAMENTO DA VARIABILIDADE ESPACIAL

Carlos Alberto Alves VareIIa1

Para o mapeamento da variabilidade espacial de um determinado
atributo é necessario ter um banco de dados que apresente o valor e a
localizacao do atributo. Esse banco de dados é normalmente obtido em
uma amostragem ndo regular de pontos dentro da area avaliada e é
denominado de dados brutos. Assim, para se obter uma grade regular
de pontos é necessario o uso de interpoladores para estimar pontos em
locais que nao foram amostrados. Os mais usados para mapeamento da
variabilidade espacial em agricultura de precisao sao: vizinho mais
proximo, média local, inverso da distancia e krigagem. MOORE (1998)
testou esses interpoladores para mapeamento da produtividade de
milho. Usou uma colhedora Massey Ferguson com sistema de
mapeamento para gerar um valor médio de produtividade para células
de 20-25m?. Concluiu que a interpolacdo pelo método da média local
pode ser utilizada para mapeamento de produtividade com colhedoras.
Segundo esse mesmo autor o a escolha do método de interpolacdo de
dados brutos para grade regular (Figura 1) depende do detalhamento
desejado, isto é, devemos levar em conta a finalidade do mapa. Para
uso em agricultura de precisdo dificilmente serd necessario um nivel de
detalhamento da variabilidade espacial em grade regular menor que
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Figura 1. Interpolagao de dados brutos para grade regular.

O vizinho mais proximo € o mais simples dos interpoladores.
Apenas usa o valor do ponto mais préximo do né da grade para estimar
o valor interpolado. Os valores observados ndo sao modificados,
havendo apenas uma redistribuicao dos mesmos em uma grade regular.
E usado quando desejamos transformar dados brutos em grade regular

sem modificacao dos valores observados.
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Figura 2. Interpolacao pelo método do vizinho mais préximo.

MEDIA LOCAL

Este interpolador estima os valores de pontos da grade regular
apenas calculando a média de pontos selecionados ao redor de cada ndé.

Os pontos sao selecionados em fungdao do numero de vizinhos ou do



raio de busca. No exemplo ilustrado na Figura 3 os parametros para a

interpolacao sdo: raio de busca = 10 m ou nimero de vizinhos = 8.
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Figura 3. Interpolacdo pelo método da média local.

INVERSO DA DISTANCIA

Esse interpolador utiliza o modelo estatistico denominado ‘inverso
das distancias’. O modelo baseia-se na dependéncia espacial, isto &,
supde que quanto mais proximo estiver um ponto do outro, maior
devera ser a correlacao entre seus valores. Dessa forma atribui maior
peso para as observagbes mais proximas do que para as mais distantes.
Assim o modelo consiste em se multiplicar os valores das observagoes
pelo inverso das suas respectivas distancias ao ponto de referéncia para

a interpolagao dos valores.
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em que,
z = valor estimado para o ponto z;
n = numero de amostras;
zi = valores conhecidos;
d; = distancias entre os valores conhecidos e o estimado ( z e z).

A equacao 1 pode ser ajustada para incluir uma poténcia para as
distancias, com isso pode-se atribuir pesos diferentes para a estimativa

do valor de uma observagao para uma mesma distancia.
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Com essa modificacao, Equacao 2, pode-se atribuir diferentes
valores a poténcia “p”, sendo que quanto maior for o valor dessa
poténcia maior sera a influéncia dos vizinhos mais proximos (z) no
valor estimado para o ponto z. A poténcia mais utilizada é ‘2’ e por isso
freqientemente esse interpolador é chamado de ‘inverso do quadrado
das distancias’. E conhecido também por IDW (The Inverse Distance
Weighted). O algoritmo esta implementado em uma série de programas
comerciais e oferece as seguintes opcoes:

Barries: significa uma fronteira para a busca de pontos. Se
optarmos por ‘No Barries’ significa que todos os pontos especificados
em ‘numero de vizinhos’ (No. of Neighbors) ou em ‘raio de busca’
(radius) serdo utilizados na estimativa do valor interpolado.

No. of Neighbors: significa o numero de vizinhos que serdao
utilizados para estimar o valor interpolado.

Radius: significa raio de busca. Determina a distdncia maxima para
selecionar pontos que serao usados na estimativa do valor interpolado.

O Arcview apresenta opgdes na interface do interpolador “IDW”
para variar o raio de busca, a poténcia e fronteiras, com isso podem-se
obter diferentes resultados para valores interpolados de um mesmo
conjunto de dados. A figura 4 ilustra a interface do interpolador IDW no

arcview.
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Figura 4. Interface do interpolador IDW no Arcview.

No exemplo ilustrado na Figura 4, o raio de busca foi fixado em
100 m (Radius = 100 m); a poténcia para o inverso das distancias igual
a 2 (Power = 2) e nenhuma fronteira foi definida.

De acordo com a Equacgao 2, quanto maior o valor de ‘p’ maior
serd a influéncia dos pontos mais préximos, e com isso terdao maior
influéncia no resultado da interpolacdo. Quando a opgao “Nearest
Neighbors” é selecionada o programa faz a selecdo de pontos usando o
numero de vizinhos, independente da distancia. Quando selecionamos
“Fixed Radius” o programa faz a selecao de pontos usando o raio de

busca, independente do nimero de vizinhos.

A krigagem é o Unico método de interpolagdo que ajusta um
modelo para o comportamento da variancia espacial dos dados brutos,
e usa esse modelo, para estimar os valores dos pontos de uma grade
regular. Segundo VIEIRA (2000), é necessario que a variavel estudada
apresente dependéncia espacial para a confeccdo de mapas por

krigagem. O estudo da dependéncia espacial é feito por analise do



semivariograma, que segundo VIEIRA (2000) é a ferramenta mais
adequada para medir a dependéncia espacial. O semivariograma é
definido como a esperanca matematica do quadrado da diferenca entre

pares de uma variavel no espaco, dado pela Equacao 3.

y(h)= %E {[Z(x) —Z(x+h)J }

3)
em que,
v(h) = semivariograma;
Z(x) = valor da variavel no ponto x;
Z(x+h) = valor da variavel no ponto (x+h);
h = distancia entre os pontos x e x+h.

Os semivariogramas podem ser modelados no programa
computacional GS+ (GAMMA DESIGN, 2002). Os modelos disponiveis
no GS+ sdo: exponencial, gaussiano, esféricos e linear. O algoritmo
implentado no GS+ seleciona o modelo que apresentar menor soma de
guadradro de residuo no ajuste. O ajuste do modelo matematico aos
dados define os pardmetros do semivariograma, que sao: efeito pepita
(Co), que é o valor de y quando h=0; alcance (A) a partir do qual y é
constante; patamar (C+C,), cujo valor é aproximadamente igual a
variancia dos dados, se ela existe, e é obtido pela soma do efeito

pepita (Co,) e a variancia estrutural (C) (Figura 5).
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Figura 5. Modelo ajustado para o semivariograma experimental pelo

programa computacional GS+

A dependéncia espacial pode ser avaliada, segundo CAMBARDELLA
et al. (1994), por meio do coeficiente de efeito pepita (CEP), definido
como a razao entre o efeito pepita e o patamar (Co/C+Cp). Segundo, se
o CEP< 0,25 a amostra apresenta alta dependéncia espacial, isto &, a
componente aleatéria é pequena; se 0,25<CEP<0,75 a amostra
apresenta moderada dependéncia espacial, isto é, a componente
aleatoria é importante e se CEP>0,75 a amostra tem baixa dependéncia
espacial. Assim a variavel apresenta alta dependéncia espacial quando o
efeito pepita é 0,25 do patamar. Segundo VIEIRA et al. (1997), quanto
menor o coeficiente de efeito pepita, maior sera a semelhanga entre os
valores vizinhos e a continuidade do fenOmeno, e menor sera a

variancia da estimativa.
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