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ALGORITMO GENETICOAPLICADO A DETERMINA(}AO DA MELHOR CONFIGURACAO
E DO MENOR TAMANHO AMOSTRAL NA ANALISE DA VARIABILIDADE ESPACIAL DE
ATRIBUTOS QUIMICOS DO SOLO

RESUMO

E necessario determinar um esquema de amostragem com um tamanho que minimize os
custos operacionais e maximize a qualidade dos resultados durante a montagem de um
experimento que envolva o estudo da variabilidade espacial de atributos quimicos do solo.
Assim, o objetivo deste trabalho foi redimensionar uma configuragdo amostral com o menor
namero de pontos possiveis para uma é&rea comercial composta por 102 pontos,
considerando a informagao sobre a variabilidade espacial de atributos quimicos do solo no
processo de otimizagéo. Inicialmente, realizaram-se simulagdes de Monte Carlo, assumindo
as variaveis estacionarias Gaussiana, isotrépicas, modelo exponencial para a fungao
semivariancia e trés configuracées amostrais iniciais: sistematica, aleatéria simples e lattice
plus close pairs. O Algoritmo Genético (AG) foi utilizado para a obtengdo dos dados
simulados e dos atributos quimicos do solo, a fim de se redimensionar a amostra otimizada,
considerando duas fungbes-objetivo. Essas estdo baseadas na eficiéncia quanto a predicao
espacial e a estimagcdo do modelo geoestatistico, as quais sao respectivamente: a
maximizagao da medida de acuracia exatiddo global e a minimizagao de fungbes baseadas
na matriz de informacao de Fisher. Observou-se pelos dados simulados que, para ambas as
funcbes-objetivo, quando o efeito pepita e o alcance variaram, em geral, as amostragens
apresentaram os menores valores da fungdo-objetivo, com efeito pepita igual a 0 e alcance
pratico igual a 0,9. O aumento do alcance pratico gerou uma leve redu¢do do numero de
pontos amostrais otimizados para a maioria dos casos. Em relacdo aos atributos quimicos
do solo, o AG, com ambas as fungdes-objetivo, foi eficiente quanto a redu¢do do tamanho
amostral. Para a maximizagdo da exatidao global, tem-se que o tamanho amostral da nova
amostra reduzida variou entre 30 e 35 pontos que corresponde respectivamente a 29,41% e
a 34,31% da malha inicial, com uma similaridade minima de predicao espacial, em relagdo a
configuracao original, igual ou superior a 85%. Vale ressaltar que tais dados refletem no
processo de otimizagdo, os quais apresentam similaridade entres os mapas construidos
com as configuragdes amostrais: original e otimizada. Todavia, o tamanho amostral da
amostra otimizada variou entre 30 e 40 pontos para minimizar a fun¢cao baseada na matriz
de informacaode Fisher, a qual corresponde respectivamente a 29,41% e 39,22% da malha
original. Mas, ndo houve similaridade entre os mapas elaborados quando se considerou a
configuracao amostral inicial e a otimizada. Para ambas as fun¢des-objetivo, os atributos
quimicos do solo apresentaram moderada dependéncia espacial para a configuragéo
amostral original. E, a maioria dos atributos apresentaram moderada ou forte dependéncia
espacial para a configuracdo amostral otimizada. Assim, o processo de otimizagdo foi
eficiente quando aplicados tanto nos dados simulados como nos atributos quimicos do solo.

PALAVRAS-CHAVE: Agricultura de precisdo, Geoestatistica, exatiddao global, matriz de
informagéo de Fisher.



GENETIC ALGORITHM APPLIED TO DETERMINE THE BEST CONFIGURATION AND
THE LOWEST SAMPLE SIZE IN THE ANALYSIS OF SPACE VARIABILITY OF
CHEMICAL ATTRIBUTES OF SOIL

ABSTRACT

It is essential to determine a sampling design with a size that minimizes operating costs and
maximizes the results quality throughout a trial setting that involves the study of spatial
variability of chemical attributes on soil. Thus, this trial aimed at resizing a sample
configuration with the least possible number of points for a commercial area composed of
102 points, regarding the information on spatial variability of soil chemical attributes to
optimize the process. Initially, Monte Carlo simulations were carried out, assuming Gaussian,
isotropic, and exponential model for semi-variance function and three initial sampling
configurations: systematic, simple random and lattice plus close pairs. The Genetic Algorithm
(GA) was used to obtain simulated data and chemical attributes of soil, in order to resize the
optimized sample, considering two objective-functions. They are based on the efficiency of
spatial prediction and geostatistical model estimation, which are respectively: maximization
of global accuracy precision and minimization of functions based on Fisher information
matrix. It was observed by the simulated data that for both objective functions, when the
nugget effect and range varied, samplings usually showed the lowest values of objective-
function, whose nugget effect was 0 and practical range was 0.9. And the increase in
practical range has generated a slight reduction in the number of optimized sampling points
for most cases. In relation to the soil chemical attributes, GA was efficient in reducing the
sample size with both objective functions. Thus, sample size varied from 30 to 35 points in
order to maximize global accuracy precision, which corresponded to 29.41% to 34.31% of
the initial mesh, with a minimum spatial prediction similarity to the original configuration,
equal to or greater than 85%. It is noteworthy that such data have reflected on the
optimization process, which have similarity between the maps constructed with sample
configurations: original and optimized. Nevertheless, the sample size of the optimized
sample varied from 30 to 40 points to minimize the function based on Fisher information
matrix, which corresponds to 29.41% and 39.22% of the original mesh, respectively.
However, there was no similarity between the constructed maps when considering the initial
and optimum sample configuration. For both objective functions, the soil chemical attributes
showed mild spatial dependence for the original sample configuration. And, most of the
attributes showed mild or strong spatial dependence for optimum sample configuration.
Thus, the optimization process was efficient when applied to both simulated data and soil
chemical attributes.

Keywords: Fisher Information Matrix, Geostatistics, Global Accuracy, Precision Agriculture.
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1. INTRODUGAO

E de notavel importancia a busca por solugdes 6timas para os mais variados
problemas no setor agricola, pois a completa imersdo em conceitos como desempenho,
eficiéncia e custos faz com que o setor agricola almeje maior sustentabilidade em mercados
competitivos.

Na agricultura tradicional, a aplicagao de fertilizantes nas areas agricolas é feita de
forma uniforme em toda a area. Porém, essa maneira de aplicagdo ndo é considerada
otimizada, pois o solo e a cultura de uma mesma area nem sempre sao uniformes (MOLIN;
AMARAL; COLOGCO, 2015). Desta forma, partes da area sdao adubadas em excesso e
causam riscos ambientais, além de elevados custos. Todavia, &reas com quantidade inferior
de fertilizante nao recebem o suficiente para o 6timo desenvolvimento do cultivo (PHILLIPS,
2014). Deste modo, um sistema chamado de agricultura de precisdo esta em processo de
implantagao, pois possibilita 0 gerenciamento localizado da cultura, com a aplicagéo das
quantidades adequadas de insumos a cada local, a fim de que se reduzam os gastos e
riscos ambientais (SCHULZ, 2015).

A agricultura de precisdo permite a identificacdo da variabilidade espacial da
produtividade e de atributos quimicos e fisicos do solo, bem como o gerenciamento
localizado de culturas e alternativas de manejo diferenciado de acordo com a necessidade
do solo (HAUSCHILD et al., 2014).

A configuracdo e o tamanho amostral devem ser cuidadosamente definidos,
especificamente na andlise da variabilidade espacial de atributos quimicos do solo
(GUEDES, 2008). Pois, quanto maior for a quantidade de amostras do solo usadas na
realizagdo da analise quimica, maior sera o custo para descrever a variabilidade espacial de
atributos do solo de acordo com os mapas tematicos.

Assim, é necessario determinar um esquema de amostragem com o0 menor tamanho
amostral possivel em um experimento que envolva a analise da variabilidade espacial, e que
minimize os custos operacionais com a sua obtencao. Todavia, a descricdo da dependéncia
espacial depende substancialmente da confiabilidade dos resultados gerados pelas analises
geoestatisticas. Desta forma, a determinagdo da configuracdo amostral e do tamanho
reduzido deve considerar quao bons sao os resultados gerados no estudo da variabilidade
espacial (GUEDES et al., 2011).

Logo, a escolha do tamanho e da configuracdo amostral eficientes na andlise da
variabilidade espacial pode ser definida como um problema de otimizacao, que consiste em,
a partir de uma malha amostral inicial, representar uma discretizacdo da area sob estudo,
escolher a melhor configuragdo amostral com o menor tamanho possivel e que minimize as
perdas quanto a acuracia dos resultados ou de um resultado especifico gerado pela analise
geoestatistica (GUEDES et al., 2016).
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Existem diversos métodos de busca pela melhor configuracdo amostral, a qual pode
ser feita pelo estudo de todas as possiveis combinacdes de solugbes ou por métodos de
busca sequencial (CARDENAS et. al., 2010; GUEDES et al., 2014). Estes métodos sdo
eficientes computacionalmente somente quando o tamanho amostral for pequeno. Caso
contrario, tais métodos tornam-se exaustivos e invidveis computacionalmente. Por
conseguinte, existem as metodologias Meta-Heuristicas utilizadas em inteligéncia artificial,
tais como o Recozimento Simulado (Simulated Annealing) (KRIPKA e KRIPKA, 2010) e o
algoritmo genético (AG) (CARDENAS et al., 2010; MOORI et al., 2010; KONOWALENKO et
al., 2012).

As configuragdes amostrais otimizadas devem gerar predigdes eficientes da variavel
regionalizada e de algumas de suas caracteristicas, e assim levam em consideracdo os

distintos tamanhos amostrais e as caracteristicas do processo estocastico espacial.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral

Determinar a melhor configuragdo como melhor tamanho amostral reduzido, para
uma area comercial de cultivo de soja, onde se desenvolve uma atividade de aplicagao
localizada de insumos, com a utilizagao de algoritmo genético (AG).

2.2. Objetivos especificos

. A partir de dados simulados, avaliar a influéncia que o efeito pepita, o alcance e a
configuracao amostral inicial exercem no processo de otimizacao;

. Aplicar o AG em dados simulados e nos atributos quimicos do solo, considerando-se
duas funcdes objetivos, as quais descrevem a qualidade da estimagcdo do modelo
geoestatistico ou a qualidade da estimacao espacial da variavel georreferenciada em

localizagbes ndo amostradas.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Agricultura de precisao e variabilidade espacial

O emprego das técnicas da agricultura de precisao (AP) vem sendo amplamente
utilizado no setor agropecuario (BOTTEGA et al., 2013). As técnicas fundamentam-se no
fato de que as areas agricolas ndo sao uniformes no espago. A AP possui diversas formas
de ser abordada e ainda diferentes modos de ser praticada, mas seu objetivo é sempre o
mesmo, resolver problemas relacionados a desuniformidade do solo (JUNTOLLI et al., 2013;
MOLIN et al., 2013). Porém, no Brasil, a pratica que predomina é a gestao da adubagao das
lavouras de acordo com a amostragem georreferenciada de solo e aplicacao de adubos de
forma localizada e em dosagens variadas, de acordo com a necessidade (MOLIN; AMARAL;
COLOGO, 2015).

Segundo Soares Filho e Cunha (2015), a AP esta relacionada a andlise da
variabilidade espacial e é caracterizada pelas seguintes fases: coletar dados, gerenciar as
informagdes, aplicar insumos com teor variado e, por fim, avaliar econbmica e
ambientalmente os resultados. Sua origem deu-se pela pressdo por uma agricultura menos
destrutiva ao meio ambiente nos paises europeus e logo apds nos Estados Unidos, pela
necessidade de dosagem de aplicagdes de insumos que possibilitam maximizar a producéao
sem exceder na quantidade de insumos que comprometam a qualidade do meio (MOLIN,
2002). O surgimento dos GPS (Global Positioning System) possibilitou a expansao das
praticas da AP.

A utilizagdo da AP é uma possibilidade para a agricultura tradicional na qual a
aplicagado de fertilizante é realizada com taxa fixa no solo, a fim de provocar impactos
ambientais e custos desnecessarios ao produtor (BERNARDI et al., 2014). O objetivo é
melhorar o rendimento econémico da atividade agricola, aumentara produtividade e diminuir
os custos e riscos ambientais (BRAGA; PINTO, 2011). Pode ainda ser definida como um
sistema que permite a identificacdo da variabilidade espacial da produtividade e dos
atributos quimicos e fisicos do solo, pois, segundo Guedes (2008), tais fatores exercem
influéncia direta no nivel de produtividade das culturas e, assim, permitem o gerenciamento
localizado de culturas e alternativas de manejo diferenciado de acordo com a necessidade
(HAUSCHILD et al., 2014).

A AP engloba um conjunto de ferramentas que combina sistemas de informagéo,
sensores, maquinas adaptadas e conhecimento para melhorar a produtividade.

A construcdo de mapas tematicos é de notavel importancia na utilizacao da AP, pois
eles representam a variabilidade espacial de caracteristicas da producdo (MOLIN, 2002),
logo, podem indicar localizagdes criticas na area. A variabilidade espacial € uma variagao
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em relacdo a profundidade, a distancia ou ao tempo que acontece na produtividade,
caracteristicas quimicas e fisicas do solo, entre outras (MORGAN, 1997).

A obrigatoriedade das informagdes coletadas € geograficamente referenciada para o
estudo desta variabilidade existente em areas de produgao agricola. Assim, a Geoestatistica
ou teoria das variaveis regionalizadas é uma técnica empregada para estudar a variabilidade
espacial (CAMARA; MEDEIROS, 1998).

3.2. Geoestatistica

A geoestatistica teve inicio em 1951 na Africa do Sul com o matematico Daniel G.
Krige, a partir de estudos realizados com dados de concentragcao de ouro. Ele concluiu que
somente a variancia dos dados seria insuficiente para explicar o fendbmeno em estudo. Para
isso, seria necessario levar em conta a distancia entre as amostras. O conceito de
geoestatistica surge apds as observagdes de Krige, o qual nos permite, a partir de alguns
pontos amostrais, conhecer a continuidade espacial de uma variavel em estudo, em toda a
area de interesse, levando em consideragdo a localizagao geogréafica e a dependéncia
espacial (CAMARA; MEDEIROS, 1998). Ou seja, a geoestatistica permite identificar a
existéncia, ou ndo, de dependéncia espacial entre observagdes (TEIXEIRA; SCALON,
2013).

Matheron, baseado nos trabalhos dos pioneiros Daniel G. Krige, e H. J. de Wijs,
apresentou uma série de publicagdes que, por sua importante contribuicdo para o estudo e
formalizagédo da Teoria das Variaveis Regionalizadas, ficou conhecido como o criador da
Geoestatistica (LANDIM; YAMAMOTO, 2013).

As variaveis regionalizadas sao constituidas por um duplo aspecto contraditério. Pela
sua caracteristica “aleatéria” que apresenta irregularidades e variagao imprevisivel de um
ponto para outro e pela sua caracteristica “estrutural” que apresenta relacées existentes
entre os pontos no espaco motivadas pela sua génese (GUEDES, 2008). E uma fungéo
definida em um dominio no espaco; além disto, os valores podem ser tomados em suportes
geométricos (BRAGA, 1990).

Qualquer estudo geoestatistico inicia-se com uma analise estrutural, que consiste em
modelar a variabilidade espacial dos dados (JOURNEL; HUIUJBREGTS, 1978). O estudo
desta variabilidade espacial de uma variavel georreferenciada trata de uma abordagem
probabilistica, a qual envolve trés passos fundamentais: a configuracdo da amostragem no
campo, o delineamento dos ensaios de laboratério (quando esse for necessario) e a selegao
de um método apropriado para predizer o valor da variavel em estudo em locais nédo
medidos (ndo amostrados).

A previsdo geoestatistica difere da estimativa classica em um aspecto importante: ela

se baseia em modelos espaciais, todavia, 0 mesmo ndo ocorre com 0s métodos classicos. A
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geoestatistica, ao contrario, requer o pressuposto de que a variavel é aleatéria, que os
fatores e processos da formagao no solo, no mar ou no ar sao o resultado de um ou mais
processos aleatérios. Os modelos nos quais as predi¢cdes geoestatisticas sdo baseadas
nestes processos aleatorios. Eles ndo sdo dos dados, nem mesmo da realidade que poderia
se observar completamente, se houvesse tempo e paciéncia infinitos (WEBSTER; OLIVER,
2007). Desta forma, com a geoestatistica, € possivel conhecer a maneira que qualquer
variavel continua varia no espago, com um nivel de detalhes que quantifica a variagao
espacial desta variavel em diferentes diregbes espaciais (GALLARDO, 2006).

E importante considerar a variabilidade dos atributos quimicos do solo quando séo
estudados, pois os fatores e processos da sua formacao, que atuam ao longo do tempo,
causam variabilidades naturais que, acrescentadas ao manejo, acentuam a variabilidade
dos atributos, logo, elas exibem estruturas espaciais (BARBIERI et al., 2013). Ou seja, tais
estruturas sdo caracterizadas por terem apenas um dado em cada locagéao, porém, dados
em locagdes diferentes sdo mais semelhantes em amostras mais préximas. Além disso,
observa-se que quando se aumenta a distancia entre as amostras, a similaridade entre a
variavel em estudo diminui. Essas caracteristicas nos fornecem indicios da existéncia de
dependéncia espacial da variavel georreferenciada em uma area em estudo. Quando
fenbmenos naturais possuem variabilidade espacial, existe, portanto, um raio de
dependéncia espacial entre as amostras, que define a maior distancia na qual as amostras
sao consideradas dependentes.

A predicao de uma variavel georreferenciada em localizagdes ndo amostrada sem
uma area em estudo a partir das técnicas de geoestatistica € possivel de ser realizada,
depois da identificacdo da existéncia de dependéncia espacial dessa variavel e da
determinagdo de qual é o melhor modelo geoestatistico, que descreve sua estrutura de
dependéncia espacial.

Aplicagbes da geoestatistica podem ser encontradas em areas bem distintas que vao
desde os campos classicos de mineragdo e geologia para a ciéncia do solo, hidrologia,
meteorologia, ciéncias ambientais, agricultura, até mesmo engenharia estrutural
(BARDOSSY, 2008).

3.2.1. Modelo espacial linear Gaussiano

A variavel georreferenciada simulada Z € representada pelo modelo linear espacial
gaussiano {Z(s;), s; €S}, em que S c R?, sendo que R? é o espago euclidiano
bidimensional (d = 1) (MARDIA; MARSHALL, 1984), ou ainda, 0 processo
Z = (Z(sl),---,Z(sn))T, em que s;(i = 1,..,n) é uma localizagdo espacial conhecida, com
distribuicdo gaussiana n-variada com vetor de médias u1 para processos estacionarios e a
matriz de covariancia Y, isto é, Z~N,(u1,Y.), em que u é uma constante; 1 € um vetor de uns
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de dimensdo nx1 e Y é uma matriz chamada de covariancia definida positiva simétrica, com
dimensado n x n, dada por ¥ = [Cov (Z(s,-), Z(s,-))]i =j—1,..,n. Supondo-se que os dados

sao descritos pelo modelo da Equacgao (1):
Z(s;) = pulsp) + €(s1) 1)
em que,s;(i=1,..,n) representa as localizagbes dos pontos da malha amostral;n é o
nuamero de localizagoes, e €(s;) sera 0 processo gaussiano, referenciado espacialmente,
com fungao semivariancia y(h), representada por um modelo geoestatistico a ser definido,
que podera ser um processo isotropico(quando a fungdo semivariancia for fungcao apenas da
distancia) ou um processo anisotrépico(quando a fungdo semivariancia for uma funcao da
distancia e de uma diregao que apresente uma maior continuidade espacial). Além disso,
u(s;) é o termo deterministico, de forma que, u(s;) = u € uma constante, quando o processo
considerado for estacionario, e caso contrario, ou seja, € uma tendéncia linear quando o
processo nao for estacionario e representar uma tendéncia direcional da variavel
georreferenciada.
Considere um processo estocastico gaussiano dado pela Equacao (1), para algumas
fungbes conhecidas de s; se assume que x;(s;), .., Xp(si), @ média do processo estocastico €

dada pela Equacao (2):
p
u(si) = Z x(s1)Bj, i=1..,n 2)
j=1

em que, PB4, ..., B, s&0 pardmetros desconhecidos e precisam ser estimados.

A fungdo de covariancia C(s;s;) = Cov[e(sy), €(s;)] , utilizada no estudo da
dependéncia espacial do processo intrinsecamente estacionario, € especificada por um
vetor tridimensional @ = (@1, @, @3)T. Desta forma, pode-se utilizar a seguinte notagio
(URIBE-OPAZO; BORSOI; GALEA, 2012):

7(s;) = zi, L= (21, ., )7, Xij = Xj(Si), x] = (Xil, ...,xip), dondei=1,..,m;;j=1,..,p, e X é
uma matriz n X p, com as posto completo e as linhas x7, , g = B1, BT, € = €(sy) €
€=(€,..,60)7, cOmi=1,..,mj=1,..,p. Portanto, a média do processo é dada pela
Equagéo (3):
u(s) = x{ B, (3)
Assim,
Zi =X{B+¢,comi=1,..,n
Da mesma forma, pode-se escrever da forma matricial, como a Equacgao (4):
Z=XB+e¢ 4)
em que, o vetor de erros aleatorios € tem E(g) = 0 (vetor nulo) e a matriz de covariancia de
g, sendo Y[(o;)], com Cov[e(s;),€(s;)]. Assume-se que ¥ é ndo singular e X é de posto

completo.
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Uma forma paramétrica que especifica para a matriz de covariancia (MARDIA;
MASHALL, 1984) é dada pela Equacao (5):

> =il + o:R, (5)
em que ¢, é o efeito pepita, sendo ideal que, y(0) = 0, porém, na pratica, conforme h tende
a zero, y(h) se aproxima de um valor positivo, conhecido como efeito pepita, porém, ele
revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor
distancia entre amostras (CAMARA; MEDEIROS, 1998); I,, € a matriz identidade n x n; ¢, é
a contribuicdo, conhecida como a diferenca entre o patamar e o efeito pepita (CAMARA;
MEDEIROS, 1998). O segmento grafico neste intervalo que, de fato, caracteriza a
dependéncia espacial dos processos estocasticos continuos, pode ser entendido como uma
variancia estruturada, correspondente a estrutura do fendmeno em estudo (SEIDEL;
OLIVEIRA, 2013); R = R(¢3) = [rjj], comry; = ||s; — ;|| (sendo a distancia Euclidiana entre
si € sj) uma matriz simétrica n X n, com elementos r;; = 1, parai= jcomi,j=1,..,n; @3 éa
fungdo do alcance do modelo. O alcance (a = g(¢3)) é a distancia limite de dependéncia
espacial, ou seja, medicées localizadas a distancia maior que a sdo consideradas
independentes entre si, enquanto amostras separadas por distancias menores do que a séo
correlacionadas umas com as outras (VIEIRA, 2000; SEIDEL; OLIVEIRA, 2013). Ainda tem-
se o0 patamar (¢, + ¢,) que, conforme a distancia h aumenta, y(h) também aumenta, até
determinado valor em que se estabiliza. O valor em que y(h) se estabiliza é conhecido como
patamar, o qual é normalmente igual a variancia dos dados (VIEIRA, 2000). Tal forma
paramétrica ocorre para varios processos isotropicos, onde a covariancia Cov|[e(s;), e(sj)] é
definida pela fungéo de covariancias Cov[e(s;), €(s;)] = @,rj; (De BASTIANI; URIBE-OPAZO;
DALPOSSO, 2012).

A fungao semivariancia y(h) é representada por um modelo geoestatistico, porém,

para o caso isotrdpico, ela esta descrita na Equagéao (6).
y(h) = C(0) — C(h), (6)
em que h é a distancia entre dois pontos, C(0)é a variancia dos dados e C(h) éa fungéao

covariancia.

3.2.2. Semivariograma

A semivariancia € uma medida do nivel de dependéncia espacial entre duas
amostras Z(s;) e Z(s; +h), em dois pontos s; € s; + hseparados por uma distancia h
(TEIXEIRA; SCALON, 2013). A variabilidade entre estas quantidades é caracterizada pela
funcdo de semivariancia y(s;, h) , definida como a expectativa da variavel aleatoria
[Z(s;) — Z(s; + h)]* (JOURNEL;HUIJBREGTS, 1978), ou simplesmente definida como a
variancia do incremento (LANDIM; YAMAMOTO, 2013), dada pela Equagéo (7).
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1
y(h) = SE[Z(s) —Z(s + h1?, (7)

em que, Z(s) e Z(s + h) sao valores amostrados nas posigdes s € s + h, respectivamente.

Utiliza-se o semivariograma para se descrever quantitativamente a continuidade
espacial da variavel de interesse e se identificar a existéncia de dependéncia espacial da
mesma, o qual se constitui em um grafico de dispersdao dos valores da semivariancia,
calculados para amostras separadas, respectivamente, pela distancia h versus os valores h
(GUEDES, 2008; SEIDEL; OLIVEIRA, 2013).

O estimador mais conhecido da fungdo semivariancia é o estimador de Matheron
(MATHERON, 1963), definido pela Equacao (8).

N(h)

1
Y = 36 Z [Z(s) = Z(si + WT ®)

em que: N(h)é o numero de pares de pontos amostrais separados pelo vetor de norma
h;Z(s;) e Z(s; + h) sdo valores amostrados nas posigbes s; e s; + h, respectivamente,
i=1,..,N.

O semivariograma é a pedra fundamental da geoestatistica, e seu comportamento
proximo a origem é muito informativo sobre as propriedades de continuidade do processo
aleatorio Z(s) (CRESSIE, 2015).

O calculo dos valores da semivariancia nao é algo simples e direto, na verdade, o
semivariograma é muito sensivel a disposicao dos pontos amostrais, a qual pode ser regular
ou irregular (LANDIN; YAMAMOTO, 2013).

O calculo pode ser realizado diretamente com base nos pontos amostrais para a
determinagao dos valores de semivariancia a partir de amostras regularmente espacadas.
Os pares de pontos obtidos para determinada distancia h, levando-se em conta uma
direcdo, sao utilizados para calcular as diferencas ao quadrado, os quais sdo acumulados
para o calculo da média conforme a Equacao (8) (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Ja para o caso de amostras irregularmente espacadas, ha a necessidade de que se
definam parametros novos e se introduzam limites de tolerancia para a direcédo e distancia
(CAMARA; MEDEIROS, 1998). Leva-se em consideracdo como referéncia o lag (refere-se a
uma distancia pré-definida, a qual é utilizada para o célculo do gréafico semivariograma)
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; LANDIM; YAMAMOTO, 2013).

Faz-se necessaria a escolha de um ponto de corte para a construcdo do
semivariograma, ou seja, a determinagcdo da distancia até onde serd estudado o
semivariograma (cutoff), isto €, a distancia maxima utilizada no célculo da semivariancia. Em
geral, deve-se ter bom senso para essa escolha. Porém, segundo Clark (1979), a distancia
de corte (cutoff) seria de 50% da distancia maxima e possuir no minimo 30 pares para o
calculo das semivariancias (JOURNEL; HUIUBREGTS, 1978; GUERRA, 1988).



21

Um exemplo de um semivariograma é dado na Figura 1.

10 15

Semivariancia
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|
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Figura 1 Exemplo de um semivariograma omnidirecional.

O semivariograma (Figura 1) é utilizado também para definir alguns parametros que
definem o modelo que expressa a fungcao semivariancia, 0s quais sdo necessarios para a
estimativa de valores em locais ndo amostrados.Tais parametros definem a estrutura de

variabilidade espacial ¢ = (¢4, @,, ¢3)T e foram descritos anteriormente (Figura 2).

e

Semivariancia

Py

Distancia

Figura 2 Representacdo grafica do modelo teérico da fungdo semivariancia, em que «
representa o alcance, @4 é o efeito pepita e ¢, + @, 0 patamar.

Espera-se que as diferencas Z(s;) — Z(s; + h) decresgam assim que h, a distancia
que os separa, decresce e que as observagdes geograficamente mais proximas apresentem
comportamento mais parecido entre si do que aquelas separadas por maiores distancias.
Desta forma, espera-se que y(h) aumente com a distancia h (Figura 2) (CAMARA;
MEDEIROS, 1998).

O semivariograma mostra a estrutura da dependéncia espacial entre as amostras no
decorrer de um suporte especifico (CAMARA; MEDEIROS, 1998), levando em consideracéo
a autocorrelacdo em funcao da distancia e da direcao delas (MELLO; OLIVEIRA, 2016). O
grau desta dependéncia espacial pode ser determinado pelo coeficiente de efeito pepita
relativo (EPR), definido pela Equagéo (9):
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P
p1+ @2
A dependéncia é considerada forte quando o valor do coeficiente EPR apresentar

EPR =

100. 9)

valor inferior a 25%, moderada dependéncia espacial quando apresentar valores entre 25%
a 75% e forte dependéncia espacial para valores acima de 75% (CAMBARDELLA et al.,
1994).

Segundo Landin (2006), a modelagem, ou seja, o0 ajuste de um semivariograma
experimental a uma funcao € um passo fundamental na andlise variografica bem como um
processo que envolve varias tentativas e na qual a experiéncia pesa muito. Alguns modelos
basicos, usuais em geoestatistica sdo: modelo esférico, modelo exponencial, modelo
gaussiano e o modelo da familia Matérn. A escolha de um dos modelos citados requer um
bom julgamento, baseado na experiéncia e uma compreensao das limitacbes matematicas

da fungéo.

3.2.3. Modelos tedricos

Um dos aspectos mais relevantes da aplicacdo da Teoria das variaveis
regionalizadas € o ajuste de um modelo tedrico a fungdo semivariancia que representa o
semivariograma experimental, e pode ser uma das maiores fontes de ambiguidade e
polémica nesta aplicacao (VIEIRA, 2000).

Os modelos tedricos da fungao semivariancia podem ser convenientemente divididos
nos que atingem o patamar (transitivos) e os modelos que nao atingem o patamar (n&o
transitivo) (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

Os modelos tedricos com patamar mais utilizados na literatura sao: esférico,
exponencial, gaussiano e familia Matérn (ISAAKS; SRIVASTAVA,1989; VIEIRA, 2000;
DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007; CRESSIE, 2015). Tais modelos levam em consideracéao o fato
de a variavel apresentar o mesmo padrao de continuidade espacial em todas as diregdes,
ou seja, apresentam dados isotrdpicos.

3.2.3.1. Modelo esférico

Trata-se de um dos modelos mais utilizados na geoestatistica (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989; SOARES, 2014). E dado em funcdo de dois parametros: o patamar
@1 + @5, limite superior para onde os valores da semivaridncia tendem com o aumento dos
valores de (h) e a amplitude h = a, distancia a partir da qual os valores de y(h) param de
crescer e sao iguais a um patamar que € normalmente coincidente com a variancia de Z(x)
(SOARES, 2014).

A Equacao 10 representa o modelo esférico de funcdo semivariancia (Figura 3) com

efeito pepita ¢, patamar @, + ¢, e@; que é uma fungao do alcance pratico a = g(¢3).
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( 0, h=0
W={orof1-3(2)-3(L) ], o<ns 10)
y(h) = —s\=)-5{=) | <
P1 T P2 2\, 2\o, P3
\ Y1+ @3, h> @3
A fungéo de covariancia para o modelo esférico é dada pela Equacao (11).
( @1+ @2, h=0
3/hy 1/h\°
o ={nfi-3(2)-5(2)]  o<ns (1
() 2\o, 2\, P3
0, h> @,

Para o modelo esférico, tem-se que a funcdo de correlagdo espacial é dada pela

Equacéo (12).

1, h=0
h) = 3/h\ 1/h\3 12
p(h) 1__(_)__(_)’ 0<h<o, (12)
2\@3 2\@3
,m -~
k=
+3
338
li 1] -'-IIl LF ] HWl p L]

Distancia (m)
Figura 3 Representagéo grafica do modelo esférico.

Este modelo é utilizado em R, R? e R3 (WEBSTER; OLIVER, 2007).
O modelo esférico é obtido pela escolha dos valores do efeito pepita ¢, e do patamar

¢, + @,. Assim, traca-se uma reta que intercepte o eixo Y em ¢, e seja tangente aos

. . . N A . 2
primeiros pontos de h=0. A reta cruzard o patamar a distancia, a’ =3a. Desta forma, o

alcance pratico sera a = 37‘1 Este modelo € linear até aproximadamente %a (VIEIRA, 2000).

3.2.3.2. Modelo exponencial
A Equacao 13 representa o modelo exponencial da fungcao semivariancia (Figura 4),
com efeito pepita ¢4, patamar ¢, + ¢, € @3 que € uma fungéo do alcance pratico a = g(¢3).
0, h=0

v(h) = ®1+ Qs [1—exp(—£)], 0<h<d (13)

Em que d é a maxima distancia na qual o semivariograma € definido (VIEIRA, 2000).
A fungéo de covariancia para o modelo exponencial é dada pela Equacao (14).
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@1+ @y, h=0
h

o P

c(h) = (14)

Tem-se que a fungado de correlagcdo espacial do modelo exponencial é dada pela
Equagéo (15).

1, h=0
= h
p(h) [exp (_ _)] h>0 (15)
P3
[
.
==
1t
E =
DS ¢
(]
i ] 200 AN L] HIIII ‘I[I.II]-

Dlistancia (m)
Figura 4 Representagéo grafica do modelo exponencial.

Para Vieira (2000), um diferencial entre 0 modelo esférico e o exponencial € que o
modelo esférico atinge o patamar no valor do alcance, enquanto o exponencial atinge
apenas assintoticamente. O parametro a é determinado visualmente como a distancia na
qual o semivariograma se estabiliza.

O modelo exponencial atinge o patamar assintoticamente, com o alcance pratico
definido como a distdncia em que o valor do semivariograma € 95% de ¢, ,
aproximadamente (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; WEBSTER; OLIVER, 2007). Desta forma,
seu alcance prético é a = 3¢;.

Mesmo que a fungdo semivariancia do modelo exponencial possua um crescimento
junto a origem de forma mais rapida do que o modelo esférico, as estruturas tém maior
continuidade espacial, ou seja, maiores prolongamentos resultantes das maiores
correlagdes espaciais e grandes distancias h (SOARES, 2014). O modelo exponencial é
valido em R%, com d > 1 (CRESSIE, 2015).

3.2.3.8. Modelo gaussiano

O modelo gaussiano é um modelo de transicdo constantemente utilizado para
modelar fendmenos extremamente continuos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). A Equacgao 16
representa 0 modelo gaussiano da fungcao semivariancia (Figura 5), com efeito pepita ¢4,

patamar ¢; + ¢, € @3 que é uma fungao do alcance pratico a = g(¢5).
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0, h=0

{2

Tem-se que a fungdo de covariancia do modelo gaussiano é dada pela Equacéo
(17).

h>0 (16)

@1+ @y, h=0

C(h) = {fpz {exr’ [(‘ %ﬂ}

A funcéao da correlagao espacial para o modelo gaussiano é dada pela Equacgéao (18).
1, h=0

17)

= h\?

p(h) {exp [(_ _) ] . (18)
@3

8 e Vs

= .

a

E - A

LaRige s

(W] p

1] 20 ] B0 BO0 1000

Distancia (m)
Figura 5 Representacéao grafica do modelo gaussiano.

O modelo gaussiano atinge o patamar assintoticamente e pode ser considerado
como tendo um alcance pratico de aproximadamente de a = v3¢; (WEBSTER; OLIVER,
2007), onde atinge 95% da variancia do patamar.

A caracteristica distinta do modelo gaussiano é que ele possui um comportamento
parabdlico préoximo a origem (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; SOARES, 2014). Ainda
segundo ISAAKS e SRIVASTAVA(1989), é o unico modelo de transicdo apresentado cuja

forma possui um ponto de inflex&o.

3.2.3.4.
A fungdo da familia Matérn é apresentada por Matérn (1986). A Equacdo 19

Modelos da familia Matérn

apresenta a modelo da familia Matérn,com efeito pepita ¢,, patamar ¢, + ¢, € @3 que €
uma fungéo do alcance pratico a = g(¢s).
0, h=0

0=l - (2 0 (2]

em que, k € um parametro;

h>0 (19)
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o 10 (xat
Ky é a fungao de Bessel de terceiro tipo, de ordem k, sendo Ky (u) = %fo Xk_lezu(x+x) dx, e

esta funcdo € valida para ¢; e k maiores do que zero. Nesta familia, o parédmetro k,
chamado de ordem, consiste em um parédmetro de forma que determina a suavizagao
analitica do processo subjacente Z(s). Especificamente Z(s) € [k — 1] vezes diferenciaveis,
em que [k] denota o menor inteiro maior ou igual a k (DE BASTIANI, 2012).

A funcéao da covariancia do modelo da familia Matérn é dada pela Equacéao (20).

@1+ @2, h=0
= A\ h
O | @i () k()] wo 20
P3 P3
A Equagdo 21 apresenta a funcdo da correlagéo espacial do modelo da familia
Matérn.
AN /h
p() = (210 (o) Ki(>-),  h>0 21)
P3 P3

A familia Matérn é vélida para a e k > 0 até o infinito, isso inclui os casos especiais,
corresponde a funcdo de correlagdo Exponencial quando k = 0,5 (WEBSTER; OLIVER,
2007); e a funcao de correlagdo Gaussiana quando k — «. A Figura 6 apresenta o grafico
da familia Matérn para k = 0,5;k =1,k =1,5; k =2; k = 2,5.

@
¥
1%

1 =1

\ l|.'"

Semivariancia
kY
LY

I:'l 200 A0 ﬁﬂﬂ BOCY 1000
Distancia (m)
Figura 6 Representagdo grafica do modelo da familia  Matérn, com
k=0,5k=1k=1k=2;k=2,5.

3.2.4. Métodos de estimagao de parametros por maxima verossimilhanca - ML
Considere um processo gaussiano {Z(s),s € S}, com distribuicdo gaussiana n-
variada com vetor de médias u1 e a matriz de covariancia ), isto é, Z~N,, (u1,Y)), em que u é

uma constante; 1 é um vetor de uns de dimensdo nx1 e ) é uma matriz definida positiva,

com dimens&o n x n, dada por ¥, = [Cov (Z(si), Z(sj))].

Os parametros desconhecidos 6 = (BT, (pT)T, B=0B1 -, Bp)T e@= (01,9937,

i=j=1,..,n,do modelo linear espacial definido na Equagdo 1 podem ser estimados
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maximizando a funcdo de verossimilhanca do logaritmo desta fun¢do Equacdo (22)
(BORSSOI et al., 2009),
1(6) = —Zlog(2m) — Slog|%| — 3 (Z — XB)TL(Z — XB). (22).

A estimativa da maxima verossimilhanca € um método estatistico bastante aceito e
tem propriedades de otimizagdo em grandes amostras (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007), além
disso, consiste em maximizar o logaritmo da fungdo verossimilhanga, expresso por:

I(B,®) = max (8, 9).

O estimador de maxima verossimilhanga tem uma distribuicdo assintoticamente
normal, imparcial e totalmente eficiente, dentro do cenario da geoestatistica. Ademais, a
implementagéo da estimativa da maxima verossimilhanga € apenas direta quando os dados
sdo gerados por um modelo gaussiano (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007). Ainda, este
estimador € a combinagdo de parametros que produz o maior produto dessas
probabilidades (BARDOSSY, 2008).

3.2.5. Desvios-padrbes das estimativas
3.2.5.1. Funcéao score

A funcdo score do vetor 6 = (BT, (pT)T ¢ dada por (URIBE-OPAZO; BORSOI;
GALEA, 2012; De BASTIANI et al., 2015) com o intuito de obter estimadores de maxima

verossimilhanca de 6 = (BT,cpT)T, B=@Bs -, Bp)T e @ = (¢, 9, ¢3)T para o modelo

espacial linear Gaussiano (4):
al1(e
UE) = T = X5 2~ XB),
al(e
0@ =52 = Vo), U@,

gue possui como 0 j-ésimo elemento expresso por:

1 0 1 0
U(gy) = —E{tr <Z_16_(§j> +§£TZ_16—§Z_1£}, j=1,23

]
Com & = (Z — XB).

3.2.5.2. Matriz de informacao observada para modelos espaciais Gaussianos
A matriz de informacdo observada para o modelo espacial linear Gaussiano (4) é
definida por 1(8) = —L(0). Similarmente, a segunda matriz de derivadas é dada pela
Equagéo (23) (URIBE-OPAZO; BORSOI; GALEA, 2012).
L L
o= (17 17
com,
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921(8) _
T ET L XL
r 021(8)

com elementos aﬁge) XTZ‘laa—f_Z‘ls, j =123, sendo € = (Z — XB).
]

_0%1(6)
o de a(pT ’

com elementos,

2 (30 5 s
0¢;0p; 2 0p;  0¢; 0@;

1 {622 0y _, 0X 6221 )

+ —TZ

€,
00;0¢; 0@;™ 0¢; 0; 6@1}2

parai,j = 1,2,3.

3.2.5.3. Matriz de informacéao

Os erros padroes assintéticos podem ser calculados ao se inverter a matriz de
informacéao de Fisher (URIBE-OPAZO; BORSOI; GALEA, 2012). A matriz para o modelo
espacial linear gaussiano (4) é dada por (LANGE; LITTLE; TAYLOR, 1989; MITCHELL,
1989):

ook (D ,0)

A qual é uma matriz diagonal bloco, donde:

LRIE
K(B) = E[-Lgg] = E [—ﬁ =XT37X
921(0)
K@) = Efbon] = |- ]
que tem como elementos:
d
kl] ((p) _tr <Z_ af 2_1 %) ) 1!] = 1' 213
i j

Assim, ao se utilizar ML para estimar o parametro 0, pode-se utilizar o inverso da
matriz de informagé@o de Fisher para aproximar a matriz de covariancia, que € uma medida
natural do desempenho para a estimacao de parametros (ZHU; STEIN, 2005).

A razéo para isso é que o inverso da matriz de informagéo €, em condi¢gbes de
regularidade, a matriz de covariancia assintdtica do correspondente estimador de 6
(ZIMMERMAN, 2006).

Segundo Muller (2007), quando o vetor de parametros BTé conhecido e fixa em

B = ul resta apenas o vetor de parametros ¢ para ser estimado, logo:
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Ir(8) = Ir(¢@) = K(@)

Assim, quando se maximiza o determinante da matriz de Fischer (Iz(8)) € 0 mesmo

que:
max|Ig(8)| = max|K(¢)|.

Projetos de maximizagdao do determinante de K(¢) sdo sugeridos por Zhu e Stein
(2005). Eles ainda propdem o uso do critério de minimax ou bayesiano para que se evitem
efeitos indesejaveis devido a linearizagao, para a otimizagao de amostras.

Zhu e Stein (2005) utilizam o log do determinante da matriz inversa de informagéao de
Fisher como critério para encontrar amostragem 6tima.

Vo(S,0) = —log|1g(6,5)| (24)

A Equacgéo 24 depende do parametro desconhecido que se objetiva estimar. Logo,
segundo Zhu e Stein (2005), a proposta de S () = arg mingpV,(S; 8) chama-se o design
otimizado localmente em 6. Desta forma, para se utilizar a Equacao (24) diretamente como
critério de projeto, precisa-se assumir a existéncia de uma estimativa preliminar para 8,, e
assim pode-se encontrar um projeto localmente 6timo, ao se avaliar a Equacdo 24 em 8,:

S(@O) = arg rSnCiBVO(S,éO).
De outra forma:
5(8,) = argmin(—log|1x(6, S)).

Todavia, quando os parametros pTe ¢ ndo sdo conhecidos, é preciso maximizar o
determinante da matriz de Fischer (K(0)), ou seja:

max|lz(0)| = max|K(0)|.

3.2.6. Critério de validagao dos ajustes de modelos

A escolha dos modelos teéricos ocorre de acordo com os métodos de validagao,
quando sao realizadas comparacgdes entre os valores tedricos do modelo geoestatistico e os
valores empiricos adquiridos por amostragem. Baseado na analise desses erros de
estimacdo, o melhor modelo de semivariancia podera ser selecionado (FARACO et al.,
2008). Sendo assim, na sequéncia, apresenta-se o critério de validagao cruzada.

3.2.6.1. Validacao cruzada

A validacdo cruzada é uma técnica de erros de estimativas, que possibilita a
comparacao entre valores estimados e amostrados (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). As
comparagdes sao importantes e ajudam na escolha do melhor modelo da fungéo
semivariancia. Em certa localizagao, s; Z(s;), que é o valor da amostra, sera ocultado do
conjunto de dados, e assim, a partir do conjunto de dados restante, serda modelada uma
funcdo para a semivariancia e o valor de Z(s;) sera predito por krigagem no local, obtendo-
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se Z(s;), de acordo com o modelo proposto (OLIVER; WEBSTER, 2014; DIAS; ALVES;
SANCHES, 2015).

Logo, depois de calculada a estimativa, pode-se compara-la ao valor real da amostra
gue inicialmente tinha sido removido do conjunto de dados. Este processo deve ser repetido
para todas as amostras do conjunto de dados (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Portanto, o

erro médio para a validagao cruzada (EM) é dado pela seguinte Equagéo.

n

EM = %Z (z(s0) — 2(s0), (25)

i=1
em que, n € o numero de valores amostrados da variavel georreferenciada; Z(s;) € o valor
da amostra observada no ponto s; eZ(s;) € o predito por krigagem no ponto s; sem
considerar na amostra Z(s;).
Mcbratney e Webster (1986); Cressie (2015) apresentam o erro médio reduzido (ER),
o desvio padrao dos erros médios (Sg), 0 desvio padrao dos erros reduzidos (Sgg) € 0 erro
absoluto (EA), como medidas para avaliar os modelos. O erro médio reduzido (ER) é definido
pela Equacao (26).
_—_ Z (2(s) - 2(s0) 26
n o(Z(sp))
em que o(Z(s;)) é o desvio padrdo da krigagem no ponto s;, sem considerar a observagao

Z(Si).

O desvio padrao dos erros reduzidos € definido pela Equacao (27).

S e - 26)
SR = 2 o@G)) @7

Ainda segundo os autores, quando se aplica a condicdo de nao tendenciosidade, o
valor para o erro médio reduzido deve ser zero e o valor do desvio padrdo do erro reduzido
igual a um. Logo, os valores para EM e ER devem ser mais préximos de zero, o valor de Sg 0
menor possivel e o valor de Sgg mais préximo de um (FARACO et al., 2008), os quais sao os
critérios para a escolha do melhor modelo ajustado.

O erro absoluto (EA) é uma medida da magnitude dos erros na unidade variavel, e
deve ser o menor possivel (FARACO et al., 2008). Assim, se o conjunto de valores medidos
e preditos por krigagem Z(s;) e Z(s;) forem conhecidos, é possivel determinar o erro
absoluto na unidade variavel estudada, dado pela Equagao (28).

BA = Y 2(s) — 260, (28)
i=1

em que, n € o numero de valores amostrados da variavel georreferenciada;

Z(s;) é o valor da amostra observada no ponto s;;



31

Z(s;) € o predito por krigagem no ponto s;, sem considerar na amostra Z(s;).
Vieira (2000) leva em consideragédo para a qualidade da estimagdo somente duas
estatisticas de diagnésticos o ER e EA.

3.3. Krigagem ordinaria

Uma fase importante para a descricdo e andlise da variabilidade espacial de uma
variavel é a construcdo de mapas. A construcdo € possivel a partir de um método de
interpolagdo geoestatistico chamado krigagem. O termo krigagem é derivado da
homenagem dada por Matheron (1963) ao matematico sul-africano, Daniel G. Krige
(VIEIRA, 2000), pois seus trabalhos inspiraram Matheron.

Krigagem é um nome dado a um grupo de técnicas de estimagdo, as quais sdo
baseadas na minimizacdo da variancia do erro de estimacao (BRAGA, 1990). A krigagem
utiliza informagdes a partir da fungéo semivariancia para encontrar os pesos 6timos que sao
atribuidos no estimador de krigagem aos valores observados de variaveis georreferenciadas
nas amostras. O uso dos valores da funcdo semivariancia para a estimativa de valores da
variavel georreferenciada, em locais ndo amostrados por krigagem, ndao exige que o
conjunto de amostras tenha distribuicdo normal. Mas, a presenca de distribuicdo
assimétrica, com muitos valores andmalos, deve ser considerada, pois a krigagem € um
estimador linear.

A diferenca entre krigagem e outros métodos de interpolagédo € a forma como os
pesos sdo atribuidos as distintas amostras (CAMARA; MEDEIROS, 1998). A krigagem em
AP é uma técnica de interpolagdo muito utilizada para estimativa dos valores de propriedade
de solo e produtividade em locais ndo amostrados, considerando a dependéncia espacial
entre valores amostrais vizinhos destas variaveis, expresso no semivariograma
(DALLACORT et al., 2012).

E possivel estimar valores desconhecidos Z(sp), a partir da técnica de krigagem,
para qualquer localizagdo s,, onde nao existam valores medidos, e que a estimativa deva
ser uma combinagéao linear dos valores amostrais observados (VIEIRA, 2000).

Existem diversos tipos de krigagem, dentre elas a krigagem ordinaria. A krigagem
ordinaria é o método mais utilizado pela sua simplicidade e resultados que proporciona. E
um método local de estimativa e, desta maneira, a estimativa em um ponto ndo conhecido
resulta na combinacdo linear de n valores encontrados na vizinhanga proxima (LANDIM;
YAMAMOTO, 2013).

O estimador da krigagem ordinaria € definido pela Equagdo (29) (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989; SOARES, 2014).
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2'(s0) = ) MZ(s0), 29)
i=1

em que:
Z*(sg) € o valor estimado para a localizagao s, ndo amostrado;

n é 0 numero de valores medidos Z(s;) das variaveis em pontos amostrados e

A; S80 0s pesos associados a cada valor Z(s;) medido.

Assim, o que torna a krigagem um étimo interpolar, é a forma como os pesos séo
distribuidos. Desta forma, o estimador ndao pode ser tendencioso e deve ter variancia
minima (VIEIRA, 2000).

A Equacao (30) representa o erro que se comete ao estimar o valor de Z(s)
(JOURNEL; HUIUBREGTS, 1978).

E[Z*(so) — Z(s)] = 0. (30)

Logo, quando se substitui a Equacao (29) na Equacao (30), tem-se que:

E[Z"(sg) —Z(sg)] = E

n
> (s - Z(So)] - 0.
i=1
E, quando se aplica a linearidade do operador do valor esperado, tem-se:
n
EIZ*(s9) = Zs0)] = ) A EZ(s)] — EIZ(50)] = 0.
i=1

Levando-se em consideracdo a condicdo de estacionaridade ( E[Z(s;)]=m)
Vi=1,..,n, tem-se que:
E[Z(s)] = E[Z(s¢)] = m.
Logo,

i=1 i=1

1=
Desta forma, para que a Equacao (28) seja verdadeira para qualquer m, é necessario
que

Isto é,

n
A =1
i=1
Desta forma, para que a estimativa nao seja tendenciosa, € necessario que a soma
dos pesos tenha valor igual a um, qualquer que seja a distribuicdo de seus valores (VIEIRA,

2000).
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Outro critério para a qualidade do estimador é a variancia do erro, denotada por
£(sp). Dois estimadores podem apresentar a média de (sy) nula, porém, a dispersdo da
média determina a diferenca da qualidade dos estimadores (SOARES, 2014).

A variancia de estimativa ou a variancia do erro de estimativa é definida pela
Equacéo (32) (VIEIRA, 2000).

&(so) = var [Z*(so) — Z(s0)]. (32)

Logo,

e(so) = var [Z*(s¢) — Z(50)] = E{[Z"(so) — Z(50)]*}.
Decompondo os termos:
e(so) = E[[Z*(s0) — Z(s0)] - [Z*(s0) — Z(50)]]
= E[Z**(so) — Z"(50)Z(50) — Z(50)Z" (50) + Z2(s0)]

g(sp) = E[Z*Z(So) —2Z*(s0)Z(so) + Z*(s0)]- (33)

Assim, quando se substitui a Equacao (29) na Equacao (33), tem-se que:

e(s0) = {Z AaAgZ(sa)Z(sﬁ)} ~2F {Z AaZ(sa)Z(s())} +E(Z%(s0)}:
=1 a=1

a=1
Apoés definido o modelo de covariancia (ou semivariograma), valido para todo o
campo de andlise de Z(s), pode-se escrever a expressao da variancia de estimacao de
qualquer estimador em fungé@o das covariaveis entre as amostras e das covariaveis entre as

amostras e o ponto a se estimar, a expressao é definida na Equagéo (34) (SOARES, 2014).

e(sy) =C(0) + z Z AaAﬁC(sa, sﬁ) -2 z Ao C(Sg, So)- (34)
a=1 f=1 a=1

A Equagdo (34) deve ser minimizada sob a restricdo de Y ;1; =1, assim a
minimizagao pode ser dada pelas técnicas de Lagrange, que implica em adicionar mais uma
equagao Y._, 1, =1 e, consequentemente, mais uma incégnita (o parametro de Lagrange
u) a Equacao (34). Logo tem-se que (SOARES, 2014):

n

2.

a=1

£(so) = C(0) + Z 2 AaAgC (50 55) — 2 2 A,C(5q,59) + 2 - 1]. (35)
a=1 f=1 a=1

Sendo 2 u [YXh-1A, — 1] =0 o0termo adicionalnuloea = =1,..n.

A minimizagdo da Equagado (32) equivale, assim, no célculo das n + 1 derivadas
parciais em relacdo a A, e u, €, quando sao igualadas a zero, tem-se um sistema den + 1
equagbes an+1 incognitas, da qual a solugdo resulta em ponderadores 1,, que
desempenham a condicdo de nao enviesamento %_,1, =1 (¢ =1,..n) e, a0 mesmo

tempo, minimizam a variancia de estimagao (SOARES, 2014):
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A[E{[[Z(so)]" — Z(50)]?} + 2u(Bg A — D]
oA,

OEI[Z(s0)]" = Z(50)]*} + 2uGa A — D] _
Oplq

=0, a=1,..,n

0.

O desenvolvimento das n primeiras equag¢des conduz a:

a[C(O) + Zg=1 Zgzllalﬁc(sa:sﬁ) 2 Zg=1 Za Aac(sa; 50) +2u [ g:lla - 1]]

=0
0, ’
a==1,..n
n
2 z AﬁC(sa,sﬁ) —2C(54,80) +2u=0, a=1,..,n (36)

p=1
A ultima derivada parcial em relagdo au conduz a equacao:

n
Zl,x:l, a=1,..n

a=1
Desta forma, o sistema de krigagem de n + 1 equagdes, cuja solugéo fornece os n

ponderados de 4, € dado por:

n
(z A/;C(sa,sﬁ) +u=C(045), a=1,..,n,
pet 37)

n
ZAa —1
k a=1

O valor minimo da variancia de estimacéao € obtido pela substituicao da Equacgéao (37)
na equagao da variancia de estimacao Equagéao (34):

n n
0B(50) = CO) + ) ACl5050) = =2 ) > AaCls50),
a=1 a=1 «a

0B (50) = C(0) = ) AgCls50) — .
a=1

O sistema de krigagem também pode ser descrito em fungdo do semivariograma
y(h), tendo em conta que y(h) = C(0) — C(h).

n
2 /lﬁy(sa,sﬁ) +u=y064,5), a=1,.,n
a=1 ) (38)

[V 1]

Logo, a variancia de estimacao é dada pela Equacao (39),

n
02(sg) = Z Aa¥ (SarSo) + 14 a=1,..,n (39)
a=1
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O sistema de n + 1 equacgdes também pode ser descrito da forma matricial, quando
se designam a matriz de covariancias entre amostras K, M, a matriz do segundo membro —
covariancia entre amostras, o ponto a se estimar e 4 a matriz dos pesos ponderados:

[C(51:51) C(s1,82) - C(51:5N)]
i C(sz,sl) C(sz,sz) v C(sy,s0) |
lC(SN'Sﬂ C(SN' s2)  Clsw SN)J
[6(51'50)]
C(sz.,so)

M= : i
C(sn,So)

Assim, o sistema de krigagem fica igual a
K-2=M
Na qual a solugao resulta, apos a inversao de K, em:
A=K1'-M

02(sp) =C(0)—2T-M
Quando se define [Z] como vetor dos valores Z(s,), [Z] = [Z(sy), ..., Z(sy)], entdo o
estimador [Z(sy)]" € igual a:
[Z(sg)]" =AT-Z=MT-K!-Z

3.4. Comparacao de mapas tematicos

3.4.1. Matriz de erros

A Matriz de erros é uma técnica utilizada para comparar mapas tematicos, na qual
um deles é denominado mapa de referéncia € o outro mapa modelo, a qual utiliza
indicadores de acuracia, derivados da matriz de erros, matriz k X k (Tabela 1) e tem como
unidade de medida o pixel (De BASTIANI; URIBE-OPAZO; DALPOSSO, 2012).

Nesta matriz, os pixels no mapa de referéncia sdo quantificados nas colunas,
enquanto os pixels do mapa modelo sdo quantificados nas linhas. Cada elemento da matriz
reflete a area que pertence a classe m do mapa modelo e aj do mapa de referéncia
(DALPOSSO et al., 2012). E importante que, para comparar o mapa modelo com o mapa de
referéncia, ambos devem possuir as mesmas classes.
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Tabela 1 Matriz de erros de ordem k X k.
Mapa de referéncia

C, C, Cy TOTAL
k

o

© (o [T Nya Nk nj

° -

o j=1

€

5 :

S k

= Cr N1 N2 Nk Ny
j=1

k k k
TOTAL Eanl zznmz . zznmk N
n=1 n=1 n=1

N é o nimero total de pixels; k € o nimero de classes; C; é a classe k; Z}‘:lnk; é a soma dos pixels na classe €, do mapa
modelo; ¥X_, n,,,, € a soma dos pixels na classe C, do mapa de referéncia.

A diagonal principal representa as situagdes em que as areas tiveram a mesma
classificagao para os dois mapas. Ja os elementos fora da diagonal principal representam as
classificagbes distintas dos mapas, ou seja, que ndo coincidem (DE BASTIANI; URIBE-
OPAZO; DALPOSSO, 2012).

A partir dos elementos da matriz de erros sdo obtidos os indices de similaridade,
exatidao global (EG) (CONGALTON; GREEN, 1999; ANDERSON et al. 2001), o indice
Kappa (K) (CONGALTON; GREEN, 1999; KRIPENDORFF, 2013) e o indice Tau (T) (MA;
REDMOND (1995); KRIPENDORFF, 2013).

3.4.2. Exatidao Global
A exatidao global é uma das medidas mais simples para se mensurar a similaridade
do mapa de referéncia com o mapa modelo (DEBASTIANI; URIBE-OPAZO; DALPASSO,
2012). E calculada pela soma total dos pixels classificados corretamente, dividida pelo
nuamero total de pixels da matriz de erros (CONGALTON; GREEN, 1999), conforme a
Equacéo (40).
N
em que n;;sdo os elementos da diagonal principal da matriz de informagédo, os quais

EG (40)

representam as areas que tiveram a mesma classificacao para os dois mapas; k € o numero
de classes e N é o total de pixels.

De acordo com Anderson et at., (2001), o nivel minimo de precisao de interpretagao
deve ser 85%, para que 0s mapas apresentem similaridade.

3.4.3. indice Kappa

O indice Kappa é utilizado para mensurar a exatidao das classificagbes tematicas e é
indicado como uma medida adequada da exatiddo por levar em consideragdo todos os
elementos da matriz de erros. Apresenta uma medida de concordancia entre os valores do
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mapa de referéncias e os valores do mapa modelo, dados pela Equacao (41)
(CONGALTON; GREEN, 1999).

K k
N0y — X DjeNg;

K

, (41)

em que, n; n,; € a soma total da linha i multiplicado pela soma total da colunai; N é o total
de pixels e n;; sdo os elementos da diagonal principal da matriz de erros, na respectiva linha
e coluna i.

O indice Kappa é classificado como de baixa exatiddao se K < 0.67, como média
exatiddo se 0,67 < K < 0,80 e alta exatidao se K > 0,80 (KRIPENDORFF, 2013).

3.4.4. indice de concordancia Tau

Ma e Redmond (1995) introduziram o coeficiente de Tau, sendo esse menos
subjetivo e de mais facil compreensdo e utilizagdo, que mede a melhoria de uma
classificagao sobre uma atribuigcao aleatéria de pixels a grupos. Também é conhecido como
Kappa modificado por ser parecido com o indice Kappa, diferenciando-se desse por utilizar
em sua formulacdo as probabilidades a priori para cada classe py. Quando essas

probabilidades a priori para as classes forem iguais, tem-se py = 1/k, onde k € o numero de
classes. Este indice é calculado pela Equacao (42).

YR ny
== — Pk

T="N__ 42)
1—px (

em que n;; Sdo os elementos da diagonal principal da matriz de erros, na respectiva linha e
coluna i e pyx é a probabilidade a priori quando as classes sao iguais.

A classificacdo do indice Tau segue a mesma classificagdo do indice Kappa,
segundo Kripendorff (2013).

3.5. Esquema de amostragem espacial

Uma amostra é um subconjunto de valores do fenémeno espacial. Se representativa,
ela deve apresentar a variabilidade espacial, tanto em tamanho, ou seja, nimero de pontos,
como em termos de distribuicdo dos pontos no dominio a ser estudado. Assim, qualquer
estimativa que se baseia nestes pontos amostrais, esta, porém, a uma incerteza, e nessa
perspectiva, a metodologia geoestatistica se destaca por oferecer a incerteza associada a
estimativa (LANDIM; YAMAMOTO, 2013).

A ideia basica de um método de amostragem espacial é inferir as propriedades de
uma populagdo usando uma amostra geograficamente distribuida ao longo do espaco,
segundo uma estatistica adequada (WANG et al., 2013).
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3.5.1. Amostragem aleatéria simples

Em estatistica, na amostragem aleatéria simples, a populacdo constituida por n
unidades é numerada sequencialmente e, desta forma, n unidades serdo sorteadas sem
reposicao. Assim, a componente aleatdéria € o numero sequencial escolhido entre 1 e
n.Todavia, em estudos que envolvem geoestatistica, as observacdes sao realizadas em
pontos de amostragem com localizagdo dentro da regido em estudo e, assim, as
coordenadas geograficas a serem escolhidas casualmente sdo a componente aleatéria
(LANDIM; YAMAMOTO, 2013).

Um exemplo da amostragem aleatéria simples é apresentado na Figura 7.
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Figura 7 Exemplo da amostragem aleatoria simples.

A amostragem aleatéria simples garante que o projeto seja independente do
fendmeno espacial subjacente de interesse. Entretanto, a partir de uma perspectiva
espacial, este projeto € potencialmente ineficiente, pois pode levar a uma cobertura muito
desigual na area em estudo (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007).

3.5.2. Amostragem sistematica

A amostragem sistematica é realizada com base em uma malha amostral regular ja
definida, de forma aleatéria. Na teoria, a componente aleatéria seria dada pela escolha do
ponto de origem, mas, na pratica, isso nao ocorre, pois, a malha regular é definida
inicialmente pelo responsavel pela amostragem para otimizar a coleta das unidades da
regido de estudo (LANDIM e YAMAMOTO, 2013).

Um exemplo da amostragem sistematica ou regular é apresentado na Figura 8.

A cobertura desigual na area de estudo é dada como um problema que nao ocorre
na amostragem regular, haja vista existir uma cobertura uniforme na area (DIGGLE;
RIBEIRO JR., 2007; CHIPETA et al., 2016). Ainda tem-se que, do ponto de vista da predi¢ao
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espacial, um projeto de estrutura € geralmente mais eficiente do que um projeto
completamente aleatério (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007).
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Figura 8 Exemplo da amostragem sistematica ou regular.

A amostragem regular pode utilizar grades amostrais triangulares, quadradas ou
hexagonais (CHIPETA et al., 2016). Uma malha triangular € um conjunto de poliedros cujas
faces sao triangulos, as fases da malha quadrada sdo quadrados e as fases da malha
hexagonal séo hexagonos.

3.5.3. Amostragem lattice plus close pairs

A amostragem lattice plus close pairs (k X k, m, §) (Figura 9) consite em uma
amostragem regular k X k com espacamento 4 adicionando outros m pontos, e cada um
deles esta localizado de forma uniformemente aleatoria dentro de uma circunferéncia de raio
8, cujo centro sempre esta em um ponto da grade selecionado aleatoriamente (DIGGLE;
RIBEIRO JR., 2007).
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Figura 9 Exemplo da amostragem lattice plus close pairs.
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3.6. Otimizacao de amostras espaciais

Os problemas de otimizacdo sdo de maximizagdo ou minimizacao de uma funcéo,
isto €, o maior ou o menor valor que uma funcdo pode assumir em um intervalo. Estes
problemas baseiam-se principalmente em trés pontos:

1. Codificagcdo do problema: matematicamente, a escolha da codificacdo para um
problema de otimizacdo € a fungcdo ou regra que associa 0s elementos do espaco
codificado, com aqueles do espacgo de busca.

2. Funcdo objetivo que se deseja maximizar ou minimizar: é a representagéo
matematica do critério de eficiéncia do problema de otimizacao, ou seja, € a funcao que se
quer otimizar, minimizando-a ou maximizando-a.

3. Espacgo de solugdes: é o conjunto, espago ou regiao que contém as possiveis ou
viaveis solugbes do problema a ser otimizado. Também pode ser chamado de dominio
viavel do problema.

3.6.1. Critério de otimizagao

Quando a amostragem é realizada de maneira rapida e gera baixos custos, pode-se
obter assim um grande numero de amostras. Desta forma, ha pouco interesse em um
algoritmo de otimizacdo da selecdo de amostras. Entretanto, na préatica, o nimero de
localizagbes amostrais é um fator limitante, pois a amostragem, normalmente, tem um custo
alto ou € demorada, assim, € necessario um critério de otimizagdo da configuragdo amostral
que leve em conta os custos da realizagao do experimento e a eficiéncia dos resultados pelo

experimento.

3.6.2. Algoritmos selecionados no processo de otimizagado: algoritmo genético.
3.6.2.1. Histérico

O algoritmo genético (AG) € um ramo dos algoritmos evolucionarios e como tal pode
ser definido como uma técnica de busca que se baseia no processo da evolugédo natural das
espécies (PESSOA et al., 2015). Eles fazem parte de uma classe de paradigmas e técnicas
computacionais, denominada computagao evolucionista.

Segundo Filitto (2008), os algoritmos genéticos sao utilizados para resolver
problemas de busca e otimizagdo, encontrados no mundo real. Eles buscam a melhor
solugdo para os problemas de otimizagédo, por meio de um processo iterativo. Segundo Zini
et al. (2014), os algoritmos genéticos estdo se expandindo por toda a comunidade cientifica,
assim, sao obtidas diversas aplicacdes dos algoritmos que podem ajudar a resolver
problemas importantes, como no roteamento de veiculos (HEINEN; OSORIO, 2006), no
setor de petroleo e gas, no setor musical, em telecomunicac¢des, na medicina (REDUSINO,
2010), estimacdao de componentes harmoénicas (PESSOA et al., 2015) e planejamento de
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geragao distribuida em sistemas elétricos de distribuicdo, que envolvem energia térmica
baseada em biomassa e energia edlica (OLIVEIRA et al., 2016).

Segundo Linden (2012), a hist6ria dos algoritmos genéticos tem inicio na década de
1940, quando cientistas se inspiraram na natureza para criar o ramo da inteligéncia artificial.
Até o final da década de 1950, a pesquisa se desenvolveu mais nos ramos da pesquisa
cognitiva e na compreensao dos processos de raciocinio e aprendizagem. A partir dai, a
pesquisa comegou a buscar modelos de sistemas genéticos que pudessem gerar solugoes
candidatas para problemas com dificil desenvolvimento computacional.

Em 1858, Charles Darwin desenvolveu sua teoria de evolugdo das espécies. Para
ele, quanto mais adaptado o individuo for com o ambiente, maior serd a sua chance de
sobrevivéncia. Ou seja, sua teoria explica como o ambiente atua sobre os individuos,
forcando a selecdo dos mais aptos (GOLDBARG; LUNA, 2005). Assim, em 1900, com a
teoria combinada com a genética e as ideias de Darwin e Alfred Wallace (co-inventor do
conceito), foi criado o principio de Genética Populacional (LUCAS, 2002; LINDEN, 2012).
Porém, somente nas décadas de 1950 e 1960, os bidlogos comecaram a desenvolver
simulagées computacionais de sistemas genéticos. Apesar de ndao ser o primeiro a
desenvolver atividades na area, John Holland é considerado o pai dos algoritmos genéticos,
pois foi seu inventor (HOLLAND, 1975).

Holland estudou a evolugdo das espécies e desenvolveu um modelo heuristico
computacional que, quando implementado, gerava boas solu¢des para problemas com grau
de dificuldade elevado, que eram insoluveis computacionalmente até aquela época
(LINDEN, 2012). O autor apresentou os algoritmos genéticos como uma metafora para os
processos evolutivos, de modo que seja possivel estudar a evolugdo e adaptagdo de
espécies, a partir de simulagdes dentro de um computador. Porém, os algoritmos genéticos
transcenderam o papel imaginado originalmente por Holland e transformou-se em uma
ferramenta de uso dos cientistas da computacgao.

Um fator que merece destaque no trabalho de Holland é que ele usou originalmente
cromossomos binarios, em que o individuo é representado por um vetor composto de zeros
e uns. Esta limitagdo mais tarde foi eliminada por outros pesquisadores, mas € comum hoje
cientistas utilizarem a representacdo binaria. Contudo, mesmo quando ha outras
representacdes possiveis, como a inteira ou a real, ainda a representacdo binaria é mais
simples do que estas outras representacdes (LINDEN, 2012). A essa representacdo se da o
nome de alfabeto do AG.

3.6.2.2. Funcionamento
Segundo Rocha Jr. e Tostes (2013), seu funcionamento consiste em um processo
iterativo, iniciado com uma populagéao inicial aleatéria de cromossomos (individuos), que séo

as possiveis solugdes do problema. Os individuos sao avaliados com o objetivo de
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selecionar os mais aptos. Os individuos selecionados sdo recombinados a partir de
operadores genéticos e, assim, gera-se uma nova populagcédo. Realiza-se este processo até
encontrar a solugcao 6tima, ou até atingir um critério de parada pré-estabelecido pelo
pesquisador.

Um fluxograma genérico é capaz de englobar a maioria dos Algoritmos Genéticos
(Figura 10). A figura mostra que, em um primeiro momento, uma populagao inicial de
individuos que serao as possiveis solucdes para o problema é gerada de forma aleatéria. No
momento seguinte, esta populagdo é avaliada por uma fungdo de avaliacdo (chamada
também de funcado objetivo), no sentido de identificar boas solugbes. O passo seguinte é
verificar se um critério de parada pré-definido foi atingido. Se nao, aplica-se o processo de
selecdo e reproducao nos individuos desta populagdo. Os individuos selecionados passam
pelos operadores geneéticos, como o cruzamento e a mutacdo. Desta forma, gera-se uma
nova populagao de filhos, a partir da geracao anterior, que sera avaliada novamente. Este
processo é repetido até que o critério de parada seja atingido.

Inicio

Populagio
inicial

N Avaliagdo da
fungdo de aptiddo

Critério de
parada foi
atingido?

Selecdo

l

Cruzamento

Nova populagdo

Figura 10 Fluxograma do funcionamento do Algoritmo Genético.

3.6.2.3. Vantagens
Algumas vantagens dos AGs sugeridas por Linden (2012) quando comparadas a
outras técnicas de otimizagao:

. Nao utilizam métodos de busca totalmente aleatérios;
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. Necessitam somente de informacéo sobre o valor de uma funcao objetivo para cada
membro da populacao;
. Nao sdo afetados por descontinuidade na funcdo ou na sua derivada, quando
comparado a outras técnicas de otimizacdo. Isto faz com que os AGs sejam muito
adequados para fungdes com descontinuidade ou para os quais ndo temos como calcular
uma derivada;
. Sao capazes de lidar com fungdes discretas e continuas, podendo inclusive lidar com
funcdes reais, discretas, categoricas e com funcdes mistas;
. Sao boas técnicas para atacar problemas com espacos de busca extremamente
grandes, os quais ndo podem ser resolvidos por técnicas tradicionais;
. Operam em um espaco de solugdes codificadas, e ndo necessariamente no espaco
de busca diretamente;
. Apresentam resultados bastante aceitaveis, com relacdo a precisdo e aos recursos
empregados para ampla gama de problemas de dificil resolugcao por outros métodos.

Ainda, o AG possui uma grande vantagem pelo fato de trabalhar com o conceito de
populacdo, diferente de outros métodos que trabalham somente com um ponto. Assim,
tendo uma populagdo de pontos adaptados, diminui a possibilidade de alcancar um falso

6timo.

3.6.2.4. Representagao genética e codificacao

Segundo Linden (2012), a representacdo dos individuos € fundamental para o
algoritmo genético. E a maneira como so traduzidas as informagées do problema para uma
forma viavel a ser tratada pelo computador, pois ela é a principal responsavel para o
desempenho e execucao do programa (LUCAS, 2002). Quanto mais adequada ela for ao
problema, maior sera a qualidade dos resultados obtidos. Qualquer representacao
empregada deve ser simples e sempre representar todos os individuos da populacao e esta
€ uma representacao arbitraria. Se houver solugdes proibidas entédo, preferencialmente elas
nao devem ter representacdo no algoritmo e se houver condi¢cées no problema, devem estar
implicitas na representacao.

Segundo Zini (2009), a maioria dos trabalhos desenvolvidos e apresentados na
literatura com o AG utiliza a codificagao binaria, em que o individuo é representado por um
vetor composto por 0’s e 1’s. Assim, a aplicacdo dos operadores genéticos € mais simples
de ser utilizada com este tipo de codificagcao (ZINI et al., 2014).

Para Bueno (2009), os principais tipos de representagdo ocorrem por: nimeros
binarios, nimeros reais e categoéricas. E, na ultima representacéo, os conjuntos de valores
preestabelecidos sé&o codificados, como as diregbes e bases de DNA. As mais utilizadas sao
a binéria, a inteira e a de ponto flutuante.
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3.6.2.5. Geracao da populacéo inicial

O processo da escolha da populagéo inicial pode ser realizado de diferentes formas.
Normalmente depende do problema, sendo que os individuos sao selecionados de acordo
com uma regra probabilistica.

A literatura na area sugere utilizar a estratégia mais simples possivel de inicializagao.
Escolhem-se n individuos de forma aleatdria e utiliza-se um gerador de niumeros pseudo-
aleatérios com distribuicdo uniforme em uma faixa previamente definida pelo usuério. Tal
faixa é definida levando-se em consideragéao algum conhecimento prévio do problema a ser
otimizado. Outra maneira é se dividir o espago de busca em k espacos iguais e gerar n/k
individuos em cada um destes espagos e assim garante-se a inclusao de individuos que
possuem as principais caracteristicas de todo o espaco (LINDEN, 2012).

O numero de elementos que compora a populacdo depende do problema. O
tamanho da populagao inicial € um paradmetro importante dos AGs. Barbosa (2014) diz que
se deve encontrar um ponto de equilibrio para o tamanho da populagéo inicial, o0 qual nao
pode ser muito pequeno, pois assim o espaco de exploracdo das solugdes fica restrito,
reduzindo assim as possibilidades de se atingir o 6timo global. Mas, se a populagéao for
muito grande, isso acarretara em maiores esforgcos computacionais € um maior tempo de

execucgao para chegar a solucao 6tima.

3.6.2.6. Funcéao de avaliacao

Depois de gerada a populacao inicial, os individuos precisam ser avaliados, para
assim alguns darem continuidade a criagdo de outros que possam evoluir quanto as suas
caracteristicas (ZINI, 2009). A avaliagdo é denominada fungdo de aptidao (ou fungéo
objetivo, ou ainda, fitness), e serve para medir o desempenho de cada individuo, com base
no que se quer otimizar. Por exemplo, se o processo for de maximizagdo, a funcéo deve
apresentar um valor mais elevado, diferentemente do processo de minimizacao
(MEDEIROS; KRIPKA, 2012). A fungao de avaliagcdo dos individuos € a componente mais
importante em qualquer algoritmo genético, pois € por ela que se mede quao préximo um
individuo estd da solugdo desejada ou quao boa é a solugcdo. Deve ser escolhida com
cuidado, pois deve refletir os objetivos a serem alcangados na resolugdo do problema e
deriva das condi¢des impostas pelo problema (LINDEN, 2012).

3.6.2.7. Métodos de selecao

Para Guedes (2008), o processo de selecdo € a ligacdo dos individuos e seu
desempenho de sobrevivéncia, ou seja, os individuos mais aptos ao ambiente devem ser
selecionados, para assim poderem passar suas caracteristicas para as préximas geracoes.
Os métodos de selecao tém a fungcdo de selecionar os individuos que participardao do
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processo de reproducado, ou seja, se obtém individuos (pais) capazes de gerar novos
individuos (filhos) (RODRIGUES et al., 2004).

A escolha deve ser feita de tal forma que os membros da populacdo mais adaptados
ao meio ambiente tenham maior chance de reproducao, isto é, aqueles que apresentam um
valor da funcao fitness mais elevado se o0 processo de otimizagéo for de maximizacao.

Segundo Linden (2012), os métodos de selegdo sdo usados no sentido de direcionar
0 processo de selecao para melhores regides no espaco de busca. Existem diversas formas
de selecao de individuos sobre os quais serao aplicados os operadores genéticos. A seguir,

apresentam-se algumas:

. Roleta

Para Linden (2012), o método Roleta foi proposto inicialmente por Holland. Consiste
em cada individuo ter seu valor de aptidao representado proporcionalmente em relacao ao
valor total das aptidées.

Os individuos séo dispostos em setores circulares em que o angulo do setor circular
que o individuo ocupara no circulo é proporcional a sua probabilidade de selecdo (Figura
11). A probabilidade de selegéo é calculada pelo seu valor de aptidao dividido pela soma da
adaptacao de todos os individuos.

8%

D\ 3%

[ individuo 1
[ individuo 2
[ individuo 3
[] individuo 4

Figura 11 Exemplo de representacdo dos individuos do método da selegéo da roleta, em
que a porcentagem (%) representa a probabilidade de sele¢ao do individuo.

O sorteio dos elementos é feito por um "jogo de roleta". Os individuos sao
selecionados por sorteio, quando a roleta € girada. Segundo Filitto (2008) e Zini (2009), os
individuos que possuem elevada aptidao ocupardao uma por¢cao maior do que os individuos
com baixa aptiddo. Assim, fica claro que os individuos que apresentarem maior
representagéo terdo maiores chances para serem selecionados. Um novo individuo é
selecionado a cada vez que a roleta é girada. Para Lopes (2013), uma desvantagem do
método é que a roleta pode parar varias vezes em um mesmo individuo com elevado valor

de aptidao, o que resultaria em uma populagédo com pouca diversidade.
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. Selecéo por torneio

Para Zini (2009), a ideia basica do método de selecdo por torneio é a promover um
torneio entre um grupo de n individuos aleatoriamente tomados na populagdo (n > 2). O
individuo que vencer o torneio (aquele que tiver o melhor valor do fitness) fara parte na nova
populacdo. Um exemplo com sete torneios esta apresentado na Figura 12, e existem trés
competidores em cada torneio. O numero de competidores nao pode ser menor do que dois,

caso contrario nao ha competigéo.

X1 )_(4 X7 Tomeio 1
100 | S0 | 30
Individuo Fitness 3%20 E}ic}jﬂ :fg Tomeio 2
X1 100 X6 | X2 | X7 .
X2 200 1000 | 200 | 30 | Tomeio3
X3 800 ‘::> )_(4 X6 }_{5 Tomeio 4
X4 50 50 | 1000 | 50
X5 50 §§ 15[':* f‘f}; Toracio 5
X6 = X X5 | X7 :
X7 30 800 | 50 | 30 | Tomeio6
Xl X2 :1:5 Tomeio 7
100 | 200 | 50
(a) (b)

Figura 12 Exemplo de aplicacdo do método da selecdo por torneio, em que os individuos e
seus respectivos valores do fitness sdo dados em (a) e, em (b) apresentam-se os sete
torneios realizados. Em cinza, destaca-se o individuo que venceu cada torneio.

Uma vantagem desse método é que os individuos sao selecionados de forma
aleatéria para participar de cada torneio, nao favorecendo assim os individuos com maior
aptiddo, como no caso da roleta. Portanto, quando os melhores individuos forem
selecionados, eles vencem o torneio. Ainda ha a impossibilidade de uns individuos
dominarem a populagéo, o que resultaria em uma rapida convergéncia para um étimo local
(BUENO, 2009). Neste método, também ndo ha necessidade de um calculo da
probabilidade de sele¢do. Assim, este procedimento torna-se mais simples e rapido.

3.6.2.8. Operadores genéticos

Os operadores genéticos sao transformacgdes realizadas nos individuos que restaram
no processo de selecdo. Isto ocorre para que haja uma recombinagéo e producao de novos
individuos, ou seja, gera-se um novo individuo com as informagdes genéticas de outros dois
individuos selecionados de forma aleatéria (MEDEIRO; KRIPTA, 2012).

Eles sdo os responsaveis para que se garanta a evolugcao dos individuos a partir de
uma populacao inicial; e assim novas populagbes sao criadas. Espera-se que cada nova
populacao obtenha melhoria no desempenho dos individuos (RODRIGUES et al., 2004).

Os operadores que merecem destaque sdo os de recombinacao (cruzamento) e os
de mutagéo. Logo, uma nova populacao tera sido criada ao final desta etapa.
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3.6.2.8.1. Cruzamento

O cruzamento (ou crossover) € o principal mecanismo na reprodugdo dos novos
individuos, pois proporciona a troca de informagbes genéticas entre os individuos, e ainda
tem o importante papel de garantir a diversidade e a evolugdo dos individuos (GUEDES,
2008; BUENO, 2009).

A troca de informacdes é responsavel pela combinagédo das caracteristicas genéticas
dos pais durante a reproducgéao e permite que sejam herdadas pelos préximos descendentes.

A reprodugao mais simples realizada nos individuos ocorre com a selecdo de
somente dois individuos (FRANCO; SILVA, 2014). Para a realizagdo do cruzamento, dois
individuos (pais) sdo selecionados e o material genético é combinado para gerar um novo
individuo, o qual pode ser mais bem adaptado ao ambiente (ter melhor valor da funcao
objetivo) do que os genitores (LINDEN, 2012).

Existem diversos tipos de operadores de cruzamento, porém, os mais tradicionais
sao: cruzamento com um ponto de corte, cruzamento com dois pontos de corte; cruzamento

com n pontos de corte e cruzamento uniforme, descritos a seguir.

. Cruzamento com um Ponto de Corte

Segundo Linden (2012), o cruzamento de um ponto é considerado o mais simples, e
consiste em escolher aleatoriamente um ponto de corte em dois individuos selecionados,
onde havera troca de material genético. Em outras palavras, dividem-se os pais em duas
partes e recombinam-se as caracteristicas dos individuos. Assim, sdo gerados dois novos
individuos (filhos), como ilustrado na Figura 13.

Ponto de corte

J‘L Pl P2
A\
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(_A ol B
o A [T EST [ =T ] T | ENENEN 0 Jo Jo Jo | F1
P2 (o Jo Jo Jo Jo Je Jo ] [0 Jo [o [ENETETEET] F2
J X /
L O
P2 Pl
Pais Filhos

Figura 13 Exemplo de um cruzamento com um ponto de corte, em que P1 e P2 sédo os pais
e F1 e F2 sdo os filhos gerados.

. Cruzamento com dois Pontos de Corte

O cruzamento de dois pontos € semelhante ao cruzamento com um ponto. Nele, séo
escolhidos dois pontos de corte aleatoriamente e sem reposi¢cao, assim sao gerados trés
segmentos em cada individuo pai (LINDEN, 2012). Na sequéncia, ocorre a troca do
segmento do meio de cada individuo pai e os dois novos individuos (filhos) sdo gerados,
como ilustrado na Figura (14).
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Pontos de corte
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Figura 14 Exemplo de um cruzamento com dois pontos de corte, em que P1 e P2 sdo os
pais e F1 e F2 sdo os filhos gerados.

. Cruzamento com n pontos de corte

Para Lucas (2002), o cruzamento com n pontos de corte segue a mesma ideia do
cruzamento com um ponto de corte. Difere apenas na escolha aleatéria e sem reposicao
dos n pontos de corte. A Figura (15) ilustra um exemplo deste cruzamento em que sao
escolhidos dois individuos com quatro pontos de corte.

Pontos de corte

Pl P2 Pr1 PF2 Pl
OO 4 & A AT AS
P1 [T [0 [1 [0 [0 [3]1] El Eel [0 [on
p2 [T 3 [0 [1 [3 [0 [0 ] [ o |2 [ofEo ] e
]
iy
P2 P1 P2 Pl P2
Pais Filhos

Figura 15 Exemplo de um cruzamento com quatro pontos de corte, em que P1 e P2 séo os
pais e F1 e F2 sdo os filhos gerados.

. Cruzamento Uniforme

O cruzamento uniforme é capaz de escolher qualquer posi¢ao nos individuos para a
recombinagdo genética. Utiliza uma palavra bindria-padrao escolhida aleatoriamente e um
dos valores 0 ou 1 para designar a posicdo em que serdo recombinados os individuos
(LUCAS, 2002). No cruzamento uniforme, € trocado apenas o bit (valor) daquela posi¢éao e
nao um segmento de bits. A Figura 16 ilustra o funcionamento do cruzamento uniforme,
enquanto a segunda, quinta e sétima posigdes foram sorteadas para a troca do bit entre os
pais, para a geragao dos filhos.
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Pontos de cruzamento uniforme
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Figura 16 Exemplo de cruzamento uniforme, em que P1 e P2 sao os pais e F1 e F2 sédo os
filhos gerados.

3.6.2.8.2. Mutacao

Os operadores de mutagao sao aplicados depois do cruzamento. Os operadores de
mutagcdo tém como fungdes introduzir novas caracteristicas aos individuos, diversificar a
populacdo de solugdes e evitar que ocorra homogeneidade da populagdo ao longo das
geragdes. A mutacdo pode ser benéfica, deixando o individuo mais apto para permanecer
na populagédo, ou maléfica, deixando o individuo menos apto e ele pode nao sobreviver a
selecdo natural (BUENO, 2009). Este operador auxilia o algoritmo a fugir de maximos ou
minimos locais.

Entre os operadores de mutacdo para codificacdo binaria existe a mutacdo binaria
simples, na qual as posi¢cdes sdo sorteadas e 0s genes correspondentes sdo invertidos, ou
seja, se o valor do gene é 1, muda-se para zero e vice-versa, gerando-se assim um novo
individuo que fara parte da populacédo. A Figura (17) ilustra o funcionamento do operador de
mutacao.

Estes operadores sdo aplicados segundo uma probabilidade chamada taxa de
mutagéao (MOORI; KIMURA; ASAKURA, 2010).

Pontos de mutaciao

vod v

[t 11 Jo Jof1 [T Jo | [r [r Jo J2 J1 Jofo |

Individuo Novo individuo

Figura 17 Exemplo de uma mutagao binaria simples.

3.6.2.9. Critérios de parada

Segundo Youssef et al. (2001), um problema enfrentado na confecgcdo de um AG é
determinar o critério de parada. O fator de complicacdo se deve a dificuldade desses
algoritmos em avaliar a qualidade da solugcdo em um instante da busca, pois, em geral, ndo
ha informacado de quao a solugdo se aproxima da solugédo 6tima. Geralmente, os critérios

utilizados sdo:
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. Numero maximo de iteracdes (geracoes);
. Solugao 6tima encontrada (quando esta € conhecida);
. Perda de diversidade, ou seja, a cada iteragdo nao ha mais alteracdo nas

caracteristicas dos individuos;

. Nas ultimas k geragdes nao houve melhoria na fungéao de aptidao.

3.6.2.10. Parametros dos algoritmos genéticos

Os principais parametros de configuracao dos algoritmos genéticos sdo: o tamanho
da populacdo, o numero de geragoes, a taxa de cruzamento e a taxa de mutagdo. Zini
(2009) defende que a utilizagdo correta dos parametros é, sem duvidas, um dos aspectos
mais relevantes dentro da estrutura de um algoritmo genético.

Para o autor, o tamanho da populacdo pode afetar o desempenho e a eficiéncia do
AG, por isso a populacdo ndo pode ser nem muito grande nem muito pequena.
Experimentos realizados por De Jong em 1975 indicam que o melhor tamanho de uma
populacdo esta entre 50 e 100 individuos, considerada a faixa mais comum em aplica¢des
de AG (LINDEN, 2012).

Diversos autores divergem quanto a escolha do numero de geragdes. Goldberg
(1989) considera como critério o desvio padrdo dos valores de aptidao de cada individuo,
em substituicdo a este parametro. Assim, tem-se uma comparagao do desempenho da atual
geracao (dos individuos) com a geragao de individuos anterior. Se o desvio padrao for
menor ou igual ao estabelecido como aproximagédo aceitavel, o processo entdao termina.
Neste caso, o numero de geragdes nao € fornecido no inicio do processo, € € conhecido
somente quando o critério de parada for aceito.

A taxa de cruzamento indica a probabilidade em que ocorrerd o cruzamento entre o0s
individuos a cada iteragdo. Quanto maior a probabilidade for, mais rapidamente novas
estruturas serdo colocadas na populacdo. Mas, também existe o problema de se retirar
individuos com boa qualidade, quando a probabilidade € muito elevada. J& com um valor
muito baixo, a evolugdo pode se tornar muito lenta. Na literatura, de acordo com Rezende
(2003), normalmente utilizam-se valores entre 0,6 e 0,99. Porém, Tanomaru (1995) sugere
uma taxa de cruzamento superior a 0,7.

A taxa de mutacado indica qual a probabilidade em que ocorrera o processo de
mutagdo nos individuos a cada iteracdao. A mutagdo tem o trabalho de fornecer novas
informagdes a populacao e aumentar a diversidade. A taxa de mutagdo possibilita maior
varredura do espaco de busca. Deve-se tomar cuidado em se utilizar taxa de mutagao muito
elevada, pois pode tornar a busca essencialmente aleatéria. Na literatura, de acordo com
Rezende (2003), encontram-se valores entre 0,001 e 0,1 para esta taxa. Enquanto
Tanomaru (1995) sugere uma taxa de mutagédo menor que 0,01.
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5. ARTIGOS

5.1. ARTIGO 1

Algoritmo genético aplicado ao redimensionamento amostral de atributos quimicos
do solo otimizando a predicao espacial

RESUMO

As técnicas geoestatisticas permitem realizar estudos de dependéncia espacial de variaveis
georreferenciadas. Na realizacdo de um experimento que envolva a variabilidade espacial, é
essencial definir um plano de amostragem que tenha um tamanho amostral adequado, que
permita a reducdo dos custos operacionais € aumente a qualidade dos resultados da
predicao espacial. O objetivo desse trabalho foi redimensionar uma configuragdo amostral,
em uma darea comercial composta por 102 pontos, reduzir seu tamanho amostral, para
realizagbes de experimentos futuros, considerando-se a variabilidade espacial de atributos
quimicos do solo. Para isso, primeiramente, avaliou-se a influéncia da configuracgao inicial e
dos parametros do modelo geoestatistico na busca por um tamanho e uma configuragéo
amostral otimizados a partir de dados simulados. Realizaram-se simula¢des, assumindo-se
variaveis estacionarias Gaussiana, isotropicas, modelo exponencial para a funcao
semivariancia e trés configuracdes amostrais iniciais a serem reduzidas: sistematica,
aleatéria e lattice plus close pairs. Tanto para os dados simulados quanto para os atributos
quimicos do solo, utilizou-se o Algoritmo Genético (AG) para o redimensionamento amostral
otimizado e maximizagdo da medida de acuracia Exatiddao Global. A partir dos dados
simulados, observou-se que o efeito pepita influenciou negativamente a reducédo do
tamanho amostral, enquanto o alcance n&o influenciou de forma relevante o
redimensionamento amostral. Em relagdo aos atributos quimicos do solo, o AG foi eficiente
quanto a reducdo do tamanho amostral, de tal forma que o tamanho amostral da nova
amostra reduzida variou entre 30 e 35 pontos que corresponde respectivamente a 29,41% e
34,31% da malha inicial, com similaridade minima de predicdo espacial, em relacdo a
configuragao original, igual a 85%. Para todos os atributos quimicos do solo, houve
similaridade quanto a estrutura de dependéncia espacial e a construcdo dos mapas
tematicos, entre as configuragdes original e otimizada de pontos amostrais, pois a maioria
das medidas de similaridade indica elevada exatidao.

PALAVRAS-CHAVE: Agricultura de precisdo, geoestatistica, simulagdo, tamanho da
amostra.

Genetic algorithm applied to sample resizing of soil chemical attributes to optimize
spatial prediction

ABSTRACT

Geostatistical techniques have allowed the spatial dependence study of geo-referenced
variables. It is essential to define a sampling plan that has an adequate sample size during a
trial related to spatial variability, which allows reducing operational costs and increasing the
quality of spatial prediction results. Thus, this trial aimed at resizing a sample configuration,
in a commercial area composed of 102 points, as well as at reducing its sample size for
future experiments, considering the spatial variability of soil chemical attributes. Firstly, the
influence of initial configuration and geostatistical model parameters were evaluated in order
to find out an optimized sample size and configuration from simulated data. Simulations were
carried out, assuming stationary Gaussian and isotropic variables, exponential model for
semivariance function and three initial sampling configurations to be reduced: systematic,
random and lattice plus close pairs. For both simulated data and soil chemical attributes,
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Genetic Algorithm (GA) was optimized to maximize the Global Accuracy measurement. It
was observed from the simulated data that nugget effect showed a negative effect on sample
size reduction, while the range did not significantly influence the sample resize. In relation to
soil chemical attributes, GA was efficient in reducing the sample size, in such way that the
sample size of the new reduced sample varied from 30 to 35 points, corresponding
respectively to 29.41% and 34.31% of the initial mesh, with a minimum similarity of spatial
prediction, in relation to the original configuration (85%). There was similarity on spatial
dependence structure and thematic maps drawing for all chemical attributes of soil, between
the original and optimized sample point configurations, since most similarity measures have
suggested high accuracy.

KEYWORDS: Geostatistics, precision agriculture, sample size, simulation.

5.1.1. Introducao

Atualmente, conhecer a variabilidade dos atributos do solo e das culturas, tanto no
espaco quanto no tempo, é apontado como o principio basico para um manejo de forma
precisa nas areas agricolas (GREGO; VIEIRA, 2005; DE BASTIANI et al., 2017). Assim, o
estudo da variabilidade espacial de variaveis georreferenciadas continuas em uma area de
cultivo € muito importante para que se possa realizar 0 manejo diferenciado de acordo com
a necessidade do solo, para melhorar o rendimento da produgéo (BERNARDI et al., 2014).

Os atributos quimicos do solo sao fatores que exercem influéncia direta no nivel de
produtividade das culturas. Portanto, quando sdo estudados, em especial, a analise da
variabilidade espacial de atributos quimicos do solo, a configuracdo amostral e o tamanho
amostral, os fatores devem ser definidos com cuidado, pois 0 numero de amostras do solo
utilizadas para a andlise da variabilidade espacial, obtida pelas técnicas geoestatisticas,
esta diretamente ligado aos custos para a realizagéo do experimento. Ou seja, quanto maior
for a quantidade de amostras utilizadas, maior sera o custo para descrever a variabilidade
espacial de atributos quimicos do solo a partir de mapas tematicos (DIGGLE; RIBEIRO
JUNIOR, 2007).

Logo, em um experimento que envolva a andlise da variabilidade espacial, é
essencial se definir um plano de amostragem que: tenha um tamanho amostral adequado,
permita a minimizacdo dos custos operacionais e maximize a qualidade dos resultados da
predicdo espacial. Desta forma, a determinagdo da configuragcdo amostral e do tamanho
amostral reduzido deve considerar quao bons sdo os resultados gerados no estudo da
variabilidade espacial (GUEDES et al., 2011).

A escolha de uma configuragéo e de um tamanho amostral eficiente para a predigao
espacial pode ser definida como um problema de otimizagdo que, a partir de uma malha
amostral inicial, se escolhe uma configuracdo amostral que minimize as perdas quanto a
acuracia dos resultados da predicao espacial (GUEDES et al., 2016).

Um desses processos de otimizagdo € chamado de Algoritmo Genético (AG),

definido como uma técnica computacional inspirada na evolugdo natural das espécies
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(LINDEN, 2012; PESSOA et al., 2015; GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016). Os
processos de redimensionamento de configuracées amostrais consideram como critério de
busca uma funcao-objetivo do problema, que serd minimizada ou maximizada e resume a
eficiéncia da otimizagao.

Trabalhos sobre resultados e solugdes para as configuragbes amostrais otimizadas
em variaveis que apresentam dependéncia espacial sdo recentes. A ideia de otimizacao é
encontrada, por exemplo, em problemas de racionalizagdo de estagcdes de rede de
monitoramento ambiental (CARDENAS et al., 2010); em problemas para determinar uma
configuracdo amostral, com o tamanho amostral fixado previamente, para a classificagao do
fertilizante potassio (K) na area em estudo (GUEDES et al, 2011); em problemas para
otimizar o tamanho e as configuragbes amostrais para analise da produtividade de soja, cuja
produtividade foi obtida pelo monitor de colheita (GUEDES et al., 2014); para determinar a
localizacdo 6tima para a instalacdo de fontes de geragao distribuida (GD) em sistemas
elétricos de distribuicdo, que envolvem energia térmica baseada em biomassa e edlica
visando minimizar perdas de energia, emissées e 0s custos de investimento e operacao,
além da melhoria da regulacéo de tensao e qualidade de energia (OLIVEIRA et al., 2016).

Tais processos de redimensionamento de configuracbes amostrais consideram como
critério de busca uma funcgéo-objetivo do problema, a qual pode ser minimizada ou
maximizada, de acordo com o problema. Existem funcdes-objetivo que levam em
consideracdo a eficiéncia quanto a predicdo, tais como a varidncia média da predicao
espacial (GUEDES et al., 2011), a soma do erro quadratico da predi¢ao espacial (GUEDES
et al., 2014) e a medida de acuracia Exatidao Global (GUEDES et al., 2014; GUEDES et al.,
2016). Entretanto, durante o processo de otimizagdo, ainda se pode levar em consideragao
a eficiéncia quanto a estimacao do modelo geoestatistico, como é o caso da fungao-objetivo
logaritmo do determinante da matriz inversa de Fisher (ZHU; STEIN, 2005).

O presente trabalho traz contribuigbes em relagdo ao redimensionamento de uma
configuracdo amostral, além de otimizar simultaneamente o tamanho e a configuragéo
amostral com o uso de algoritmo genético. Desta forma, o objetivo do trabalho foi determinar
a melhor configuragdo com melhor tamanho amostral reduzido, para o estudo da
variabilidade espacial de atributos quimicos do solo, provenientes de uma area comercial de
cultivo de soja, onde se desenvolve uma atividade de aplicacdo localizada de insumos,
usando-se algoritmo genético e as informacbes destes atributos. Para isto, avaliaram-se
também, a partir de dados simulados, a influéncia da configuragdo amostral inicial e a
influéncia dos parametros do modelo geoestatistico para a obtencdo de um tamanho e uma

configuracao amostral otimizada.
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5.1.2. Material e Métodos

5.1.2.1. Estudo de simulactes
Os conjuntos de dados simulados foram obtidos a partir de simulagées de Monte

Carlo, de forma que estes conjuntos representam realizagbes de processos estocasticos
{Z(s;), s; € S}, coms; = (x,y)T o vetor que representa determinada localizagdo na area de
estudo, comS c R?, e R? é o espaco euclidiano bidimensional (MARDIA; MARSHALL,
1984). Suponha que os dados Z(s;), ..., Z(s,) deste processo sdo observacdes da variavel
aleatéria sob estudo nas s; (i = 1, ...,n) localizacdes espaciais conhecidas e geradas pelo
modelo linear espacial gaussiano, dado Pela Equacdo 43 (URIBE-OPAZO; BORSSOI;
GALEA, 2012):

Z(s;) = p(sp) + €(sy) (43)
em que u(s;) é o termo deterministico e €(s;) € o termo estocastico e ambos dependem da
localizacao espacial na qual Z(s;) € observada. Assume-se que o erro estacionario e(s;) tem
média zero, E[e(s;)] =0, e a variagdo entre pontos no espago é determinada por uma
fungéo covariancia C(s;, s;) = cov[e(s;), €(s;)], € u(s;) = ul, em que u é uma constante; 1 é
um vetor de uns de dimensao nx1, quando o processo considerado for estacionario. Caso
contrario, representa uma tendéncia direcional da varidvel georreferenciada (CRESSIE,
2015). Neste caso, a média do processo é dada para algumas fungdes conhecidas de s;
como x;(s;), ..., Xp(s;), por,

P

uisy) = z xj(s:)B;, i=1,..,n

j=1
em que By, ..., Bp S@0 parametros desconhecidos e precisam ser estimados.

Da mesma forma, na notagdo matricial, temos o modelo espacial linear dado pela
Equacéo 44:

Z=XB+e¢ (44)
em que, o vetor de erros aleatérios € tem E(g) = 0 (vetor nulo) e a matriz de covariancia
2[(oi))], comoy; = C(sl-,sj). Assume-se que Y é nao singular e X é de posto completo;
B = (B1, -, Bp)"; e Z segue uma distribuicdo gaussiana n-variada com vetor de médias u1 e
matriz de covariancia Y, isto é, Z~N, (u1,).) (DE BASTIANI et al., 2015).

Uma forma paramétrica que especifica para a matriz de covariancia (MARDIA;
MASHALL, 1984; URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012) é dada por:

z = @11y + 92R(3),
em que @, é o efeito pepita, sendo ideal que y(0) =0 (y € a semivariancia). Porém, na
pratica, conforme h tende a zero, y(h) se aproxima de um valor positivo, conhecido como
efeito pepita, e este revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores
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do que a menor distancia entre amostras; I,, € a matriz identidade n x n; ¢, é a contribui¢ao,
conhecida como a diferenca entre o patamar e o efeito pepita (CAMARA; MEDEIROS,
1998). Assim, o segmento grafico neste intervalo, de fato, caracteriza a dependéncia
espacial dos processos estocasticos continuos, a qual pode ser entendida como uma
variancia estruturada correspondente a estrutura do fendmeno em estudo (SEIDEL;
OLIVEIRA, 2013); @3 € a funcdo do alcance do modelo, e o alcance (a = g(¢3)) é a
distancia limite de dependéncia espacial, ou seja, medigbes localizadas a distancia maior
que a sdo consideradas independentes entre si, enquanto amostras separadas por
distdncias menores do que a sao correlacionadas umas com as outras (VIEIRA, 2000;
SEIDEL; OLIVEIRA, 2013); e R(¢3) € uma matriz n x n que é funcao de ¢;.

R = R(g3) = [r;;], em que r;; depende de h;; = ||s; — ;|| (distancia Euclidiana entre s;
e sj) € uma matriz simétrica n x n, com elementos da diagonal rj; =1, parai= j com
Lj=1,..,n;r;=@3'C(S,S;) para @, #0 e i+ j; e rj =0 para ¢, =0, i# j. Tal forma
paramétrica da matriz de covariancia )., ocorre para varios processos isotrépicos (GUEDES
et al., 2008), onde a covariancia Cov[e(s;), e(sj)] € definida pela funcdo de covariancias
Cov[e(sy), €(s;)] = @,ry;, parai = j (De BASTIANI et al., 2015).

As seguintes trés configuragbes amostrais iniciais foram simuladas em uma area
quadrada com limite maximo para as coordenadas x e y igual a 1, com 100 pontos amostrais
cada: sistematica 10x10 (Figura 18a), aleatdria (Figura 18b) e sistematica 9x9 com adigao
de 19 pontos proximos, posicionados dentro de uma circunferéncia de raio 0,10, cujo centro
consiste em um ponto da amostragem regular, escolhido de forma aleatéria (Figura 18c)
(lattice plus close pairs, DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007). Nove ensaios foram
considerados para cada configuracao amostral. E, em cada ensaio, foram construidas 100
simulacoes, totalizando-se 900 simulagdes para cada amostragem. Em cada ensaio, as
simulacdes foram realizadas considerando-se o modelo linear espacial gaussiano (Equacgéao
43) e um modelo exponencial para a funcdo semivariancia, com contribuicao igual a 1, bem
como todas as combinagdes dos seguintes valores para os parametros alcance pratico
(0,45; 0,60; e 0,90) e efeito pepita (0; 0,5; e 0,8). Os valores foram escolhidos com o objetivo
de contemplar diferentes intensidades de dependéncia espacial (fraca, moderada e forte,
CAMBARDELLA et al., 1994).
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Figura 18 Grafico da localizagdo dos 100 pontos amostrais iniciais (o), para um exemplo de
uma simulagao da amostragem sistematica (a), aleatoria (b) e lattice plus close pairs(c).

Aplicou-se o AG para cada simulagdo em cada ensaio. Para isso, considerou-se um
numero de individuos da populagdo inicial igual a 100 individuos. Cada individuo era
composto por uma amostra inicial reduzida, composta por 20 pontos da malha amostral
original. Para cada individuo, calculou-se a EG (CONGALTON; GREEN, 1999), conforme a
Equagéo 45. Tal medida compara os valores preditos obtidos pelas configuragdes inicial e
otimizada a partir da matriz de erros, que tem como unidade de medida o pixel. Cada
elemento desta matriz representa o numero total de pixels ou a area total pertencente a
classe i do mapa modelo e a classe j do mapa de referéncia. Neste caso, 0 mapa modelo é
construido com a configuragcdo amostral inicial e o0 mapa de referéncia com a configuracao
amostral otimizada (DE BASTIANI; URIBE-OPAZO; DALPOSSO, 2012).

N
em que n;; Sao os elementos da diagonal principal da matriz de erros, que representam os

EG = (45)

pixels (ou areas) que tiveram a mesma classificacdo para os dois mapas comparados; k € o
nuamero de classes e N é o total de pixels ou a area total (DE BASTIANI; URIBE-OPAZO;
DALPOSSO, 2012).

No passo seguinte, 75% dos individuos que apresentaram os maiores valores para a
funcao objetivo EG foram selecionados para o processo de reprodugao (cruzamento). Esta
porcentagem (75%) foi definida a partir de testes para que os individuos selecionados para o
processo de reprodugdo pudessem garantir a representatividade da populacdo (LINDEN,
2012).

Realizaram-se, no AG, dois mil (2000) cruzamentos entre 0s individuos
considerando-se um ponto de corte (LINDEN, 2012). Em cada cruzamento, dois filhos
(individuos obtidos pelo cruzamento) foram criados e, para cada filho, foi calculado o valor
de EG. Posteriormente, o melhor filho foi acrescentado a populacdo do AG, ao mesmo
tempo em que se eliminava desta populacao o individuo que apresentou o menor valor de
EG.
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Ao final do AG avaliou-se se o melhor individuo atingiu valor da EG maior ou igual a
0,85 e, caso tenha sido satisfeito, o processo termina. Caso contrario, o tamanho amostral
de cada individuo é aumentado em 5% do total da amostra inicial. E a nova populagéao de
filhos foi composta por 50% dos melhores individuos da etapa anterior. Desta forma, o AG
foi aplicado sucessivamente, até que a amostra otimizada pelo algoritmo atingisse o valor
minimo da EG igual a 0,85, pois valores de EG = 0,85 indicam similaridade (ANDERSON et
al., 2001). Ao final deste processo, obteve-se a configuragdo amostral otimizada de tamanho
reduzido. O fluxograma apresentado na Figura 19 exemplifica o funcionamento do AG para
a busca da melhor configuragao amostral de tamanho reduzido.

Tamanho inicial da
amostra reduzida
n=20
v

——> | Aplicagéo do AG

Criterio de
parada
(EG 20.85)
foi atingido?

Aumenta am 5%, o tamanho
de cada amostra reduzida
{individuo) da populacéo

Figura 19 Fluxograma do funcionamento para a busca da melhor configuracado amostral de
tamanho reduzido.

5.1.2.2. Estudo pratico

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa refere-se a uma area comercial de
producdo de graos com 167,35 ha, composta por 102 pontos amostrais e que esta
localizada na Fazenda Agassiz em Cascavel/PR, cuja localizagdo geografica é,
aproximadamente, 24,95° Sul de latitude, 53,57° Oeste de longitude e altitude média de 650
metros.

A configuragdo amostral definida nesta area foi sistematica centrada com pares de
pontos préximos (lattice plus close pairs), com distdncia minima entre os pontos da grade
regular de 141 metros. A amostragem foi realizada com distancias menores (75 metros e 50
metros entre pares de pontos) em alguns locais escolhidos aleatoriamente (Figura 20). As
amostras foram localizadas e georreferenciadas por um aparelho receptor de sinal com o
sistema de posicionamento global (GPS) GEOEXPLORE 3, em um sistema espacial de
coordenadas UTM.
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Os seguintes atributos quimicos do solo foram estudados: teor de Calcio (Ca) [cmol
dm™], de Carbono (C) [g dm™], de Cobre (Cu) [cmol dm™®] e de Manganés (Mn) [cmol dm™]; e
pH, observados no ano safra 2010/2011.

A amostragem do solo para a determinagdo dos niveis dos atributos quimicos do
solo foi realizada em cada ponto demarcado (Figura 20). Nesses, foram coletadas quatro
subamostras de solo, de 0,0 a 0,2 m de profundidade nas proximidades dos pontos,
misturadas e colocadas em sacos plasticos, com amostras de aproximadamente 500 g.
Assim, as amostras representativas para cada parcela foram compostas e encaminhadas ao
Laboratorio da Cooperativa Central de Pesquisas Agricolas — COODETEC, onde se
procedeu a analise quimica, utilizando-se o Método Walkley-Black.
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Figura 20 Mapa da area em estudo e da configuragao amostral.

Realizaram-se as analises exploratéria e geoestatistica para cada atributo quimico
do solo. A existéncia de anisotropia foi avaliada pelo teste ndo paramétrico de isotropia de
Maity e Sherman (2012) (MS). Em seguida, estimaram-se modelos para a fungéo
semivariancia pelo método maxima verossimilhanga (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007),
considerando-se 0s modelos: exponencial, gaussiano e da familia Matérn com k=1; 1,5 e 2.
O melhor modelo foi escolhido pelo método da validagao cruzada (FARACO et al., 2008;
ASSUMPCAO; HADLICH, 2017). Posteriormente, por krigagem ordinaria, realizou-se a
predicao espacial de cada atributo quimico do solo em localizagées nao amostradas na area
agricola em estudo, e confeccionaram-se os mapas tematicos dos valores estimados de
cada atributo (CRESSIE, 2015).

Em seguida, aplicou-se o AG para cada atributo quimico do solo. Ele foi realizado da
mesma forma e com os mesmos critérios que foram aplicados nas simulagées. Ao final do
processo de otimizagéo, obteve-se uma configuragdo amostral de tamanho reduzido para
cada atributo quimico do solo, na qual, novamente, foram realizadas as analises exploratéria
e geoestatistica. E a comparacdo dos mapas tematicos da configuracdo amostral original
com a configuracdo amostral otimizada, para cada um dos atributos, foi obtida a partir do
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calculo da medida de similaridade EG e dos indices de concordancia Kappa e Tau (De
BASTIANI; URIBE-OPAZO; DALPOSSO, 2012; KESTRING et al., 2015).

As simulagbes, as rotinas computacionais do AG, as andlises estatisticas e
geoestatisticas foram realizadas no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017)
utilizando os pacotes geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2001) e sm (BOWMAN; AZZALINI,
2015).

5.1.3. Resultados

5.1.3.1. Estudos de simulacao

Observa-se, que em todas as simulacdes realizadas para as trés configuracdes
amostrais (Tabela 2), os valores estimados dos minimos e maximos da EG calculados para
os individuos que foram obtidos apdés o processo de otimizacdo estdo muitos proximos,
como também, obteve-se um baixo valor do desvio padrdo para o valor estimado de EG ao
final do processo. Os resultados indicam que houve eficiéncia e estabilidade do processo de
otimizagao, mostrando que o espago de busca pela solugdo do processo esta reduzido em
poucos valores.

Ainda, em média, observou-se aumento relevante da exatidao global (de 58,1% para
983,9%), quando se compararam os valores maximos da EG obtidos no inicio e ao final do
processo de otimizagao, indicando uma eficiéncia do processo (Tabela 2).

Considerando-se todos 0s ensaios e todas as configuragées amostrais simuladas, as
melhores configuracdes amostrais de tamanho reduzido obtidas pelo AG tiveram, em média,
entre 41 e 57 pontos. Houve, portanto, uma reducédo de 59% e 43% quanto ao numero de
pontos em relacdo a amostra original (Tabela 2). O menor tamanho amostral foi obtido com
o menor valor para o efeito pepita e 0 maior alcance pratico. Enquanto o maior tamanho
amostral foi obtido com o maior valor para o efeito pepita e o0 menor valor do alcance pratico.

Em todas as amostragens simuladas, para cada alcance préatico considerado,
observou-se que o0 aumento do parametro efeito pepita gerou aumento do tamanho amostral
reduzido. O aumento do alcance pratico, para cada valor do efeito pepita, gerou reducao do
nuamero de pontos amostrais otimizados, principalmente quando foi considerado o menor
valor de efeito pepita. Os resultados foram semelhantes aos obtidos por Guedes et al.
(2011), mesmo trabalhando somente com a otimizagao da configuracdo amostral e tamanho
amostral previamente fixado. Foram encontrados resultados semelhantes sobre a
diminuicdo do tamanho amostral com o aumento do valor do alcance pratico, sob o calculo
do tamanho amostral em GRIFFITH (2005) e VALLEJOS e OSORIO (2014). Os autores
utilizaram como metodologia o célculo do tamanho amostral efetivo (ESS) para a reducao
deste tamanho amostral. E, com a variagdo do efeito pepita, também houve maior variagao
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(em %) do valor maximo estimado da EG, quando se comparou seu valor obtido no inicio e

ao final do processo de otimizagéo.

Tabela 2 Valores médios e desvio padrdo (entre parénteses) do minimo e o maximo da EG, calculada
com a amostra de tamanho reduzido, considerando-se todas as simulagdes, obtidos no inicio e no
final do processo de otimizacdo, para as amostragens aleatéria, /attice plus close pairs e sistematica.

Amostragem inicial / Par@metros a =045 a = 0,60 =090
Min. Max. Min. Max. Min. Max.
Aleatéria Inicial 0,3886 0,5009 0,4023 0,5172 0,4225 0,5468
(0,0301) (0,0374) (0,0317)  (0,0426) (0,0364) (0,0436)
©, =0 Final 0,8630 0,8638 0,8636 0,8640 0,8632 0,8644
(0,0129) (0,0129) (0,0130) (0,0129) (0,0364) (0,0136)
Aumento (%) =72,5% =67,1% =58,1%
T.amostral 46,5 44,6 41,05
Inicial 0,3668 0,4580 0,369 0,4653 0,3729 0,4717
(0,0274) (0,0336) (0,0269) (0,0361) (0,0264)  (0,0365)
@, =05 Final 0,8621 0,8635 0,8618 0,8621 0,8630 0,8634
(0,0129) (0,0130) (0,0112)  (0,0115) (0,0116)  (0,0115)
Aumento (%) =~88,5% =85,3% ~83%
T.amostral 55,4 55,25 54,35
Inicial 0,3595 0,4468 0,3638 0,4525 0,3658 0,4573
(0,0268) (0,0355) (0,0264)  (0,0320) (0,0244)  (0,0328)
¢, =08 Final 0,8627 0,8632 0,8607 0,8613 0,8615 0,8620
(0,0120) (0,0114) (0,0130) (0,0132) (0,1290) (0,0130)
Aumento (%) =93,2% =90,3% =~88,5%
T.amostral 57,25 55,25 55,55
Lattice plus close pairs Inicial 0,3856 0,4841 0,3933 0,5010 0,4076 0,5221
(0,0238) (0,0307) (0,0275) (0,0374)  (0,0320) (0,0413)
@, =0 Final 0,8634 0,8641 0,8615 0,8624 0,8622 0,8625
(0,0118) (0,0117) (0,0115) (0,0111)  (0,0112) (0,0110)
Aumento (%) = 78,5% =72,1% = 65,2%
T.amostral 49,5 47 44 35
Inicial 0,3712 0,4605 0,3728 0,4643 0,3744 0,4738
(0,0238) (0,0320) (0,0245) (0,0304) (0,0260) (0,0335)
@, =05 Final 0,8614 0,8626 0,8629 0,8634 0,8624 0,8629
(0,0119) (0,0119) (0,0103) (0,0107)  (0,0125) (0,0127)
Aumento (%) = 87,3% = 86% =82,1%
T. amostral 54,25 53,95 53,20
Inicial 0,3668 0,4547 0,3671 0,4551 0,3687 0,4619
(0,0226) (0,0291) (0,0230) (0,0298)  (0,0245)  (0,0315)
¢, =08 Final 0,8635 0,8638 0,8613 0,8618 0,8629 0,8635
(0,0147) (0,0146) (0,0107) (0,0111)  (0,0130) (0,0131)
Aumento (%) = 90% = 89,4% = 86,9%
T.amostral 56,2 55,3 55,35
Sistematica Inicial 0,3783 0,4732 0,3850 0,4860 0,3975 0,5118
(0,0240) (0,318) (0,0277) (0,0341)  (0,0303) (0,0394)
@, =0 Final 0,8619 0,8621 0,8627 0,8634 0,8626 0,8630
(0,0118) (0,0117) (0,0129) (0,0124)  (0,0110) (0,0112)
Aumento (%) = 82,2% = 77,6% =~ 68,6
T.amostral 50,65 48,9 45,5
Inicial 0,3659 0,4515 0,3661 0,4526 0,3703 0,4608
(0,0248) (0,0334) (0,0255) (0,0317)  (0,0242)  (0,0348)
@, =05 Final 0,8631 0,8635 0,8627 0,8632 0,8638 0,8641
(0,0124) (0,0123) (0,0123) (0,0126) (0,0126) (0,0124)
Aumento (%) =91,2% = 90,7% = 87,5%
T.amostral 55,25 54,75 54
Inicial 0,3636 0,4450 0,3640 0,4469 0,3631 0,4507
(0,0253) (0,0338) (0,0256) (0,0322)  (0,0253) (0,0316)
¢, =08 Final 0,8627 0,8629 0,8629 0,8632 0,8638 0,8647
(0,0129) (0,0129) (0,0122) (0,0121)  (0,0135) (0,0135)
Aumento (%) = 93,9% =93,1% = 91,9%
T. amostral 56,25 56,30 55,85

a: € o valor do alcance simulado; ¢,: é o valor do efeito pepita simulado; Min.: € o valor minimo da exatidao global (EG); Max.:
é o valor maximo da exatidao global (EG); % de aumento médio do valor maximo final da exatidao global em relacdo ao valor

maximo inicial; T.: tamanho.
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O valor estimado da EG obtido ao final da otimizagdo nao sofreu tanta influéncia com
a variacao dos parametros efeito pepita e alcance pratico, os quais variaram de 0,8613 a
0,8647. Este fato foi consequéncia do critério de parada do algoritmo (valor estimado de EG
ser maior ou igual a 0,85) (Tabela 2).

Comparando-se os resultados obtidos em todos os ensaios, quando variou-se a
configuracao amostral original, a amostragem sistematica apresentou em média os maiores
tamanhos amostrais otimizados para quase todos os ensaios.

Comparando-se a disposi¢cdo dos pontos da malha amostral otimizada para cada
configuracdo amostral, ndo se identificou um padrdo quanto a disposicdo dos pontos
escolhidos, para nenhum dos casos das simulagdes. E possivel visualizar a localizagao dos
100 pontos amostrais iniciais e dos pontos selecionados pelo AG, pelas Figuras 7, 8 e 9
(APENDICE), para um exemplo de cada simulagdo de cada configuracdo amostral.

5.1.3.2. Redimensionamento amostral considerando os atributos quimicos do solo

Inicialmente a area comercial possuia 102 pontos. Ap6s a utilizacdo do algoritmo
genético, a malha amostral dos atributos quimicos do solo Ca e Mn foi composta por 35
pontos (Tabela 3 e Figuras 21a e 21d). Entretanto, a malha amostral otimizada foi composta
por 30 pontos para os atributos C, Cu e pH (Tabela 3 e Figuras 21b, 21c e 21e). Tal reducéo
corresponde respectivamente em 29,41% e 34,31% da malha amostral inicial. No artigo
proposto por Guedes et al. (2011), quando otimizaram uma malha amostral com o tamanho
amostral reduzido fixo em 50% da malha inicial. Os referidos autores obtiveram bons
resultados quanto a eficiéncia da predicdo espacial para a classificacao de Potassio na area
em estudo. Guedes et al. (2014) obtiveram reducao do tamanho amostral em 40% da malha
amostral, porém, havia uma quantidade maior de pontos. O estudo foi realizado por
recozimento simulado, considerando-se a EG. Com isso, pode-se perceber que neste
trabalho encontrou-se maior redugcado amostral do que naqueles trabalhos.

O algoritmo AG demorou aproximadamente 50 minutos para otimizar o tamanho e a
configuragao amostral, com relagdo ao tempo computacional,para cada atributo quimico do
solo, haja vista a maquina usada possuir Processador Intel(R) Core(TM) i7-4790 CPU @
3.60GHz, 3601 Mhz, 4 Nucleos, 8 Processadores Logicos e memoria fisica (RAM) instalada
4,00 GB.

Os resultados da analise exploratéria dos atributos quimicos do solo bem como o
valor do coeficiente de correlagao linear de Pearson dos atributos quimicos do solo com as
coordenadas dos eixos X e Y sao apresentados na Tabela 3, considerando-se a
configuracao amostral original e a otimizada.

Observa-se, pela Tabela 3, que mesmo com a redugdo amostral, as estatisticas
descritivas dos atributos quimicos do solo, da malha amostral reduzida foram semelhantes
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aos resultados da malha original. O mesmo fato também ocorreu em Guedes et al. (2014),
0s quais utilizaram o recozimento simulado para otimizar o tamanho e as configuracées
amostrais para analise da produtividade de soja. Em particular, a similaridade dos valores da
média e mediana entre os diferentes tamanhos amostrais, de cada atributo quimico do solo,
indica que tais configuragdes representam uma configuracao amostral semelhante. Este fato
também ocorreu em Souza et al., (2014), os quais analisaram diferentes intensidades de
amostragens de solo com relagao a precisao na analise geoestatistica e na interpolagéo de
mapas, para fins de agricultura de precisdo em areas de cana-de-agucar.

Tabela 3 Estatistica descritiva e valor do coeficiente de correlagédo linear de Pearson dos atributos
quimicos do solo Ca [cmolc dm™®], C [g dm™], Cu [mg dm™], Mn [cmolc dm™®] e pH, considerando a
configuracdo amostral original e a de tamanho reduzido

Configuragao

Estatistica Ca C Cu Mn pH
amostral

Média 5,20 26,93 2,95 49,32 5,10
Minimo 2,37 19,87 1,10 17,00 4,40
Q1 4,21 24,55 2,30 36,25 4,80
Mediana 5,08 26,88 2,80 43,00 5,10
Q3 Original 6,10 29,61 3,68 59,50 5,30
Maximo 11,76 34,29 4,90 107,00 6,70
Variancia 1,88 10,55 0,68 379,51 0,15
C.V (%) 26,41 12,06 27,86 39,50 7,58
Coef. X 0,14 -0,08 -0,08 -0,08 0,14
Coef. Y 0,40 0,36 -0,56 0,59 0,35
n 35 30 30 35 30
Média 5,17 26,88 3,01 50,94 5,06
Minimo 2,51 20,65 1,10 23,00 4,40
Q1 3,96 24,74 2,33 34,00 4,80
Mediana 4,93 26,88 2,90 47,00 5,05
Q3 De tamanho 6,15 28,83 3,78 64,00 5,30
Maximo reduzido 11,76 33,90 4,70 93,00 5,90
Variancia 3,11 11,52 0,87 414,11 0,13
C.V (%) 34,09 12,62 31,07 39,95 7,25
Coef. X 0,13 0,06 -0,01 -0,10 0,17
Coef. Y 0,50 0,39 -0,57 0,62 0,45

Q1: representa o primeiro quartil, Q3: representa o terceiro quartil, C.V: é o coeficiente de variagdo, coef.: coeficiente de
correlagao linear de Pearson entre os atributos quimicos do solo e as coordenadas X e Y e n: representa 0 nimero de pontos
obtidos pela otimizagéo.

Inclusive observa-se que os teores de calcio (Ca), carbono (C), cobre (Cu) e o
atributo pH na amostra reduzida apresentam os mesmos comportamentos de tendéncia
direcional da configuragdo amostral original (Tabela 3), com valores préximos de coeficiente
de correlagao linear de Pearson. Ha também moderada associacao linear dos respectivos
valores com as coordenadas do Eixo Y (CALLEGARI-JACQUES, 2003). Ja& o teor de
manganés (Mn) apresentou moderada associacao linear para a configuracao original e forte
associacao linear para a configuragdo amostral reduzida (CALLEGARI-JACQUES, 2003).
Desta forma, nos atributos quimicos do solo que apresentaram tendéncia direcional, houve a
necessidade de se trabalhar com um modelo linear espacial gaussiano (Equagédo 43) com
média expressa a partir de covariaveis (CRESSIE, 2015).
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Além disso, o teor de calcio (Ca) apresentou pontos discrepantes nas configuracoes
amostrais original e otimizada. Enquanto os atributos quimicos do solo Mn e pH
apresentaram pontos discrepantes somente na configuracdo amostral original.

Considerou-se que a estrutura de dependéncia espacial € isotropica para todos os
atributos quimicos do solo, pois pelo teste ndo paramétrico de isotropia MS, nao se rejeitou
a hipétese nula de isotropia (p-valor>0,05).

Para ambas as configuragées amostrais (original e otimizada), o melhor modelo da
funcéo semivariancia, obtido pelo método da maxima verossimilhanga considerando-se a
validagao cruzada foi: o0 modelo da familia Matérn com k=2 para os teores de célcio (Ca) e
carbono (C); o modelo exponencial para os teores de cobre (Cu), de manganés (Mn) e o

atributo pH (Tabela 4).

Tabela 4 Valores estimados dos parametros dos melhores modelos ajustados, com seus respectivos
desvios padrdes, para os atributos quimicos do solo Ca, C, Cu, Mn e pH.

Ca C Cu Mn pH
Modelos Matérn k=2 Matérn k=2 Exponencial Exponencial Exponencial
Bo -9916,96  -21325,50 6283,82 -1,7410° -2455,07
B, 0,001 0,003 -0,001 0,023 0,0003
o) 1,14 4,50 0,09 95,25 0,10
1+ P, , ) 1,56 9,08 0,45 241,4 0,13
a Configuracéo 249,14 383,47 805,21 453,49 300,96
EPR (%)  amostal 72,43 49,53 20,71 39,47 73,75
DP (Bo) original 3,0110°  1,1*10° 4,1*10* 5,9*10° 8,710
DP (B,) 2,1*10° 7,7°10° 2,9*10° 0,00043 6,310
DP (§) 0,11223 0,00027 0,06244 8,810 0,02528
DP (§,) 0,11195 3,910 0,12878 2,8*10° 0,02616
DP (§5) 0,02242 0,01961 0,14615 0,05603 0,01952
Modelo Matérn k=2 Matérn k=2 Exponencial Exponencial Exponencial
Bo -16370,00  -28110,00 8299,05 -1,8*10° -3346,60
B, 0,0002 0,004 -0,001 0,025 0,0005
P1 1,71 3,43 0,09 74,41 0,06
1+ Py , ) 2,27 9,16 0,56 247,81 0,10
a Configuracéo 311,81 435,15 625,84 579,09 237,42
EPR (%)  amostralde 71,09 37,46 14,30 30,02 54,76
~ tamanho *4 9 *408 *409 x4 -8 x4 9
DP (Bo) reduzido 5,5*10 1,510 4,610 8,2*10 1,240
DP (B,) 4,010 0,00011 3,3*10° 0,00059 8,9*10°
DP (§) 0,00169 0,00053 0,07800 0,00019 0,01365
DP (§,) 0,00113 8,6*10° 0,10143 6,010° 0.01325
DP () 0,05742 0,03690 0,12970 0,11130 0,00037

By, By: sdo os valores estimados dos parametros do modelo de regressdo, que explicam a média;@,: valor estimado do efeito
pepita, §,: valor estimado da contribuigdo, a: valor estimado do alcance pratico (m), EPR= ¢,/®, + §,: valor estimado do efeito
pepita relativo (%), ¢, + @,: valor estimado do patamar e DP: desvio padrao.

Observou-se um valor estimado para o raio de dependéncia espacial para os
atributos quimicos do solo Ca, C, Cu, Mn e pH, considerando a configuragdo amostral
original (alcance), cuja variagao foi de 249,14m a 805,21m (Tabela 4). Todavia, o alcance

variou de 237,42 a 625,84m para a configuracdo amostral otimizada.
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Assim, ambas as configuracdes amostrais, apresentaram valor estimado do raio de
dependéncia espacial similar para cada atributo quimico do solo, com excecao de Cu e Mn,
que apresentam maior diferenca quando comparado ao raio de dependéncia espacial,
considerando-se a malha inicial, com o obtido considerando a otimizada. A comparacao dos
alcances dos atributos quimicos Ca, C e Mn obtidos, de acordo com a malha amostral
original com a de tamanho reduzido, revelou que o raio de dependéncia espacial teve um
leve aumento de 25%, 13,5% e 27,7%, respectivamente. E para os atributos quimicos Cu e
pH, o raio de dependéncia espacial teve uma leve queda de 22,3% e 21%, respectivamente
(Tabela 4).

Segundo os critérios usados por Cambardella et al. (1994) no que tange a
intensidade de dependéncia espacial, tem-se que os atributos Ca, C, Mn e pH apresentaram
moderada dependéncia espacial para as configuragbes amostrais original e otimizada
(Tabela 4). Enquanto o teor de cobre (Cu) no solo apresentou forte dependéncia espacial
nas configuragdes amostrais original e otimizada (Tabela 4).

Os valores estimados dos desvios padrées dos parametros foram calculados para
ambas as configuragdes amostrais. Observou-se um aumento nos valores dos desvios
padrao da média estimada, quando se comparou a configuracdo amostral reduzida com a
configuracao original (Tabela 4).

Os mapas construidos a partir da krigagem ordinaria (Figura 21) para a configuracao
otimizada reduzida apresentaram para todos os atributos quimicos do solo semelhancas
visuais, quando comparados com 0s mesmos mapas construidos considerando-se a
configuracao inicial.

Além disso, observa-se que o0s maiores valores dos teores de célcio (Ca) e
manganés (Mn) concentraram-se na regido norte da area de estudo, enquanto o teor de
cobre (Cu) concentra seus maiores valores na regiao sul (Figura 21). Os atributos quimicos
do solo teor de carbono (Ca) e pH apresentam concentragdes mais espalhadas pela area de
estudo (Figura 21).

Quando se compara a disposi¢cao dos pontos obtidos pelo processo de otimizacao,
verifica-se que o algoritmo de otimizagdo escolheu os pontos amostrais da configuragao
otimizada de forma a selecionar pontos de cada subarea, ou ponto préximo a cada subarea
descrita pelo mapa tematico da malha original. Sabe-se que o numero de pontos
correspondentes de cada subarea esta relacionado a proporgao que tal subarea representa
na area agricola. Observou-se ainda que os atributos quimicos do solo carbono (C) e pH
apresentaram formacdo de alguns pequenos aglomerados de pontos escolhidos, mas a
posicao dos aglomerados ndo segue uma tendéncia (Figura 21).
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Figura 21 Mapas tematicos dos atributos quimicos do solo elaborados considerando a malha
amostral original e otimizada, em que e representa a localizagdo dos pontos selecionados
no processo de otimizagdo e valores estimados das medidas de similaridade EG, Tau e
Kappa. X: Coordenadas do eixo X e Y: Coordenadas do eixo Y.
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Quando comparados os mapas tematicos dos atributos quimicos do solo Ca, C, Cu,
Mn e pH gerados a partir das malhas original e otimizada, observou-se que os atributos
guimicos do solo apresentaram valores estimados de exatidao global (EG) entre 0,85 a 0,87.
Isso indica que os mapas sao similares, ou seja, sdo elaborados considerando com ambas
as configuragdes sao semelhantes quanto a distribuicao dos teores dos atributos na area em
estudo EG=0,85 (ANDERSON et al,2001) (Figura 21). Além disso, de acordo com o0s
valores estimados dos indices de concordancia Kappa e Tau, todos os atributos quimicos do
solo apresentaram média ou alta exatiddao, com valores estimados entre 0,72 a 0,82 (média
exatidao se 0,67<K< 0,80 e alta exatidao se K= 0,80) (KRIPENDORFF, 2013).

5.1.4. Conclusao

O processo de otimizagdo foi eficiente e estavel quando aplicado nos dados
simulados e nos atributos quimicos do solo. Para todos os atributos quimicos do solo,
recomenda-se que o0 numero de pontos a serem utilizados em experimentos futuros varie de
30 a 35 pontos. Recomenda-se também que a escolha de configuragbes amostrais com
tamanho reduzido seja obtida pelo AG, pois considerou-se como similaridade minima de
predicao espacial, em relagao a configuragao original, igual a 85%.

Assim, conclui-se que é possivel redimensionar a grade amostral que envolve este
experimento ao se reduzir o tamanho amostral entre 29,41% e 34,31% do tamanho amostral
da malha original, sem perda de informagcdo quanto a descricdo da estrutura de
dependéncia espacial e a descrigcdo da variabilidade espacial apresentada pelos mapas.

Observou-se que o parametro efeito pepita exerceu relevante influéncia negativa no
tamanho amostral para os dados simulados pois, quanto maior o valor do efeito pepita,
maior o tamanho amostral. Os menores tamanhos amostrais ocorreram com o0 menor valor

de efeito pepita e 0 maior valor do alcance, para ambas as configuracées amostrais.
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Figura 22 Grafico da localizacdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e), para um exemplo de cada simulacdo da amostragem aleatéria simples, (a)
alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e efeito
pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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Figura 23 Grafico da localizagdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e), para um exemplo de cada simulacdo da amostragem latticeplus close
pairs, (a) alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e
efeito pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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Figura 24 Grafico da localizacdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e) para um exemplo de cada simulacdo da amostragem sistematica, (a)
alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e efeito
pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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5.2. ARTIGO 2

Reducgao otimizada do tamanho amostral na analise da variabilidade espacial de
atributos quimicos do solo otimizando a eficiéncia da estimacao do modelo
geoestatistico

RESUMO

Este trabalho teve por objetivo determinar a melhor configuracdo amostral com o menor
tamanho amostral reduzido, para uma area comercial de cultivo de soja composta por 102
pontos amostrais, onde se desenvolve uma atividade de aplicagdo localizada de insumos. A
reducdo amostral foi realizada por algoritmo genético (AG) e considerou-se a variabilidade
espacial de atributos quimicos do solo. O processo AG minimizou uma fungéo-objetivo
relacionada a eficiéncia da estimacdao do modelo geoestatistico, baseada na matriz de
informagaode Fischer. Ainda foi avaliada, em estudos de simulagdo, a influéncia dos
parametros do modelo geoestatistico na busca por um tamanho e uma configuracdo
amostral otimizada. Observou-se que, de modo geral, o efeito pepita influenciou
negativamente a redugdo do tamanho amostral de acordo com os dados simulados,
enquanto o alcance pratico influenciou de forma positiva a redugdo do tamanho amostral.
Ainda, o menor tamanho amostral foi obtido quando foi considerada a amostragem aleatéria
simples nas simulagées na malha inicial. O AG foi eficiente na reducao do tamanho amostral
para os atributos quimicos do solo. Isso ocorreu de tal forma que o tamanho da amostra
otimizada variou entre 30 e 45 pontos, o que corresponde respectivamente a 29,41% e
44,12% da malha original. Quanto a tendéncia direcional, todos os atributos quimicos do
solo apresentaram aumento da intensidade da tendéncia direcional dos atributos quimicos
do solo na direcao norte, comparando-se as configuragdes inicial e otimizada. Quanto aos
desvios-padrdes das estimativas dos parametros, observa-se que, de modo geral, a
configuragdo amostral otimizada apresentou os menores valores para os desvios. Logo, €
possivel que a configuragao amostral otimizada apresente melhor qualidade em relagéo a
estimagcdo dos parametros. Todos os atributos quimicos apresentaram moderada ou forte
dependéncia espacial para a estrutura de dependéncia espacial. Em relagdo a construgao
dos mapas tematicos, ndo houve similaridade entre os mapas obtidos para todos os
atributos quimicos do solo, com o0 uso na predicao espacial das configuragdes amostrais
inicial e otimizada.

Palavras-chave: Algoritmo genético, configuracbes amostrais, matriz de informagédo de
Fischer, simulagao.

Optimized reduction of the sample size during spatial variability analysis of soil
chemical attributes to optimize the estimation efficiency of the geostatistical model

ABSTRACT

This trial aimedat determining the best sample configuration with the smallest sample size,
for a commercial area of soybean crop. It was composed of 102 sampling points, where an
activity of specific in puts application has been developed. This sample reduction was carried
out by genetic algorithm (GA) and spatial variability of soil chemical attributes was
considered. The GA process minimized an objective function related to the efficiency
estimation of geostatistical model, based on Fischer information matrix. The parameters
influence of geostatistical model in order to find out an optimized sample size and
configuration was also evaluated during simulation studies. It was observed that, in general,
the nugget effect influenced negative lyon sample size reduction according to the simulated
data. While, the practical range influenced positively the sample size reduction. The smallest
sample size was also obtained when simple random sampling was considered in simulations
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in the initial mesh. GA was efficient in reducing the sample size for soil chemical attributes.
This occurred in such a way that the optimized sample size range from 30 to 45 points. This
corresponds respectively to 29.41% and 44.12% of the original mesh. Regarding the
directional trend, all soil chemical attributes showed an increase of the directional trend
intensity concerning soil chemical attributes towards the northern area, when compared to
the initial and optimized configurations. While for the standard deviations of parameters
estimates, it has been observed that the optimum sample configuration showed the lowest
values for deviations. Therefore, the optimized sample configuration might present the best
quality in relation to the parameters estimation. all chemical attributes showed some mild or
strong spatial dependence for the spatial dependence structure. But, in relation to the
thematic maps drawing, there was no similarity between the obtained maps for all soil
chemical attributes, with the use in the spatial prediction of initial and optimized sampling
configurations.

Keywords: Fischer information matrix, genetic algorithm, sample configurations, simulation.

5.2.1. Introducao

A qualidade do solo é essencial ao desenvolvimento sustentavel e a preservacao dos
ecossistemas e da biodiversidade (MANUEL et al., 2017). Além da variabilidade natural que
os solos apresentam, as praticas agricolas de manejo e uso das terras sdo fatores que
também provocam variabilidade (ARTUR et al., 2014). O estudo e o conhecimento desta
variabilidade espacial das propriedades do solo e das culturas sdo de extrema importancia
para o sistema de cultivo, para que se possa melhorar 0 manejo e a rentabilidade da
producéo agricola (BERNARDI et al., 2014).

Vale ressaltar que as informagcbes sobre a variabilidade espacial de atributos
quimicos do solo servirdao para otimizar as aplicagdes de insumos na lavoura em cada
ponto, fazendo com que a produtividade aumente e os problemas ambientais diminuam
(MACHADO et al., 2007). As técnicas geoestatisticas sao ferramentas que permitem realizar
o estudo da variabilidade espacial dos atributos quimicos e fisicos do solo (CAVALCANTE et
al., 2011).

Desta forma, quando se conhece a variabilidade dos atributos quimicos do solo e da
cultura, pode-se analisar a variabilidade da produtividade, melhorar o0 manejo em areas
agricolas e conduzir o gerenciamento agricola de forma pontual (AMADO et al., 2009).
Neste tipo de experimento, € importante um plano de amostragem reduzido, que permita a
reducao dos custos operacionais e aumente a qualidade dos resultados obtidos (GUEDES
etal., 2014).

A escolha de uma configuracdo e um tamanho amostral adequado pode ser definida
como um problema de otimizacado que envolve a discretizacdo da area em estudo, ou seja, a
partir de uma malha amostral inicial, escolhe-se uma configuragcdo amostral que minimize as
perdas quanto aos resultados das analises (GUEDES et al., 2016).

Um desses processos de otimizagdo € chamado de Algoritmo Genético (AG), o qual
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€ um ramo dos algoritmos evolucionarios e como tal pode ser definido como uma técnica de
busca que se baseia no processo da evolugdo natural das espécies (LINDEN, 2012;
PESSOA et al., 2015). Os processos de redimensionamento de configura¢gdes amostrais
consideram como critério de busca uma fungao-objetivo do problema, a qual sera
minimizada ou maximizada e resume a eficiéncia da otimizagao.

Trabalhos com o objetivo de encontrar configuragbes amostrais otimizadas em
varidveis que apresentam dependéncia espacial sdo recentes. A ideia de otimizacdo é
encontrada, por exemplo, em Guedes et al. (2014), que utilizaram o recozimento simulado
para otimizar o tamanho e as configuragbes amostrais para analise da produtividade de
soja, obtida pelo monitor de colheita, utilizando fungdes-objetivo baseadas na eficiéncia da
predicao espacial da varidvel georreferenciada em localiza¢gdes ndo amostradas.

Ainda, pode-se levar em conta a eficiéncia quanto a estimagdo do modelo
geoestatistico no processo de otimizacdo. Desta forma, o objetivo do trabalho foi
redimensionar uma configuracao amostral, para uma area comercial de cultivo de soja onde
se desenvolve uma atividade de aplicagcao localizada de insumos. O tamanho amostral foi
reduzido a partir do algoritmo genético e foi minimizada a fungdo-objetivo logaritmo do
determinante da matriz inversa de Fischer. Para isto, avaliou-se ainda por meio de dados
simulados, a influéncia dos parametros do modelo geoestatistico e da configuragcdo amostral
inicial utilizada no processo de otimizagdao, em busca por um tamanho e uma configuracao

amostral otimizada.

5.2.2. Material e Métodos

5.2.2.1. Estudo de simulacdes

Os valores das variaveis foram obtidos por um experimento de Monte Carlo para
cada conjunto de dados simulados, que representam realizagdes de processos estocasticos,
com variaveis gaussianas, sem tendéncia direcional, e isotrépica.

Assim, a simulacdo de uma variavel georreferenciada que apresenta dependéncia
espacial demandou um processo estocastico {Z(s;),s; € S}, com s; = (x,y)Tcomo o vetor
que representa determinada localizagdo na area de estudo, em que S ¢ R?, e R2¢é o
espaco euclidiano bidimensional (MARDIA; MARSHALL, 1984), em que Z(s4), ..., Z(sy) S@0
observagbes da variavel georreferenciada sob estudo nas s; (i =1,..,n) localizagbes
espaciais amostradas, que pode ser expressa pelo modelo linear espacial gaussiano
(Equagéao 46) (URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012):

Z(sy) = pu(s) + e(sy) (46)
em que u(s;) € o termo deterministico e €(s;) € 0 termo estocastico; ambos dependem da
localizacao espacial na qual Z(s;) é observada. Assume-se que o erro estacionario e(s;) tem
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média zero, E[e(s;)] =0, e a variagdo entre pontos no espago é determinada por uma
fungédo covariancia C(s;,s;) = cov[e(s;), €(s;)], e u(s;) = ul, em que p é uma constante; 1 é
um vetor de uns de dimensao nx1, quando o processo considerado for estacionario, e caso
contrario, representa uma tendéncia direcional da variavel georreferenciada (CRESSIE,
2015). Neste caso, para algumas fungdes conhecidas de s; como x;(s;), ..., xp(s;), @ média

do processo é dada por
p

uisy) = z xj(s:)B;, i=1,..,n

j=1
em que By, ..., Bp SA0 parametros desconhecidos e precisam ser estimados.

Da mesma forma, na notagdo matricial, temos o modelo espacial linear dado pela
Equacéao (47):

Z=XB+e¢ (47)
em que, o vetor de erros aleatérios € tem E(g) = 0 (vetor nulo) e a matriz de covariancia
Y[(oi)], comoy; = C(s;,s;). Assume-se que Y, é ndo singular e X é de posto completo;
B=Oq -, Bp)T; e Z segue uma distribuicdo gaussiana n-variada com vetor de médias ul e
matriz de covariancia Y, isto é, Z~N, (u1,).) (DE BASTIANI et al., 2015).

Uma forma paramétrica que especifica para a matriz de covariancia (MARDIA;
MASHALL, 1984; URIBE-OPAZO; BORSSOI; GALEA, 2012) é dada por:

Z = @11 + 92R(93),

em que ¢, € o efeito pepita, sendo ideal que y(0) =0 (y é a semivariancia), porém, na
pratica, conforme h tende a zero, y(h) se aproxima de um valor positivo, conhecido como
efeito pepita, o qual revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores
do que a menor distancia entre amostras; I,, € a matriz identidade n x n; ¢, é a contribui¢ao,
conhecida como a diferenca entre o patamar e o efeito pepita (CAMARA; MEDEIROS,
1998). Portanto, ¢, € o segmento grafico neste intervalo que, de fato, caracteriza a
dependéncia espacial dos processos estocasticos continuos e pode ser entendida como
uma variancia estruturada que é correspondente a estrutura do fendmeno em estudo
(SEIDEL; OLIVEIRA, 2013); @5 € a funcéo do alcance do modelo, e o0 alcance (a = g(¢3)) €
a distancia limite de dependéncia espacial, ou seja, medicbes localizadas a distancia maior
que a sao consideradas independentes entre si, enquanto amostras separadas por
distancias menores do que a sao correlacionadas umas com as outras (VIEIRA, 2000;
SEIDEL; OLIVEIRA, 2013); e R(¢p3) € uma matriz n x n que é funcao de ¢;.

Sendo que R = R(g;3) = [r;]e rj; depende deh;; = ||s; —s;|| (a distancia Euclidiana
entre s; e s;) € uma matriz simétrica n X n, com elementos da diagonal r;; = 1, parai= j

com i,j=1,..,n; rj =cp2‘1C(Si,Sj) para ¢, #0 e i+ j; er; =0 para ¢, =0, i+ j. Esta
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forma paramétrica da matriz de covariancia ), ocorre para varios processos isotropicos
(GUEDES et al., 2008), onde a covariancia Cov[e(s;), €(s;)] € definida pela funcdo de
covariancias Covl[e(s;), €(s;)] = @,rj;, parai# j (De BASTIANI et al., 2015).

As simulacbes foram realizadas em uma area quadrada com limite maximo para as
coordenadas x e y igual a 1. Foram utilizadas trés configuracées amostrais, compostas por
100 pontos amostrais: sistematica 10x10, aleatéria e sistematica 9x9 com adicdo de 19
pontos proximos, posicionados dentro de uma circunferéncia de raio 0,10, cujo centro sera
sempre um ponto da amostragem regular, escolhido de forma aleatéria (/attice plus close
pairs, DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007).

Foram considerados nove ensaios em cada configuragdo amostral e realizadas cem
simulagbes para cada ensaio. Em cada ensaio, as simulagbes foram realizadas
considerando média igual a cinco (5), o modelo linear espacial gaussiano (Equacao 46) e
um modelo exponencial para a fungdo semivariancia, com parametro contribuigao igual a um
e todas as combinagdes dos seguintes valores para 0s seguintes parametros: alcance
pratico (0,45; 0,60; e 0,90) e efeito pepita (0; 0,5; e 0,8).

Para cada simulacdo de cada ensaio aplicou-se o AG, o qual foi compreendido pelas
seguintes etapas:

Etapa 0: Com base em testes iniciais, em busca de melhores resultados no processo
de otimizagao, foi pré-definido que o critério de parada seja igual a dois mil (2000)
cruzamentos, e cada cruzamento foi realizado com um ponto de corte (LINDEN, 2012).

Etapa 1: Definiu-se uma populacéo inicial de forma aleatéria, com cem (100)
individuos. Cada individuo foi composto por uma amostra inicial reduzida composta por vinte
(20) pontos da malha original.

Etapa 2: Para cada individuo, calculou-se o valor da fungao-objetivo, definida pelo
negativo do logaritmo de determinante da matriz de informacao de Fischer, ou de forma
equivalente, pelo logaritmo do determinante da matriz inversa de Fisher (ZHU; STEIN,
2005). As funcdes sao descritas na Equagao (48).

Vo(6) = —log|1x(8)| = log|(1s(8)) 7" (48)
em que Iz(0) é a matriz de informacgéo de Fisher, 8 = (BT, ¢")T (URIBE-OPAZO; BORSOI;
GALEA, 2012). Esta matriz € dada para o modelo espacial linear gaussiano por (LANGE;
LITTLE; TAYLOR; 1989; MITCHELL, 1989):

1&@:&@:@?)K&)

Sendo uma matriz diagonal bloco, donde:
9%1(0)
B opT

9%1(0)
dpa@T|

K(B) = E[-Lgg| = E[ ] = XTy-1x,

K(@) = E[~Lgo] =E [_
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gue tem como elementos:

2 2
2 Z), Lm =123

k ( _1 -1 "4 v-1
m

Detalhes sobre a matriz de informagcao podem ser encontrados em URIBE-OPAZO;
BORSOI; GALEA (2012).

Assim, ao se utilizar ML para se estimar o parametro 8, pode-se utilizar o inverso da
matriz de informagao de Fisher para aproximar a matriz de covariancia, que € uma medida
natural do desempenho para a estimagao de parametros (ZHU; STEIN, 2005).

A razao para isso € que o inverso desta matriz €, em condigbes de regularidade, a
matriz de covariancia assintética do correspondente estimador de 8 (ZIMMERMAN, 2006).

Segundo Muller (2007), quando o vetor de parametros BT (vetor de médias) é
conhecido e fixo, isto é, B = presta na matriz de informagéao de Fisher apenas o vetor de
parametros @7 para ser estimado. Porém, neste trabalho, no se considerou a média fixa.

Etapa 3: Foram selecionados 75% dos individuos da populacao para o processo de
reprodugao (cruzamento), 0s quais apresentaram os menores valores para fungéo-objetivo.

Etapa 4: Em cada cruzamento, dois filhos (individuos obtidos pelo cruzamento)
foram criados e, para cada filho, foi calculado o valor da fungédo objetivo (Equagéao 48).
Porém, apenas o melhor filho (com menor valor para a fungao objetivo) foi acrescentado na
populacdo do AG, ao mesmo tempo em que se eliminava desta populacao o individuo que
havia apresentado o maior valor para a fungdo-objetivo.

Etapa 5: Calculou-se o critério de parada do processo de otimizagdo, conforme a
Equacéao (49):

C = min,, —min,_, (49)
em que min,, € min,,_, Sa0 0S minimos obtidos com o tamanho amostral atual e o anterior
respectivamente.

Se |C| < 0,5, entdo o processo termina. Caso contrario, o tamanho amostral de
individuo da populagéo foi aumentado em 5% do total da amostra inicial, ou seja, houve
acréscimo de individuos novos nesta populacao, e voltou para a etapa 2. O processo foi
repetido até que a amostra otimizada pelo algoritmo atingisse o critério de parada (Equacéao
49). Ao final deste processo, obteve-se a configuracdo amostral otimizada.

5.2.2.2. Estudo pratico

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa refere-se a uma area comercial de
producédo de graos com 167,35 ha, localizada na Fazenda Agassiz em Cascavel, PR. A area
possui 102 pontos amostrais dispostos em uma configuragdo amostral denominada
sistematica centrada com pares de pontos proximos (/attice plus close pairs), com distancia
minimaentre os pontos da grade regular de 141 metros e em alguns locais, escolhidos
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aleatoriamente. A amostragem foi realizada com distancias menores (75 metros e 50 metros
entre pares de pontos) (Figura 25). As amostras foram localizadas e georreferenciadas com
um aparelho receptor de sinal e o sistema de posicionamento global (GPS) GEOEXPLORE
3, em um sistema espacial de coordenadas UTM.

Estudaram-se o0s seguintes atributos quimicos do solo: teor de Calcio
(Ca) [cmol dm™], de Carbono (C) [g dm™®], de Cobre (Cu) [cmol dm®] e de Manganés (Mn)
[cmol dm™]; e pH, observados no ano safra 2010/2011. As andlises quimicas do solo foram
realizadas com amostras de aproximadamente 500 g, e encaminhadas ao Laboraté6rio da
Cooperativa Central de Pesquisas Agricolas — COODETEC pelo Método Walkley-Black.

7238500
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Figura 25 Mapa da area em estudo e da configuracao amostral.

Cada atributo quimico do solo foi submetido as andlises descritivas e geoestatistica.
A existéncia de anisotropia foi avaliada pelo teste ndo paramétrico de isotropia de Maity e
Sherman (2012) (MS), considerando-se 5% de significancia. Na sequéncia, estimaram-se os
seguintes modelos a fungdo semivariancia pelo método maxima verossimilhanca (DIGGLE;
RIBEIRO JR., 2007): exponencial, gaussiano e da familia Matérn com k=1; 1,5 e 2
(CRESSIE, 2015). A escolha do melhor modelo foi feita pelo método da validagdo cruzada
(FARACO et al., 2008; ASSUMPQAO; HADLICH, 2017). E, por krigagem ordinaria, realizou-
se a predicao espacial de cada atributo quimico do solo em localizagées ndo amostradas na
area agricola em estudo (Figura 25). Em seguida, confeccionaram-se os mapas tematicos
dos valores estimados de cada atributo (CRESSIE, 2015).

O préximo passo foi a aplicacdo do AG em cada atributo quimico do solo. O AG foi
realizado da mesma forma e com os mesmos critérios aplicados nas simulagdes. Ao final do
processo de otimizagdo, uma configuragdo amostral de tamanho reduzido foi obtida para
cada atributo quimico do solo, na qual realizaram-se novamente as analises exploratérias e
geoestatisticas.

As simulagbes, as rotinas computacionais do AG, as analises estatisticas e
geoestatisticas foram realizadas no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2017)
utilizando os pacotes geoR (RIBEIRO JR. e DIGGLE, 2001) e sm (BOWMAN and AZZALINI,
2015).
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5.2.3. Resultados

5.2.3.1. Estudos de simulacéo

Em todas as simulagbes realizadas para as trés configuragdes amostrais, observou-
se que os valores estimados dos minimos e maximos para a fungcdo logaritmo do
determinante da matriz inversa de Fischer, obtido apds o processo de otimizacdo, estdo
muito préximos (Tabela 5). Isso indica que o espago de busca pela solucdo do processo
esta reduzido em poucos valores.

Ainda, em média, observou-se decréscimo relevante no valor estimado do logaritmo
do determinante da matriz inversa de Fisher (54,5% a 109%), quando se compararam 0s
valores estimados de minimos obtidos no inicio e ao final do processo de otimizacao,
indicando eficiéncia na minimizagao do valor da fungéo objetivo (Tabela 5).

Considerando-se todas as simulagdes, as amostragens lattice plus close pairs e
aleatéria simples apresentaram respectivamente a menor e a maior variabilidade dos
valores estimados minimos obtidos ao final do processo de otimizagdo para a funcao
objetivo (Tabela 5).

Além disso, nas simulagdes realizadas com a amostragem lattice plus close pairs,
foram observados os menores valores estimados da fungao-objetivo ao final do processo de
otimizacdo quando comparada com as demais amostragens utilizadas nas simulagbes
(Tabela 5). Logo, tal amostragem inicial permitiu a determinagdo de uma configuracdo
amostral de tamanho reduzido com uma maior minimizagdo da funcdo objetivo pelo
processo de otimizagéo.

Considerando-se todas as simulacbes realizadas, independente da amostragem
inicial no processo de otimizacao, observaram-se os menores valores estimados da funcéao
objetivo obtidos ao final do processo de otimizacdo nas simulagdes realizadas com efeito
pepita igual a 0 e alcance pratico igual a 0,9 (Tabela 5).

Considerando-se todas as configuracbes amostrais iniciais, as melhores
configuracées amostrais de tamanho reduzido, obtidas pelo processo de otimizagao, tiveram
em média 32 a 40 pontos. Houve, portanto, uma reducdo de 60% a 68% do numero de
pontos amostrais, em relacdo a malha inicial (Tabela 5). O menor tamanho amostral foi
obtido quando foi considerada a amostragem aleatéria simples como malha amostral inicial
nas simulagbes, e com o menor valor para o efeito pepita (igual a 0) e o maior alcance
pratico (igual a 0,9). J& o maior tamanho amostral foi obtido quando foi considerada a
amostragem lattice plus close pairs como malha amostral inicial nas simulacdes, e o

segundo maior valor tanto para o efeito pepita (0,50) quanto para o alcance pratico (0,60).
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Tabela 5 Valores médios e desvio padrdo (entre parénteses) do minimo e maximo do valor estimado
do logaritmo do determinante da matriz inversa de Fisher, calculado na amostra de tamanho
reduzido, obtidos no inicio e no final do processo de otimizagdo (o valor em negrito representa o valor
minimo obtido ao final do processo de otimizagao), de acordo com a amostragem inicial e os valores
dos parametros efeito pepita e alcance, considerados em todas as simulacdes

Amostragem Alcance (a)
inicial/Efeito pepita (¢, ) a =045 a =060 a=090
Min. Max. Min. Max. Min. Max.
Irregular Inicial -8,21 -4,85 -8,47 -5,16 -18,85 -12,44
(9,31) (5,91) (9,57) (6,23) (1,78) (1,22)
¢, =0 Final -13,01 -12,88 -13,18 -13,07 -29,12 -28,87
(14,14) (14,01) (14,33) (14,22) (2,34) (2,33)
Decréscimo (%) 58,5% 55,5% 54,5%
T.amostral 37,30 37,60 31,90
Inicial -8,21 -4,87 -14,63 -7,92 -7,01 -3,71
(9,30) (5,925) (1,56) (0,84) (8,11) (4,77)
¢, =05 Final -13,01 -12,84 -23,94 -23,67 -11,66 -11,49
(14,14) (14,01) (2,23) (2,20) (12,79) (12,62)
Decréscimo (%) 58,5% 63,5% 65,5%
T. amostral 37,30 37,40 36,75
Inicial -6,17 -2,73 -6,27 -2,84 -6,45 -3,03
(7,26) (3,78) (7,36) (3,89) (7,56) (4,09)
¢, =08 Final -10,97 -10,81 -11,15 -10,97 -11,19 -11,03
(12,13) (11,96) (12,35) (12,15) (12,35) (12,17)
Decréscimo (%) 77,5% 78% 73,5%
T. amostral 36,90 37,20 36,80
Lattice plus close pairs Inicial -15,04 -9,21 -15,59 -9,77 -16,45 -11,04
(1,61) (1,06) (1,54) (1,13) (1,63) (1,66)
¢, =0 Final -25,26 -24,97 -26,00 -25,75 -26,82 -26,59
(2,11) (2,00) (2,11) (2,05) (2,36) (2,25)
Decréscimo (%) 68% 66,5% 63,5%
T. amostral 36,50 36,35 36,10
Inicial -12,58 -6,62 -12,68 -6,84 -12,99 -7,48
(1,44) (0,96) (1,35) (0,97) (1,39) (1,12)
¢, =05 Final -23,12 -22,80 -22,74 -22,47 -23,22 -22,89
(2,32) (2,23) (2,24) (2,18) (2,28) (2,26)
Decréscimo (%) 83,5% 79,5% 78,5%
T. amostral 36,10 39,50 39,20
Inicial -11,59 -5,67 -11,67 -5,70 -11,94 -6,22
(1,36) (1,07) (1,29) (0,98) (1,28) (1,11)
¢, =08 Final -21,95 -21,64 -22,08 -21,80 -22,19 -21,93
(2,20) (2,13) (2,36) (2,28) (2,13) (2,04)
Decréscimo (%) 89,5% 89,5% 85,5%
T. amostral 37,50 36,60 36,10
Regular Inicial -13,61 -8,564 -14,02 -9,11 -14,98 -10,16
(1,44) (0,94) (1,47) (0,99) (1,55) (1,11)
¢, =0 Final -24,02 -23,72 -24,49 -24.21 -25,17 -24,93
(1,98) (1,93) (2,27) (2,25) (2,40) (2,31)
Decréscimo (%) 76,5% 74,5% 68%
T. amostral 37,90 37,20 37,10
Inicial -5,14 -2,51 -5,29 -2,66 -5,48 -2,94
(6,24) (3,58) (6,39) (3,73) (6,58) (4,02)
¢, =05 Final -10,53 -10,37 -10,46 -10,30 -10,55 -10,41
(11,65) (11,49) (11,59) (11,44) (11,68) (11,53)
Decréscimo (%) 100% 97% 92%
T. amostral 35,90 38,50 37,70
Inicial -10,38 -4,99 -4,79 -2,10 -10,95 -10,16
(1,47) (0,92) (5,89) (3,18) (1,41) (1,11)
¢, =08 Final -20,83 -20,49 -10,01 -9,87 -21,30 -21,02
(2,24) (2,19) (11,15) (11,01) (2,22) (2,14)
Decréscimo (%) 100% 109% 94,5
T. amostral 37,50 37,10 36,90

a é o valor do alcance simulado; ¢, & o valor do efeito pepita simulado; Min. & o valor minimo do logaritmo do determinante da
matriz inversa de Fischer; Max. é o valor maximo do logaritmo do determinante da matriz inversa de Fischer; % de decréscimo
do valor maximo inicial do logaritmo do determinante da matriz inversa de Fisher em relagdo ao valor maximo final; T.:

tamanho.



88

O aumento do alcance pratico nas simulagbes, para cada valor do efeito pepita
considerado nas simulagdes, gerou uma leve reducdo (em média 1 ponto) do numero de
pontos amostrais otimizados para a maioria dos processos de otimizacao. Porém, apenas
para a amostragem aleatéria simples com efeito pepita 0, houve maior variacdo da
quantidade de pontos amostrais obtidos ao final de processo de otimizagéo, igual a 5 pontos
amostrais. Apesar de Guedes et al. (2011) terem trabalhado com o tamanho amostral
previamente fixado, a fim de otimizar apenas a configuragdo amostral inicial, os resultados
encontrados pelos pesquisadores foram semelhantes aos desta pesquisa.

A disposicdo dos pontos da malha amostral otimizada foi comparada com cada
configuragdo amostral, mas ndo se identificou qualquer padrdo quanto a disposicdo dos
pontos escolhidos, para todos os casos simulados. Isso pode ser observado em um exemplo
de simulag&o, tal como descrito nas Figuras 22, 23 e 24 (APENDICE), nas quais é possivel
visualizar a localizagdo dos cem pontos amostrais iniciais e dos pontos selecionados no

processo de otimizagéo.

5.2.3.2. Otimizagao do tamanho e da configuragdo amostral considerando os atributos
quimicos do solo

A éarea comercial era composta inicialmente por 102 pontos amostrais. Apos a
aplicacao do algoritmo genético para cada atributo quimico do solo, tem-se que a
configuracdo amostral otimizada e reduzida variou de 30 a 40 pontos (Tabela 6). A maior
quantidade de pontos na amostra reduzida foi encontrada para os teores de célcio (Ca),
cobre (Cu) e de manganés (Mn), e a menor quantidade para o teor de carbono (C). Tal
reducdo corresponde respectivamente a 29,41% e 39,22% dos pontos da malha amostral
inicial. Observa-se que o processo de otimizagdo ora proposto, que simultaneamente
otimizou a configuracdo e o tamanho amostral, determinou tamanhos amostrais menores,
quando comparados as malhas amostrais otimizadas por Guedes et al. (2011), que fixaram
o tamanho amostral reduzido em 50% da malha inicial, usando um algoritmo genético
hibrido. Considerou-se também a média da variancia da predicdo espacial como fungéo-
objetivo, associada a eficiéncia da predicdo espacial da variavel georreferenciada em
localizagbes nao amostradas.

Em relacdo ao tempo computacional do algoritmo genético, tem-se que para se
otimizar cada tamanho e configuracdo amostral para cada atributo quimico do solo, foram
necessarios quinze minutos. A maquina em estudo possui Processador Intel(R) Core (TM)
i7-4790 CPU @ 3.60GHz, 3601 Mhz, 4 Nucleos, 8 Processadores Logicos € memoria fisica
(RAM) instalada 4,00 GB.

Os resultados da andlise exploratéria dos atributos quimicos do solo, assim como o
valor do coeficiente de correlagao linear de Pearson dos atributos quimicos do solo com as
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coordenadas dos eixos X e Y, considerando as configuragdes amostrais inicial e otimizada,

também sao evidenciados na Tabela 6.

Tabela 6 Estatistica descritiva dos seguintes atributos quimicos do solo Ca [cmolc dm'3], Clg dm'3],
Cu [mg dm'3], Mn [cmolc dm'3] e pH.,e valor do coeficiente de correlagdo linear de Pearson dos
atributos quimicos do solo com as coordenadas dos eixos X e Y, considerando a configuragao
amostral original e a configuracdo amostral de tamanho reduzido.

Atributos Configuragao Ca C Cu Mn pH
Média 520 2693 295 4932 510
Minimo 237 1987 1,10 1700 4,40
Q1 421 2455 230 36,25 4,80
Mediana 508 2688 2,80 43,00 510
Q3 Original 6,10 2961 3,68 59,50 5,30
Maximo 11,76 3429 490 107,00 6,70
Variancia 1,88 1055 0,68 37951 0,15
C.V (%) 26,41 12,06 27,86 3950 7,58
Coef. X 0,14  -008  -0,08 0,08 0,14
Coef. Y 0,40 036  -0,56 0,59 0,35

n 40 30 40 40 35
Média 5020 2711 2,75 4460 512
Minimo 380 2455 1,80 21,00 4,60
Q1 459 2610 2,30 36,00 4,80
Mediana o 503 2688 275 42,00 520
Q3 O“'t'”'zad";]”m 500 2805 353 5325 535
Maximo rzrgjzr;dg 752 30,39 4,30 82,00 5,60
Variancia 0,74 284 050 202,50 0,08
C.V (%) 16,48 620 2460 3191 544
Coef. X 0,10 020  -0,06 0,07 0,26
Coef. Y 0,86 085  -0,75 0,65 0,63

Q1 é o primeiro quartil, Q3 é o terceiro quartil, C.V é o coeficiente de variagdo, coef.: coeficiente de correlagao linear de
Pga(son~entre os atributos quimicos do solo e as coordenadas X e Y e né o nimero de pontos obtidos no processo de
otimizacao.

De acordo com a Tabela 6, nota-se que, mesmo com a redugcdo amostral, as
estatisticas descritivas dos atributos quimicos do solo, obtidos para a configuragdo amostral
reduzida e otimizada pelo AG, foram semelhantes aos resultados da configuracao amostral
original. Resultados semelhantes foram obtidos em Guedes et al (2014), mesmo
trabalhando com um algoritmo diferente (recozimento simulado) e uma fungcdo a ser
otimizada com objetivos diferentes (otimizar a eficiéncia da predigao espacial).

No entanto, observa-se ainda que, em geral, nas configuracbes amostrais
otimizadas, foram eliminados os valores maximos e minimos dos atributos quimicos do solo,
observados na configuragdo amostral inicial (Tabela 6).

Nota-se que, para cada atributo quimico do solo, a presenga de tendéncia na direcao
Y foi intensificada, pois se obteve um valor coeficiente de correlagdo linear de Pearson
maior na configuragdo amostral otimizada (Tabela 6).

A partir do teste nao paramétrico de isotropia de Maity e Sherman (2012) (MS),
aplicado para cada atributo quimico do solo, ndo se rejeitou a hipétese nula de isotropia (p-
valor>0,05), logo, considerou-se que a estrutura de dependéncia espacial de todos os

atributos quimicos do solo é isotrdpica.
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Para ambas as configuracées amostrais, o melhor modelo da fungéo semivariancia,
obtido pelo método da maxima verossimilhanca e considerando a validagao cruzada, foi: o
modelo da familia Matérn com k=2 para os teores de célcio (Ca) e de carbono (C) e o
modelo exponencial para os teores de cobre (Cu) e de manganés (Mn) e o atributo quimico
do solo pH (Tabela 7).

Tabela 7 Valores estimados dos parametros dos melhores modelos geoestatisticos ajustados, com
seus respectivos desvios-padrdes estimados, e valor da fung¢éo-objetivo obtida pelo AG, para os
atributos quimicos do solo Ca [cmolc dm™®], C [g dm®], Cu [mg dm®], Mn [cmolc dm™] e pH,
considerando a configuracdo amostral original e a configuracdo amostral de tamanho reduzido.

Atrlguto Configuragao Modelos Bo b @1 @5 a f 51; Vo (6)

Ca Original Matérn k=2 -9916,31 1,37 1,14 0,43 0,25 72,43 -30,03
(3,0*10'3) (2,1*10%  (0,11) (0,11) (0,02)

C Matérn k=2 -2,1*10 3,00 4,50 9,08 0,38 4953 599
(1,1*10%)  (7,710%) (1,0110% (3,9*10°% (0,02

Cu Exponencial ~ 6283,82 -0,87 0,09 0,45 0,81 20,71 -20,04
(4,1*1 0'2) (2,9*10%)  (0,06) (0,13) (0,15)

Mn Exponencial -1,7*10 23,74 95,25 241,35 0,45 39,47 16,13
5,9*10% (0,001)  (8,8*10°) (2,8*10°  (0,06)

Ph Exponencial -2455,013 0,34 ] 0,10 0,13 0,30 73,75 -29,37
(8,7710°°)  (6,3*10™) (0,03) (0,03) (0,02)

Ca Otimizada Matérn k=2 -1,1*107 1,52 0,00 1,95 022 000 -40,14
com tamanho (1,7*1 O"i) (1,2¥10%)  (0,02) (0,02) (0,01)

C reduzido Matérn k=2 -2,0*10 2,73 0,51 0,78 0,75 39,53 -3,08
4,810°%  (3,4*10°%  (0,11) (0,11) (0,11)

Cu Exponencial ~ 6694,32 -0,92 0,00 0,24 1,50 0,00 -36,76
(4,741 0'2) (3,410°  (0,03) (0,10) (0,02)

Mn Exponencial -1,6 10 21,99 0,00 133,50 0,81 0,00 -1,49
8,210%  (0,001)  (1,0*10% (1,0*10%  (0,08)

Ph Exponencial  -2951,69 0,41 0,04 0,05 0,96 44,44 -16,96

9,710  (7,1*10%)  (0,01) (0,01) (1,010

By, By: sdo os valores estimados dos parametros do modelo de regressdo, que explicam a média;®,: efeito pepita estimado,
@1 + §,: patamar estimado, a: alcance pratico estimado (m), EPR: efeito pepita relativo estimado (EPR = §,/®, + §,) (%).k:
parametro de ordem (CRESSIE, 2015), e f. obj: fungéo objetivo.

Observou-se, pela Tabela 7, que todos os atributos quimicos do solo, com ambas as
configuragées amostrais, apresentaram dependéncia espacial, quando avaliados o EPR
(CAMBARDELLA et al., 1994) e o alcance pratico. Além disso, observou-seque a maioria
dos atributos quimicos do solo apresentaram diferengas nos valores estimados dos
parametros do modelo geoestatistico, principalmente para o alcance pratico e efeito pepita,
quando se comparou a estimacgao realizada usando as configuragdes amostrais inicial e a
otimizada.

Houve reducédo do valor estimado do efeito pepita para a maioria dos atributos
quimicos do solo e aumento do raio de dependéncia espacial quando se utilizou a
configuracao amostral otimizada reduzida na estimagcao no modelo geoestatistico. Pois, para
os atributos quimicos Ca, C, Cu, Mn e pH, considerando-se a configuragdo amostral original,
observou-se um raio de dependéncia espacial (valor estimado do alcance) com variagao
entre 0,25km e 0,88km (Tabela 7). E, ao se considerar a configuracao amostral reduzida, o
valor estimado do alcance variou de 0,22km a 1,50km.
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Os valores estimados dos desvios padrées dos parametros foram calculados para
ambas as configuracbes amostrais. Observa-se que, de modo geral, a configuracdo
amostral otimizada apresenta melhor qualidade na estimagcéo dos parametros do modelo,
pois apresentaram menores valores para os desvios padrdes dos parametros, comparando-
se ambas configuragdes amostrais.

Considerando-se a configuragdo amostral otimizada para todos os atributos quimicos
do solo, observou-se redugédo dos valores estimados da fungéo-objetivo (de 34% a 151%),
quando comparados com os valores obtidos com amostra original.

Os mapas construidos para todos os atributos quimicos do solo, considerando-se a
configuracdo amostral otimizada (Figura 26), ndo apresentaram semelhangas visuais,
quando comparados aos mesmos mapas construidos considerando-se a configuragao inicial
(Figura 26). No entanto, para ambos os mapas (Figura 26), observou-se que 0s maiores
valores de Ca, C e Mn estdo concentrados na regido norte da area de estudo. O atributo
quimico do solo Cu possui concentracao de seus maiores valores na regidao sul; e o atributo
pH apresentou valores mais espalhados pela area de estudo.

Quando se comparou a disposicao dos pontos (Figura 26), verificou-se que o
algoritmo de otimizagéo selecionou os pontos amostrais da configuracao otimizada, a fim de
que fossem selecionados os pontos de sub-regides heterogéneas da area em estudo.
Assim, de forma geral, ocorreu um espalhamento dos pontos escolhidos em toda a area,
principalmente para os teores de carbono (C) e manganés (Mn) e do atributo pH, os quais
apresentaram maior espalhamento da configuragao otimizada.

Quando comparados os mapas construidos de cada atributo, considerando a malha
inicial e a otimizada, pelas medidas de similaridade, exatidao global e indices de
concordancia Kappa e Tau (Figura 26), observou-se que todos os atributos quimicos
apresentaram valores de exatidao global (EG) abaixo de 0,85 e valores inferiores a 0,80
para os indices de concordancia Kappa e Tau. H4, portanto, indicios de dissimilaridade
entre os mapas analisados (ANDERSON et al.,2001; KRIPENDORFF, 2013).
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Figura 26 Mapas tematicos dos atributos quimicos do solo elaborados considerando a malha
amostral original e otimizada, em que e representa a localizagdo dos pontos selecionados
no processo de otimizagdo e valores estimados das medidas de similaridade EG, Tau e
Kappa.
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5.2.4. Conclusao

O processo de otimizacao foi eficiente e estavel quando aplicado nos dados
simulados e dados reais.

Conclui-se que foi possivel: redimensionar a grade amostral que envolve o
experimento e reduzir seu tamanho amostral, por AG, a partir da minimizagdo da funcao-
objetivo.

A nova configuracdo amostral otimizada para todos os atributos quimicos do solo
variou de 30 a 40 pontos, o que corresponde respectivamente de 29,41% a 39,22% da
malha original. Quanto a estimativa da estrutura de dependéncia espacial, todos os atributos
quimicos do solo, com ambas as configuracées amostrais, apresentaram moderada ou forte
dependéncia espacial, quando avaliados o EPR e o alcance pratico.

Houve diferengas relevantes entre os mapas tematicos elaborados para todos os
atributos quimicos do solo, considerando-se a configuracdo de pontos amostrais da malha
original e de tamanho reduzido.

Quanto a disposicao dos pontos da configuragao amostral otimizada, verificou-se que
o AG selecionou os pontos a fim de que fossem selecionados os pontos de sub-regides
heterogéneas da area em estudo.

A partir dos dados simulados, observou-se que o processo de otimizagdo se mostrou
mais eficiente quanto a minimizacdo da fungao-objetivo quando se considerou a
amostragem inicial lattice plus close pairs, quando comparada as demais amostragens.
Além disso, em geral, as amostragens otimizadas e reduzidas apresentaram os menores
valores da fungéo-objetivo, com o menor valor simulado de efeito pepita e o maior valor

simulado de alcance.
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Figura 27 Grafico da localizacdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e), para um exemplo de cada simulacdo da amostragem aleatéria simples, (a)
alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e efeito
pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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Figura 28 Grafico da localizacdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e), para um exemplo de cada simulacdo da amostragem/atticeplus close
pairs, (a) alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e
efeito pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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Figura 29 Grafico da localizacdo dos 100 pontos iniciais (o) e a localizagdo dos pontos
selecionados (e), para um exemplo de cada simulagdo da amostragem sistematica, (a)
alcance 0,45 e efeito pepita 0; (b) alcance 0,60 e efeito pepita 0; (c) alcance 0,90 e efeito
pepita 0; (d) alcance 0,45 e efeito pepita 0,50; (e) alcance 0,60 e efeito pepita 0,50; (f)
alcance 0,90 e efeito pepita 0,50; (g) alcance 0,45 e efeito pepita 0,80; (h) alcance 0,60 e
efeito pepita 0,80; (i) alcance 0,90 e efeito pepita 0,80.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Conclui-se que os processos de otimizagdo AG, considerando: (1°2) maximizagao da
medida de acuracia EG e, (2%) minimizagdo da fung&o-objetivo, definida pelo negativo
do logaritmo de determinante da matriz de informagédo de Fischer, ou de forma
equivalente, o logaritmo do determinante da matriz inversa de Fisher foram eficientes e
estaveis quando aplicados tanto nos dados simulados quanto nos atributos quimicos do
solo;

O algoritmo de otimizagdo possibilitou o redimensionamento de uma grade amostral
composta por 102 pontos referente a uma area comercial e reduziu seu tamanho
amostral;

Para a maximizacdo da EG, tem-se que o tamanho amostral da nova amostra reduzida
variou entre 30 e 35 pontos que corresponde respectivamente de 29,41% a 34,31% da
malha inicial. Mas, para a minimizagdo da fungéo, definida pelo negativo do logaritmo
de determinante da matriz de informacgéao de Fischer, o tamanho da amostra otimizada
variou entre 30 e 40 pontos e correspondeu respectivamente em 29,41% e 39,22% da
malha original.

Houve similaridade entre os mapas elaborados com a configuracdo de pontos amostrais
original e a otimizada para todos os atributos quimicos do solo quanto a construgéo dos
mapas tematicos, para a maximizagdo da medida de acuracia EG. Entretanto, para a
minimizagdo do negativo do logaritmo do determinante da matriz de informacdo de
Fischer, para todos os atributos quimicos do solo ndo houve similaridade entre os
mapas elaborados, com a configuragdo amostral inicial e otimizada. Isso pode ser
consequéncia do que cada fungao-objetivo considera como prioridade no seu processo
de otimizagéo.

Em relagdo aos dados simulados, quando o efeito pepita e o alcance variaram, em
geral, as amostragens apresentaram os menores valores da fun¢ao-objetivo, com efeito
pepita igual a 0 e alcance pratico igual a 0,9.

Mais estudos podem ser realizados: 12) levando-se em considerac¢ao, simultaneamente,
as diversas variaveis, ou seja, um processo de otimizacdo multivariado; (2% outros
processos de otimizacdo que possibilitem obter resultados eficazes com menor tempo
computacional; (3% considerando-se a presenca de anisotropia na estrutura de
dependéncia espacial; (4°) considerando-se a otimizagdo de medidas associadas ao
custo do experimento; (5°) considerando-se outras distribuicdes de probabilidade para a
variavel georreferenciada; e (6°) reproduzir experimentos em outras areas.



