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RESUMO: O objetivo deste artigo foi propor uma metodologia de amostragem virtual para atributos
do solo em area agricola, a qual pode subsidiar o planejamento para analise geoestatistica. Foram
selecionadas, aleatoriamente, 23 amostras de solo (profundidades de 0-20 cm e 20-40 cm) do conjunto
de dados original, com o objetivo de realizar a validagdo externa. Foi aplicado o procedimento de
poligonos de Thiessen com base nas demais amostras originais do solo (47 amostras) e, em seguida,
foram inseridas, aleatoriamente, amostras virtuais (53 amostras). A analise do variograma, validacéo
cruzada, krigagem ordinaria e validacdo externa foram executadas com a finalidade de verificar a
robustez da metodologia. A inser¢éo de amostras virtuais mostrou-se promissora, uma vez que o GDE
(Grau de Dependéncia Espacial) e a validacdo cruzada dos atributos do solo foram aprimorados,
situacdo que ndo foi observada nos dados originalmente amostrados. A validacao externa obteve bons
resultados, indicando que a amostragem virtual pode ser utilizada unicamente no planejamento para
analise geoestatistica.

Palavras-chaves: variograma, validacdo cruzada, solos.

VIRTUAL SAMPLES OF SOIL ATTRIBUTES AS A SUBSIDY FOR GEOSTATISTICAL
ANALYSIS PLANNING

ABSTRACT: The aim of this article was to propose a virtual sampling methodology for soil
attributes in an agricultural area, which can support planning for geostatistical analysis. Twenty-three
soil samples (depths of 0-20 cm and 20-40 cm) from the original data set were selected randomly, for
an external validation process. The Thiessen polygons procedure was applied based on the remaining
original soil samples (47 samples), and then, virtual samples (53 samples) were randomly inserted.
The analysis of the variogram, cross-validation, ordinary kriging and external validation were
performed in order to verify the robustness of the methodology. The insertion of virtual samples was
promising, since the GDE (Degree of Spatial Dependence) and the cross-validation of soil attributes
were improved, which was not observed in the data originally sampled. The external validation
obtained good results, indicating that the virtual sampling can be used only in the planning for
geostatistical analysis.

Keywords: variogram, cross-validation, soil.

1 INTRODUCAO

Um dos principais passos aplicados na
analise geoestatistica, bem como na agricultura
de precisdo, € a amostragem. A amostragem
pode ser caracterizada como aleatoria simples,
aleatoria  estratificada  ou  sistematica
(YAMAMOTO; LANDIM, 2013). No entanto,

S30 processos que necessitam 0 maximo de
atencdo durante o seu planejamento. Souza et
al. (2014) afirmaram que o ndmero insuficiente
de amostras coletadas pode ser um dos fatores
gue promovem problemas nos processos da
agricultura de precisdo. [Esses processos
envolvem em grande parte a utilizacdo de
técnicas geoestatisticas, mais especificamente
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na modelagem e ajuste do variograma. Dessa
forma, uma modelagem e/ou ajuste insuficiente
do wvariograma, resultam em estimativas
errbneas. Consequentemente, ha a necessidade
de realizar novas coletas em campo para suprir
a deficiéncia de amostras para analise
geoestatistica. No caso de atributos do solo,
Webster e Oliver (2007) recomendaram um
conjunto de 100 amostras para obtencdo de uma
modelagem adequada do variograma. No
entanto, € de suma importancia o conhecimento
prévio dos locais em que serdo coletadas as
amostras do solo, uma vez que a coleta aleatéria
pode manter, ou até mesmo aumentar, 0
problema de ajuste do variograma. Tal situagdo
gera prejuizos financeiros, uma vez que a
amostra ja foi coletada e analisada. Para
resolver esse entrave, a amostragem virtual
pode ser uma saida viavel, uma vez que o
namero de amostras e locais de amostragem sao
definidos previamente a analise geoestatistica.

Portanto, o objetivo deste artigo foi
propor uma metodologia de amostragem virtual
para atributos do solo em area agricola, a qual
ird subsidiar o planejamento para analise
geoestatistica.

Figura 1. Area de estudo com a grade amostral.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Area de Estudo

O estudo foi conduzido em area
préxima ao municipio de S&o Manuel, SP, entre
as coordenadas de 22°45' de latitude sul e
48°30' de longitude a oeste de Greenwich. A
altitude média é de 520 m, com as temperaturas
médias minimas e maximas no verdo, de 19 e
29°C e, no inverno, de 12 e 25°C. O tipo
climatico predominante na regido € o Cwa, de
acordo com a classificagdo de Koeppen,
caracterizado como clima tropical de altitude,
com inverno seco e verdo quente. A area é
cultivada com a variedade de cana-de-agUcar
RB86 7515, de alta precocidade em maturacao
e boa soqueira. O solo da area de estudo foi
classificado como Latossolo  Vermelho
distroférrico, textura arenosa, consisténcia
Umida friavel. A grade amostral foi definida
com intervalos regulares de 100 m, ou seja,
cada célula com 1 ha. As coletas foram
realizadas com a utilizagdo de um aparelho
receptor GPS, resultando em 70 pontos, nas
camadas de 0-20 cm e 20-40 cm de
profundidade (Figura 1).
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Os atributos do solo disponiveis para
este estudo foram: capacidade de campo
(dmd.dm?3), densidade do solo (g.cm?3),
densidade de particula (g.cm?), areia (%), silte
(%), argila (%) e porosidade total (%).

2.2 Amostragem Virtual

A amostragem virtual foi constituida de
quatro passos. Todos o0s passos foram
realizados utilizando as ferramentas do sistema
de informaces geograficas QGIS (QGIS.ORG,
2020). O objetivo foi a obtencéo de uma malha
com o total de 100 amostras para atender o
requisito apresentado por Webster e Oliver
(2007).

O primeiro passo foi a selecdo de um
conjunto de amostras reais para a realizacdo da
validacdo externa. E um processo importante,
pois valida se a metodologia foi satisfatdria ou

Figura 2. Grade de amostras reais e virtuais.

ndo. Para tanto, foi selecionado, aleatoriamente,
1/3 (um terco) do conjunto total (70 amostras),
resultando em aproximadamente 23 amostras
para validagdo externa. No segundo passo foi
aplicado o método de interpolacdo de poligonos
de Thiessen nas amostras reais remanescentes
(47 amostras), com o objetivo de obter a area de
influéncia geométrica de cada amostra. Ao final
desse procedimento, foi obtido o arquivo dos
poligonos de Thiessen com os valores das
amostras remanescentes. O terceiro passo
consistiu na insercdo aleatoria de amostras
virtuais sobre o arquivo dos poligonos de
Thiessen. Dessa forma, foram inseridas 53
amostras virtuais, a quais extrairam os valores
dos poligonos. O passo final teve como objetivo
a juncdo das amostras remanescentes com as
amostras virtuais, gerando um arquivo que
totalizou 100 amostras (Figura 2).
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Para tanto, foram modelados e ajustados os
variogramas (MEYER et al., 2016) para cada
situacdo (Equagdo 1), verificando e estimando
a dependéncia espacial entre as amostras.

2.3 Analise Geoestatistica

A analise geoestatistica foi aplicada no
conjunto de amostras reais e virtuais com o
software geoMS 1.0 (CERENA/CMRP, 2000).
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Onde, N(h) € o nimero de pares e Z(xi)
e Z(xi + h) sdo os pares de amostras separadas
por uma distancia (h).

De forma a avaliar o grau de
dependéncia espacial, foi considerado o indice
proposto por Cambardella et al. (1994), onde o
indice < 25% corresponde a forte dependéncia
espacial, entre 25% e < 75% corresponde a
moderada dependéncia espacial e >75%
corresponde a fraca dependéncia espacial.

O procedimento seguinte foi a aplicacéo
da validacdo cruzada adotada por Landrum et
al. (2015), para verificar se a modelagem e
ajuste do variograma foi aceitavel. A étima
modelagem e ajuste de variograma garante que
0 processo de krigagem seja ndo enviesado e
com minima variancia de estimagédo. Para tanto,
foi calculado o coeficiente de correlacdo de
Pearson entre os valores observados e
estimados, o erro médio padronizado (Equacao
2) e a variancia do erro padronizado (Equacao
3).

EMP = =3 (

(Z(xi)—Z*(xi))
N .

2
- 2)

Onde, EMP é o erro médio padronizado;
N é o nimero de amostras; z(x;) é o valor
observado; z*(x;); € o valor estimado; o; é 0
desvio-padréo.

1 (Ex)-z" ()
VEP ==7% (—Gi ) 3)

Onde, VEP ¢é a variancia do erro
padronizado e corresponde a razdo entre a
variancia experimental e tedrica do variograma.
Complementarmente, o VEP deve estar contido
dentro do intervalo de tolerdncia (IT) na
Equacéo 4.

2
1T=1i3£ 4)

Onde, N é o nimero de amostras.

O valor do erro médio padronizado deve
ser proximo de 0 e o valor da variancia do erro
padronizado deve ser proximo de 1
(MANZIONE; CASTRIGNANO, 2019). Neste
estudo, o intervalo de tolerdncia para a
variancia do erro padronizado € de 0,84 - 1,16
para o conjunto de amostras reais (70 amostras).
J& para 0 conjunto de amostras virtuais (100
amostras) € de 0,58 - 1,42.

2.4 Krigagem ordinaria e validac&o externa

A krigagem ordinéria (Equacgdo 5) foi
aplicada para obtencdo das espacializagdes de
cada atributo do solo, considerando a
amostragem virtual. Ap6s a obtencdo das
espacializacOes, as amostras reais destinadas a
validacdo externa (23 amostras) foram
sobrepostas as espacializagbes para extracao
dos valores estimados pela krigagem ordinaria.
Dessa forma, foram comparados os valores
reais com os valores estimados apds a inser¢édo
de amostras virtuais.

Zio(Xo) = Xiza AiZ (x;) (5)

Onde, Z;,(x,) é o valor a ser estimado
em uma posicéao (x,); A; € 0 peso associado ao
valor Z (x;).

A estatistica utilizada para verificar a
validacao externa foi o erro médio (Equacéo 6).

EM = =3((z(x) — 2" (x)) Q

Onde, EM é o erro médio; N € o nimero
de amostras; z(x;) € o valor observado; z*(x;);
é o valor estimado;

As espacializacbes obtidas pela
krigagem ndo foram apresentadas neste
trabalho, uma vez que foram utilizadas somente
para sobreposicdo das amostras para validacdo
externa.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Tabelas 1 e 2, sdo apresentados 0s
resultados da analise geoestatistica para cada
um dos atributos do solo, considerando o0s
métodos de amostragem real e virtual.
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Tabela 1. Resultados da analise geoestatistica para cada um dos atributos do solo considerando a
amostragem real e virtual.

Atributo  Amostragem Modelo  Ao® (Co)® (C)®  (CotC)®
Capacidade Real Esférico 185,00 1,57E-03 4,25E-04  1,99E-03
Campo® Virtual Esférico 242,00 1,00E-04 2,26E-03 2,36E-03
Capacidade Real Esférico 800,00 1,79E-03 1,29E-04 1,91E-03
Campo® Virtual Esférico 266,33 0,00E+00 2,40E-03  2,40E-03
Densidade Real Esférico 234,00 7,00E-03 1,00E-02 1,70E-02
do Solo® Virtual Esférico 246,63 0,00E+00 2,20E-02  2,20E-02
Densidade Real Esférico 900,00 8,12E-03 3,74E-03  1,19E-02
do Solo® Virtual Esférico 165,00 0,00E+00 1,10E-02 1,10E-02
Densidade Real Esférico 900,00 2,46E-03 0,00E+00 2,46E-03
Particula® Virtual Esférico 105,00 4,00E-05 2,04E-03 2,08E-03
Densidade Real Esférico 235,05 2,48E-03 8,28E-05 2,56E-03
Particula® Virtual Esférico 240,00 0,00E+00 2,60E-03 2,60E-03
Areig® Real Esférico 210,00 4,30E+03 4,70E+03 9,00E+03

Virtual Esférico 320,00 2,00E+01 1,20E+04 1,20E+04
(a) Profundidade de 0-20 cm; (b) Profundidade de 20-40 cm; (1) Alcance em metros (2) Efeito Pepita; (3) Componente
Estrutural; (4) Patamar.

Tabela 2. Resultados da analise geoestatistica para cada um dos atributos do solo considerando a
amostragem real e virtual. (Continuagao)

Atributo  Amostragem Modelo ~ Ao® (Co)® (C)®  (Co+tC)@
Areig® Real Esf(?r!co 193,70 4,60E+03 4,41E+03 9,01E+03
Virtual Esférico 325,52 0,00E+00 1,10E+04 1,10E+04

Silte® Real Esf(?r!co 335,06 4,50E+02 1,37E+02 5,87E+02
Virtual Esférico 307,78 1,00E+01 6,70E+02 6,80E+02

Silte® Real Esf(?r!co 301,59 4,40E+02 1,60E+02 6,00E+02
Virtual Esférico 333,84 1,00E+02 6,50E+02 7,50E+02

Argila® Real Esf(?r!co 200,00 2,50E+03 4,00E+03 6,50E+03
Virtual Esférico 1.100,00 1,21E+01 1,53E+02 1,66E+02

Argila® Real Esf(?r!co 194,03 3,38E+03 3,06E+03 6,44E+03
Virtual Esférico 260,00 2,00E+02 7,40E+03 7,60E+03

Porosidade Real Esférico 194,03 1,66E-03 3,31E-04 1,99E-03
Total® Virtual Esférico 255,00 0,00E+00 2,60E-03 2,60E-03
Porosidade Real Esférico 900,00 1,77E-03 1,81E-04 1,95E-03
Total® Virtual Esférico 235,00 3,00E-04 1,90E-03 2,20E-03

(a) Profundidade de 0-20 cm; (b) Profundidade de 20-40 cm; (1) Alcance em metros (2) Efeito Pepita; (3) Componente
Estrutural; (4) Patamar.

Nas Tabelas 3 e 4, sdo apresentados 0S cada um dos atributos do solo, considerando os
resultados do grau de dependéncia espacial para métodos de amostragem real e virtual.
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Tabela 3. Grau de dependéncia espacial para cada um dos atributos do solo considerando a

amostragem real e virtual.

Atributo Amostragem GDEW®W
Capacidade Real 78,65
Campo® Virtual 4,23
Capacidade Real 93,26
Campo® Virtual 0,00
Densidade do Real 41,17
Solo® Virtual 0,00
Densidade do Real 68,46
Solo® Virtual 0,00
Densidade Real 100,0
Particula® Virtual 1,92
Densidade Real 96,76
Particula® Virtual 0,00
- (a Real 47,78
Areia® Virtual 0,16

(a) Profundidade de 0-20 cm; (b) Profundidade de 20-40 cm; (1) Grau de Dependéncia Espacial em %.

Tabela 4. Grau de dependéncia espacial para cada um dos atributos do solo considerando a

amostragem real e virtual. (Continuagao)

Atributo Amostragem GDEW
. Real 51,05
(b) ,
Areia Virtual 0,00
. Real 76,65
@ ,
Silte Virtual 1,47
. Real 73,28
(b) ,
Silte Virtual 13.33
. Real 38,46
@ ,
Argila Virtual 733
. Real 52,51
(b) ,
Argila Virtual 263
Porosidade Real 83,43
Total® Virtual 0,00
Porosidade Real 90,69
Total® Virtual 13,64

(a) Profundidade de 0-20 cm; (b) Profundidade de 20-40 cm; (1) Grau de Dependéncia Espacial em %.

Para todos os atributos do solo, o
variograma apresentou ajuste com o modelo
esférico, 0 mesmo observado nos resultados
obtidos por Zovko et al. (2018) em atributos do
solo.

A insercdo de amostras virtuais
aumentou o grau de dependéncia espacial para
todos os atributos do solo, indicando forte
dependéncia espacial (GDE < 25%), conforme
definido por Cambardella et al. (1994). Dessa
forma, as estimativas obtidas pela krigagem
ordindria  sdo  otimizadas e  geram
espacializagdes mais precisas (OLDONI et al.,

2019). Complementarmente, a metodologia de
amostragem virtual permitiu 0 aumento do grau
de dependéncia espacial em atributos do solo
que, na amostragem real, apresentaram efeito
pepita puro (GDE > 75%): capacidade de
campo (0-20 cm e 20-40 cm), densidade de
particula (0-20 cm e 20-40 cm), silte (0-20 m) e
porosidade total (0-20 cm e 20-40 cm). O efeito
pepita puro indica auséncia de dependéncia
espacial entre as amostras e direciona para
aplicacdo de métodos deterministicos de
interpolacdo  (triangulagdo, inverso da
distancia, entre outros). Um  namero
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insuficiente de amostras aumenta o valor do
efeito pepita, reduzindo a dependéncia espacial
do fendmeno em estudo (SOUZA et al., 2014)
(KERRY; OLIVER, 2007).

Além disso, a insercdo de amostras
virtuais resulta na reducdo da distancia de
separacdo entre amostras, o que explica, em
uma forma mais detalhada, a variabilidade
espacial dos atributos do solo.

Observando os dados referentes ao alcance,
nota-se que grande parte dos atributos do solo
apresentaram um aumento, 0 que nao
corroborou com Kerry e Oliver (2007), os quais
afirmaram que a reducdo no nudmero de

amostras e 0 aumento no intervalo de
amostragem promovem o aumento do alcance.
Uma hipdtese para tal situacdo é a de que a
insercdo aleatdria das amostras virtuais resultou
em distancias maiores, entre as amostras, do
que as promovidas pela grade original (100 m
entre as amostras).

Na Tabela 5 sdo apresentados os
resultados referentes ao coeficiente de
correlacdo de Pearson, e na Tabela 6, o erro
médio padronizado e variancia do erro
padronizado para cada um dos atributos do solo,
considerando amostras reais e virtuais.

Tabela 5. Resultados do coeficiente de correlagdo de Pearson, erro médio padronizado e variancia do
erro padronizado para os atributos do solo, considerando amostras reais e virtuais.

Coeficiente de Correlagdo

Real Virtual
Capacidade Campo ® -0,01 0,83
Capacidade Campo ® -0,11 0,84
Densidade Solo @ 0,14 0,81
Densidade Solo ® -0,20 0,82
Densidade Particula @ -0,24 0,66
Densidade Particula ® -0,05 0,73
Areia @ 0,36 0,85
Areia ® 0,30 0,85
Silte @ 0,31 0,79
Silte ® 0,31 0,83
Argila ® 0,36 0,85
Argila ® 0,28 0,84
Porosidade Total @ -0,02 0,84
Porosidade Total ® -0,11 0,83

(a) Profundidade do solo de 0-20 cm; (b) Profundidade do solo de 20-40 cm.
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Tabela 6. Resultados do erro médio padronizado e variancia do erro padronizado para os atributos
do solo, considerando amostras reais e virtuais.

Erro Médio Variancia Erro
Padronizado Padronizado

Real Virtual Real Virtual
Capacidade Campo ® 3,17E-03 1,48E-03 1,00 0,59
Capacidade Campo ® -1,82E-02 -1,11E-02 1,00 0,86
Densidade Solo @ -4,61E-03 -1,82E-03 1,00 0,64
Densidade Solo ® -1,29E-03 3,54E-03 1,21 0,64
Densidade Particula @ -3,50E-02 -1,44E-02 1,00 0,81
Densidade Particula ® -4,02E-02 5,46E-03 1,21 0,94
Areia @ 3,13E-02 -1,24E-02 0,90 0,76
Areia ® 2,48E-02 -2,21E-02 0,92 0,81
Silte ® 9,53E-03 7,77E-03 0,90 0,96
Silte ® 6,66E-03 2,16E-02 0,90 0,64
Argila ® -3,18E-02 1,28E-02 0,88 0,76
Argila ® -2,70E-02 1,31E-02 0,94 0,67
Porosidade Total @ 3,48E-03 3,55E-03 1,00 0,61
Porosidade Total ® -1,32E-02 -9,34E-03 1,21 0,64

(a) Profundidade do solo de 0-20 cm; (b) Profundidade do solo de 20-40 cm.

Observou-se um aumento do coeficiente
de correlagdo (valores proximos a 1) apos a
insercdo das amostras virtuais, indicando que a
metodologia promoveu uma relacdo linear
aceitdvel entre valores observados e
amostrados. Resultados similares foram obtidos
por Raspa et al. (2008) apés o aumento de
amostras na analise geoestatistica. Dessa forma,
0 ajuste dos variogramas foi robusto, de modo
que estes podem predizer os valores dos
atributos do solo.

Para todos os atributos do solo, os
resultados do erro médio padronizado foram
proximos de 0, sendo valores aceitaveis para
um bom ajuste do variograma
(CASTRIGNANO, 2011), (CAVALLO et al.,
2016). Além disso, em grande parte dos
atributos, os valores foram reduzidos apos a
insercdo de amostras virtuais.

Considerando os resultados da variancia
do erro padronizado para as amostras virtuais,

estes apresentaram-se satisfatorios, conforme
Manzione e Castrignano (2019). No entanto,
nota-se que para 0 conjunto de amostras reais,
os valores para densidade do solo (20-40 cm),
densidade de particula (20-40 cm) e porosidade
total (20-40 cm) apresentaram valores fora do
intervalo de tolerancia (0,84 - 1,16). Tal
situacdo ndo atende um ajuste aceitavel do
variograma para esses atributos. No entanto,
apos a insercdo das amostras virtuais, a
variancia do erro padronizado apresentou
valores dentro do intervalo de tolerancia para o
conjunto de 100 amostras (0,58 - 1,42). A
insercdo de amostras virtuais, neste caso,
forneceu melhora na razdo entre a variancia
experimental e a variancia tedrica do
variograma.

Na Tabela 7 sdo apresentados os
resultados para a validacdo externa dos
atributos do solo.
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Tabela 7. Resultados da validagdo externa para os atributos do solo

Atributos Erro médio
Capacidade de Campo® 0,01
Capacidade de Campo® 0,01
Densidade do Solo® 0,02
Densidade do Solo® 0,01
Densidade de Particula® 0,01
Densidade de Particula® 0,01
Areia® 2,77
Areia® 0,76
Silte® 0,83
Silte® 0,90
Argila® 0,80
Argila® 0,82
Porosidade Total® 0,86
Porosidade Total® 0,87
(a) Profundidade de 0-20 cm; (b) Profundidade de 20-40 cm
A validacéo externa utilizando parte dos 4 CONCLUSOES

dados reais (23 amostras) indicou valores do
erro médio proximos de 0, exceto para a areia
na profundidade de 0-20 cm (2,77). Tal situacéo
pode ter ocorrido devido ao processo de selecéo
de dados para validacdo externa. Dessa forma,
ao gerar o processo de interpolacdo por
krigagem, o variograma considerou amostras
vizinhas com valores muito discrepantes ao
valor utilizado na validacdo externa.

Os valores para o erro médio na
validacdo externa apresentaram  valores
positivos, indicando que os valores para cada
atributo do solo foram subestimados. 1sso pode
ser explicado pelo processo de krigagem, uma
vez gque esse método de interpolagéo estocastico
tem como um de seus objetivos, a estimativa de
um ponto desconhecido, com base em pontos
com comportamento similar em sua vizinhanca
(BORUVKA et al, 2020). Esse processo
promove a suavizacdo das espacializacoes,
causando a perda das caudas inferior e superior
da distribuicio (YAMAMOTO; LANDIM,
2013).

A proposta de uma nova metodologia de
amostragem virtual foi desenvolvida. A
insercdo aleatdria de amostras virtuais mostrou-
se viavel, uma vez que esta permitiu a melhora
do grau de dependéncia espacial e das
estatisticas da validacdo cruzada dos atributos
do solo. A viabilidade dessa metodologia
também foi comprovada pelos resultados da
validacdo externa.

No entanto, a metodologia deve ser
aplicada somente em casos de planejamento da
malha amostral a ser utilizada na andlise
geoestatistica. Dessa forma, pode-se prever
locais para coleta de amostras, as quais
resultariam em um ajuste robusto do
variograma, resultando em economia de tempo
e recursos financeiros. Em hipotese alguma, a
metodologia deve ser utilizada para gerar dados
ficticios a fim de obter resultados satisfatorios
em analises geoestatisticas.

A utilizacdo da amostragem aleatoria
deve levar em conta 0 ambiente em que serdo
coletadas as amostras, uma vez que os locais
podem apresentar acidentes geograficos ou
areas de preservacao ambiental.
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