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Resumo

A interpolagao é uma etapa importante
na geragcdo de mapas utilizados na Agricultura
de Precisdo, pois permite estimar valores em
locais ndo amostrados a partir de observacoes
pontuais georreferenciadas. Entretanto,
diferentes métodos podem gerar resultados
distintos, e o desempenho deles depende das
caracteristicas dos dados disponiveis. A
densidade amostral, a distribuicdo dos pontos,
a estrutura espacial da variavel e a relacdo com
covariaveis disponiveis sdo alguns dos fatores a
considerar. A validagdo permite comparar os
meétodos e verificar qual deles apresenta melhor
desempenho no conjunto de dados analisado.
Resultados de pesquisa foram organizados em
um framework para auxiliar na priorizagdo dos
métodos avaliados. Para levar essa abordagem
a pratica e facilitar essas etapas,
desenvolvemos o Best Fit Interpolator, um
plugin livre e de cdodigo aberto para QGIS que
incorpora o framework, permite avaliar as
caracteristicas dos dados, comparar diferentes
interpoladores por meio da validagao cruzada e
gerar os mapas de variabilidade. A partir desses
aspectos, sdo apresentadas recomendagodes
praticas para auxiliar na escolha do método e na
elaboracdo de mapas mais consistentes.

Por que a escolha do interpolador merece
atengao?

Um dos principios da Agricultura de
Precisdo (AP) é reconhecer que uma area
agricola ndo apresenta condi¢gdes uniformes ao
longo de sua extensdo. Propriedades do solo,
produtividade, relevo, vigor das plantas e outros
fatores relacionados ao sistema produtivo
podem apresentar variabilidade espacial dentro
de uma mesma area. Compreender essa
variabilidade é fundamental para representar as
diferencas existentes no campo e auxiliar na
tomada de decisao de forma localizada.

Para isso, sdo realizadas medigdes ou
amostragens georreferenciadas em diferentes
pontos da area. No caso da fertilidade do solo, é
comum o levantamento por meio de
amostragens onde os valores de fésforo,
potassio, pH e outros atributos sdo conhecidos
apenas nos locais onde as amostras foram
coletadas. Entretanto, a interpretacdo espacial
desses atributos e sua utilizagdo em aplicagcdes
de fertilizantes em doses variadas normalmente
exigem uma superficie continua que represente
toda a area, tornando a interpolagdo uma etapa
fundamental na construcdo desses mapas.

A interpolacdo utiliza os valores
conhecidos nos pontos amostrados para
estimar a variavel nos locais onde nao foram
realizadas medicbes e parte do pressuposto
gue amostras proximas sdo mais parecidas do
que amostras distantes entre si. Para isso,
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podem ser utilizados diferentes métodos, como
oinverso da distancia ponderada (IDW), o spline
de placa fina (SPF), a krigagem ordinaria (KO)
entre outros. Esses métodos possuem
caracteristicas e critérios distintos para estimar
valores para os locais ndo amostrados, 0 que
pode resultar em superficies e padrdes
espaciais distintos a partir do mesmo conjunto
de dados.

Na pratica, isso significa que os mapas
de fertilidade do solo e de prescricdo de
fertilizantes podem variar conforme o método
utilizado (Figura 1). Essa diferenca tende a ser
ainda mais importante quando a quantidade de
amostras é reduzida ou quando a variavel
apresenta uma estrutura espacial pouco
definida. Por isso, um método que funciona
bem em uma area, para determinado atributo
do solo ou em uma condi¢gdo de amostragem,
pode nao apresentar o mesmo desempenho em
outra.

Pontos amostrais

IDW

CTC (mmol, dm?)
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Figura 1. Comparagao entre superficies interpoladas por
IDW, SPF e KO a partir do mesmo conjunto de pontos
amostrados da capacidade de troca de cations (CTC) do
solo.

As diferencas entre os mapas gerados
por diferentes métodos de interpolagdo devem
ser avaliadas com cautela, pois o mapa do
atributo do solo nem sempre é o produto final.
Ele pode ser utilizado para definir doses de
insumos, delimitar zonas de manejo ou
direcionar novas amostragens. Embora os

métodos apresentem padrdoes espaciais
semelhantes, podem ocorrer diferengcas nas
doses recomendadas, como observado nos
mapas de recomendacao de calcario (Figura 2).
Essas diferencas podem ser pequenas ou
localizadas, mas sua relevancia pratica
depende da magnitude das variacdes e da area
afetada. Assim, a escolha do método de
interpolagdo deve considerar ndo apenas a
qualidade das estimativas, mas também seus
possiveis efeitos sobre as decisdes de manejo.
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Figura 2. Mapas de recomendagcdo de calcario (NC)
obtidos a partir das superficies interpoladas pelos
métodos IDW, SPF e KO e mapas das diferencas entre cada
par de métodos.
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A escolha do método de interpolagcao

Nao existe um unico método capaz de
apresentar o melhor desempenho em todas as
situagdes. O desempenho dos interpoladores
depende das caracteristicas dos dados
disponiveis, principalmente do numero de
amostras e da estrutura espacial da variavel
(Delgado Bejarano et al., 2026). A distribuigao
dos pontos na area também pode influenciar
esse desempenho. Nos resultados que
obtivemos, o SPF apresentou bom desempenho
em condicbes com poucas observagdes,
enquanto a KO se tornou mais competitiva com
0 aumento do numero de amostras e quando a
estrutura espacial estava mais bem definida.
Por isso, a escolha do interpolador deve
considerar as caracteristicas do conjunto de
dados, e nédo apenas a preferéncia por
determinado método.

11

&/\sBraAP



O que determina o desempenho da
interpolacao?

Na pratica, o planejamento da
amostragem frequentemente parte da
densidade amostral, ou seja, da relagdo entre o
nimero de amostras e o tamanho da area,
normalmente expressa em amostras por
hectare. Embora seja um indicador uatil da
intensidade de amostragem, a densidade nao
deve ser interpretada isoladamente. Em areas
pequenas, uma densidade elevada pode
resultar em pequenas distancias entre os
pontos, mas ainda fornecer um numero total de
observacdes insuficiente para representar
adequadamente a variabilidade. Por outro lado,
em dareas muito grandes, densidades mais
baixas podem ser adotadas para reduzir os
custos de coleta e andlise. Nesses casos,
mesmo com um numero elevado de amostras,
0 espagamento excessivo entre os pontos pode
limitar a caracterizagcdo da variabilidade
espacial.

Além da densidade, a distribuicdo dos
pontos na area também deve ser considerada.

Maior densidade amostral

Menor densidade amostral

Diferentes arranjos podem proporcionar
coberturas espaciais maiores ou menores,
mesmo com o mesmo numero de amostras. O
planejamento amostral pode ser otimizado
utilizando informacgdes auxiliares, como dados
de sensoriamento remoto ou proximal,
conhecimento agrondmico prévio da area ou
modelos espaciais, para orientar a distribuicdo
dos pontos. Essas informagdes podem ajudar a
identificar regides com maior variabilidade
(manchas pequenas) ou com padrbées de
variabilidade diferentes, onde uma amostragem
mais intensa ou com pontos estrategicamente
alocados pode ser necessaria, e regides mais
homogéneas, onde o nimero de pontos pode
ser reduzido e uma grade regular tende a
representar bem a variabilidade presente.
Dessa  forma, busca-se melhorar a
representacdo da variabilidade espacial e evitar
amostragens redundantes, sem
necessariamente aumentar os custos de coleta
e analise. A Figura 3 ilustra como mudangas na
densidade e na distribuicdo dos pontos podem
alterar a cobertura da area (JAMSHIDI et al.,
2026; Pusch et al., 2023)

Amostragem otimizada

Figura 3. Exemplos de configuragbes amostrais em uma mesma darea, incluindo maior densidade, menor densidade e

posicionamento otimizado das amostras.

Outro aspecto importante é a estrutura
espacial da variavel, ou seja, a forma como os
valores se organizam no espago e como essa
organizacdo varia em funcdo da distancia.
Quando valores préximos tendem a ser mais
semelhantes entre si do que valores mais
distantes, ha dependéncia espacial. O Indice de
Moran é uma métrica que permite avaliar a

presencade autocorrelagao espacial, enquanto
0 semivariograma descreve como a
variabilidade entre pares de observagdes
aumenta com a distancia (Anselin, 1995; Oliver;
Webster, 2015). A presenga de uma estrutura
espacial bem definida é fundamental para que a
krigagem possa explorar essa relagdo durante a
estimativa (Oliver; Webster, 2014).
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Informacgodes auxiliares, também
chamadas de covaridveis, podem contribuir
paraainterpolacdo quando apresentamrelagao
com o atributo que se deseja mapear. Dados de
relevo, sensores proximais e sensoriamento
remoto, por exemplo, podem fornecer
informacgdes adicionais sobre a variabilidade da
area. Entretanto, a inclusdo de uma covariavel
ndo garante melhor desempenho, pois sua
contribuicdo depende darelagdo que apresenta
com avariavel de interesse (Pusch et al., 2021),
sendo necessario conhecimento técnico e
analises preliminares

Como avaliar o método escolhido

A escolha do interpolador nao deve ser
baseada apenas na aparéncia do mapa. Uma
forma de avaliar seu desempenho é por meio da
validagcdo cruzada, sendo que no caso de
poucos dados, que geralmente é o caso da
amostragem de solo, deve-se utilizar o método
leave-one-out (“tire-uma-fora” - LOOCV). Nesse
procedimento, uma observagao é
temporariamente retirada do conjunto de dados
e seu valor é estimado com base nas demais
amostras. Em seguida, o valor estimado é
comparado ao valor observado, e o processo é
repetido até que todas as amostras tenham sido
utilizadas para validacdo. Essa estratégia
permite avaliar o desempenho da interpolagéao
utilizando todo o conjunto de dados disponivel
em diferentes etapas do processo (Piikki et al.,
2021).

A partir dos pares de valores observados
e estimados, diferentes métricas podem ser
utilizadas para avaliar o erro e a concordancia.
Uma medida de erro amplamente utilizada é a
raiz do erro quadratico médio (RMSE), enquanto
que uma medida interessante para comparar a
concordancia/correlacdo é o coeficiente de
correlagdo de concordancia de Lin (LCCC). Este
indice verifica o quanto os valores estimados se
aproximam dos valores observados em relagcao
a linha 1:1, ou seja, correlacdo absoluta
perfeita. Assim, além de indicar se existe
associacgao entre os valores, o LCCC permite
avaliar se as predigdes estdo efetivamente
préoximas dos valores reais, sendo que valores

mais proximos de 1 indicam  maior

concordancia.

No entanto, embora essas métricas
permitam avaliar quantitativamente o]
desempenho dos métodos, nem sempre €
possivel relacionar os erros observados com
suas consequéncias agrondbmicas ou
econdmicas. Nesse contexto, a avaliagao visual
dos mapas por produtores e consultores
também pode contribuir para identificar
diferencas com possivel relevancia pratica.
Como apresentado na Figura 2, os métodos
produziram mapas com padrdes espaciais
semelhantes, embora existam diferencas locais
nas doses de calcario recomendadas.
Determinar se essas diferencas representam
alteragcdes relevantes nos custos ou nos
resultados agronémicos ainda é um desafio,
sendo uma questado importante para pesquisas
futuras.

Durante a pesquisa que publicamos na
revista Precision Agriculture (Delgado Bejarano
etal., 2026), organizamos os resultados obtidos
sob diferentes condicdes de amostragem e de
estrutura espacial em um framework que
sintetiza o desempenho dos métodos
avaliados. Sua principal utilidade é orientar a
priorizacao de métodos, reduzindo o nimero de
alternativas e o tempo de processamento.
Quando ha disponibilidade computacional para
avaliar diferentes interpoladores, o framework
pode servir de referéncia, mas a escolha deve
considerar o desempenho obtido no conjunto
de dados analisado de acordo com o resultado
da validagao cruzada. Como sua construgéo se
baseou em métodos e cenarios especificos,
suas indicagdes devem ser interpretadas com
cautela.

Para levar essa légica a pratica,
desenvolvemos o Best Fit Interpolator, um
plugin livre e de cdédigo aberto para QGIS, no
qual o framework foi integrado ao fluxo de
andlise. A ferramenta permite avaliar
automaticamente as caracteristicas dos dados,
realizar a validagcdo comparativa dos métodos
considerados, indicar o interpolador com
melhor desempenho e gerar a superficie
interpolada. Além desse fluxo, o plugin
disponibiliza ferramentas independentes para a
interpolacgéo por IDW, SPF, KO, Random Forest
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(RF), Support Vector Machine (SVM) e Krigagem
dos Residuos da Regresséo (Regression Kriging),
permitindo avaliar a correlagdo com variaveis
auxiliares, modelar semivariogramas,
configurar e avaliar cada meétodo
separadamente, comparar meétricas de
desempenho e criar os mapas dos atributos
analisados.

Em conjuntos de dados mais densos,
como os de produtividade agricola, diferentes
meétodos de interpolagdo tendem a apresentar
desempenhos semelhantes, e a escolha pode
depender também da capacidade
computacional e do tempo de processamento.
Nesse contexto, o Best Fit Interpolator permite
operacionalizar a comparagao entre métodos,
facilitando a avaliacdo de seu desempenho e a
escolha da alternativa mais adequada de forma
pratica e acessivel.

Recomendacgoes praticas

Antes de gerar um mapa interpolado,
alguns cuidados simples podem tornar a
escolha do método mais consistente. Mais do
que utilizar sempre o mesmo interpolador, é
importante observar as caracteristicas do
conjunto de dados e verificar se o método
escolhido representa adequadamente a
variabilidade da area.

Na pratica, recomendamos:

e Tenha cautela ao interpolar conjuntos de
dados muito pequenos. Como referéncia,
com menos de 50 amostras, a quantidade e
a distribuicdo dos pontos podem ser
insuficientes para caracterizar
adequadamente a dependéncia espacial
por meio de semivariogramas, dificultando
a aplicagdo de métodos geoestatisticos,
como a krigagem (Kerry; Oliver, 2007).
Nesses casos, outras estratégias, como a
delimitacdo de zonas de manejo, podem ser
mais adequadas. Quando a interpolacgéo for
necessaria, os resultados devem ser
interpretados com maior cautela, sendo
que as diferencas entre os métodos de
interpolagdo podem ser mais marcantes;

e Garantaumaamostragem representativada
area. Evite grandes regibes sem

observagdes e, quando houver indicios de
maior heterogeneidade, considere
aumentar a densidade amostral.
Informacgdes ja disponiveis da area, como
imagens histéricas de satélite, mapas de
produtividade, histérico de manejo e
conhecimento prévio do campo, podem
ajudar a identificar essas caracteristicas
antes do planejamento da amostragem;

e Evite densidades muito baixas. Distancias
excessivas entre os pontos podem dificultar
a representagao da variabilidade e a
caracterizacdo da estrutura espacial,
resultando em reducdo do retorno da
aplicacdo de fertilizantes em doses
variadas. Como referéncia, quando o
alcance da dependéncia espacial &
conhecido, recomenda-se utilizar
espagamentos entre pontos inferiores a
metade desse alcance (Oliver; Webster,
2014);

e Considere o objetivo do mapa. Superficies
mais continuas podem facilitar
determinadas decisdes de manejo, mas a
escolha deve considerar a finalidade do
mapeamento e o desempenho da
interpolacao. SPF e KO tendem a entregar
superficies mais suavizadas/continuas;

e Teste diferentes interpoladores sempre que
possivel. Utilize o mesmo procedimento de
validacdo, como o LOOCV, para comparar o
desempenho dos métodos. Considere
também a avaliacdo visual dos mapas e a
experiéncia de produtores e consultores,
pois diferencas nas meétricas estatisticas
nem sempre se traduzem em mudancgas
relevantes nas decisbes de manejo;

e Avalie as covariaveis antes de utiliza-las.
Verifique sua relacdo com o atributo a ser
mapeado, por exemplo por meio da
correlacdo. Quanto maior essa relagéo,
maior tende a ser o potencial da covaridvel
para contribuir com a amostragem dirigida e
predicdo por métodos multivariados de
interpolacéo.
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