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ANALISE DA PRODUTIVIDADE DA SOJA ASSOCIADA A FATORES
AGROMETEOROLOGICOS, POR MEIO DE ESTATISTICA ESPACIAL DE AREA, NA
REGIAO OESTE DO ESTADO DO PARANA

RESUMO

Este trabalho apresenta métodos para serem aplicados na estatistica espacial de area na
produtividade da soja e fatores agrometeorolégicos na regido oeste do estado do Parana.
Os dados utilizados esté&o relacionados aos anos-safra de 2000/2001 a 2007/2008, sendo as
variaveis: produtividade da soja (t ha™) e agrometeoroldgicas, tais como precipitacéo pluvial
(mm), temperatura média (°C) e radiac&o solar global média (W m?). Em uma primeira fase
foram utilizados indices de autocorrelagcédo espacial (Moran Global e Local) e apresentados
modelos de regresséo espacial multipla, com avaliacdes de desempenho. A estimativa dos
parametros dos modelos ajustados se deu pelo uso do método de Maxima Verossimilhanca
e a avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada com base no coeficiente de
determinac&o (R?), no méaximo valor do logaritmo da func&o do méximo valor do logaritmo da
funcédo verossimilhanca e no critério de informagdo bayesiano de Schwarz. Em uma
segunda etapa foram realizadas analises de agrupamento espacial por meio da estatistica
multivariada, buscando identificar associacfes no mesmo conjunto de variaveis, porém com
um numero maior de anos-safra. Finalmente, os dados de um ano-safra foram aplicados em
uma abordagem baseada em agrupamento difuso, por meio do algoritmo Fuzzy c-Means,
tendo a similaridade medida pela definicdo de um indice com este objetivo. O estudo da
primeira fase permitiu verificar a correlagdo e a autocorrelacdo espacial entre a
produtividade da soja e os elementos agrometeoroldgicos, por meio da analise espacial de
area, usando técnicas como o indice | de Moran Global e Local uni e bivariado e os testes
de significancia. Foi possivel demonstrar que, por meio dos indicadores de desempenho
utilizados, os modelos SAR e CAR ofereceram melhores resultados em relacdo ao modelo
de regressdo mudltipla classica. Na segunda fase, foi possivel apresentar a formagédo de
grupos de municipios utilizando as similaridades das varidveis em analise. A analise de
agrupamento foi um instrumento Gtil para uma melhor gestao das atividades de producédo da
agricultura, em funcdo de que, com o agrupamento, foi possivel se estabelecer similaridades
que proporcionem parametros para uma melhor gestdo dos processos de producdo que
traga, quantitativa e qualitativamente, resultados almejados pelo agricultor. Na etapa final,
por meio do algoritmo Fuzzy c-Means, foi possivel a formacdo de grupos de municipios
similares a produtividade de soja, utilizando o Método de Decisdo pelo Maior Grau de
Pertinéncia (MDMGP) e o Método de Decisdo pelo Limiar 8 (MDL (). Posteriormente, a
identificacdo do numero adequado de agrupamentos foi obtida utilizando a Entropia de
Particdo Modificada. Para mensurar o nivel de similaridade de cada agrupamento, foi criado
e utilizado um indice de Similaridade de Clusters (ISC)), que considera o grau de pertinéncia
de cada municipio dentro do agrupamento a que pertence. Dentro das perspectivas deste
estudo, o método empregado se mostrou adequado, permitindo identificar agrupamentos de
municipios com graus de similaridades da ordem de 60 a 78%.

Palavras-chave: Autocorrelacédo espacial, Similaridade espacial, Regressdo espacial



ANALISE DA PRODUTIVIDADE DA SOJA ASSOCIADA A FATORES
AGROMETEOROLOGICOS, POR MEIO DE ESTATISTICA ESPACIAL DE AREA, NA
REGIAO OESTE DO ESTADO DO PARANA

ABSTRACT

This paper aimed to present methods to be applied in the area of spatial statistics on
soybean yield and agrometeorological factors in Western Parand state. The data used,
related to crop years from 2000/2001 to 2007/2008, are the following variables: soybean
yield (t ha™) and agrometeorological factors, such as rainfall (mm), average temperature (0C)
and solar global radiation average (W m™). In the first phase,it was used indices of spatial
autocorrelation (Moran Global and Local) and presented multiple spatial regression models,
with performance evaluations. The estimation of parameters occurred when using the
Maximum Likelihood method and the performance evaluation of the models was based on
the coefficient of determination (R?), the maximum value of the function of the logarithm of
the maximum value of the likelihood function logarithm and the Bayesian information criterion
of Schwarz. In a second step, cluster analysis was performed using spatial statistical
multivariate associations, seeking to identify the same set of variables, but with a larger
number of crop years. Finally, the data from one crop year were utilized in an approach
based on fuzzy clustering, through the Fuzzy C-Means algorithm and the similarity measure
by defining an index for this purpose. The first phase of the study showed the correlation
between spatial autocorrelation and soybean yield and agrometeorological elements, through
the analysis of spatial area, using techniques such as index Global Moran's | and Local
univariate and bivariate and significance tests. It was possible to demonstrate, through the
performance indicators used, that the SAR and CAR models offered better results than the
classical multiple regression model. In the second phase, it was possible to present the
formation of groups of cities using the similarities of the variables under analysis. Cluster
analysis is a useful tool for better management of production activities in agriculture, since,
with the grouping, it was possible to establish similarities parameters that provide better
management of production processes that bring quantitative and qualitatively better, results
sought by the farmer. In the final step, through the use of Fuzzy C-Means algorithm, it was
possible to form groups of cities of similar soybean yield using the method of decision by the
Higher Degree of Relevance (MDMGP) and Method of Decision Threshold by B (8 CDM).
Subsequently, identification of the adequate number of clusters was obtained using modified
partition entropy. To measure the degree of similarity of each cluster, a Cluster Similarity
Index (ISC)) was designed and used, which considers the degree of relevance of each city
within the group to which it belongs. Within the perspective of this study, the method used
was adequate, allowing to identify clusters of cities with degrees of similarities in the order of
60 to 78%.

KEY WORDS: Spatial autocorrelation, spatial similarity, similarity index.
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INTRODUCAO

De acordo com Guimarées e Alvarez (2011), nas transformac¢des técnico-produtivas
da agricultura brasileira, iniciadas na década de 1960, a soja tem se destacado como o
principal produto do agronegodcio, trazendo ao pais, desde 1976, a posicdo de segundo
maior produtor mundial, sendo superado apenas pelos Estados Unidos. Em 2010, o Brasil
respondeu por 26,2% da producdo mundial de soja (CONAB, 2010), que correspondeu a
67,5 milhdes de toneladas de soja, cultivada em uma éarea de 24,2 milhdes de hectares
(&rea equivalente ao territério do Reino Unido) (CONAB, 2010). Em termos comerciais, a
soja foi responsavel por cerca de 9% das exportacbes brasileiras, perfazendo R$ 17,5
bilhdes. Em relacdo ao PIB do agronegdécio desse mesmo ano, a commodity respondeu por
5,6% de um total de R$ 821,8 bilhdes, que correspondeu a uma participacao de 1,25% do
PIB nacional (BRASIL, 2012; CEPEA, 2012).

Em relacédo aos estados produtores, Guimardes e Alvarez (2011) destacam que o
Parana, de 1960 até o final da década de 1990, foi o principal estado produtor do pais, tanto
em area cultivada quanto em volume produzido, sendo esse estado responsavel, ainda em
2010, por 21% da soja colhida no Brasil. Os autores ressaltam, entretanto, que em
decorréncia da expansdo agricola em dire¢cdo ao Cerrado, na década de 1980, o Parana
perdeu a lideranca produtiva para Mato Grosso, que responde atualmente por cerca de 27%
da producéo brasileira (CONAB, 2010).

A geracao de informagdes relacionadas aos cultivos agricolas, como &rea cultivada,
producdo e rendimento de grdos, € um dos objetivos das estimativas de safras. Aliado a
essas estimativas, o conhecimento de sua distribuicdo no espaco geogréafico se torna uma
informag&o importante para o planejamento, a logistica e a seguranga alimentar, além da
extrema relevancia para a formacéo de precos (FIGUEIREDO, 2005; ASSAD et al., 2007).

A precipitacao pluvial, a radia¢éo solar global e a temperatura média séo elementos
agrometeoroldgicos limitantes e o conhecimento das ocorréncias deles dentro do ciclo das
culturas permite entender a importancia deles em estimativas de safra (CARGNELUTTI
FILHO et al., 2009). O emprego de métodos estatisticos multidimensionais torna-se,
portanto, uma técnica fundamental na andlise dessas inter-relacées, ja que é considerada
também a localizacdo dos dados.

Modelos que empregam variaveis agrometeorolégicas geralmente integram o
acumulo (ou a perda) de biomassa das culturas ao longo do tempo, utilizando informacdes
de dados pontuais de estacdes meteoroldgicas de superficie. Entdo, faz-se necessério
interpolar os dados para obtencdo dos resultados, por exemplo, em escalas regionais,
estaduais e outras. Posteriormente os resultados podem ser classificados ou agrupados por

unidades de area e apresentados na forma de mapas (ROMANI et al., 2003).
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Os Sistemas de Informacg&o Geogréfica (SIG) facilitam e contribuem no processo de
andlise dos dados, pois fornecem recursos para visualizagdo, manipulacdo, armazenamento
e processamentos de variaveis georreferenciadas. Quando utilizadas em conjunto com SIG,
técnicas estatisticas para andlise de dados espaciais de areas podem ser desenvolvidas,
permitindo e subsidiando a Analise Espacial de Area (ZIBORDI et al., 2006).

Uma vez que Estatistica Espacial de Area (EEA) faz uso das coordenadas
espaciais no processo de coleta, descricao e analise dos dados, esta técnica concentra seu
interesse NOS processos que ocorrem no espaco e buscam, por meio do emprego de seus
métodos, descrever e analisar o comportamento desses processos. As areas (com
contagens) utilizadas na EEA representam dados agregados (poligonos), como o0s
municipios deste estudo. A apresentacdo usual desses dados se faz pelo uso de mapas
tematicos, com cores destacando o padrdo espacial do fenbmeno em estudo. A analise
espacial de area busca por um modelo inferencial que incorpore explicitamente as relacdes
espaciais constituintes deste fenémeno, objetivando identificar padroes de dependéncia
espacial das variaveis em estudo.

Desta maneira, este método busca descrever a distribuicdo espacial, os padrdes de
associacao espacial (spatial clusters), verificar a existéncia de diferentes regimes espaciais
ou outras formas de instabilidade espacial, além de identificar observacfes atipicas. Esta
situacdo pode também ser subsidiada por meio da andlise de agrupamento (cluster
analysis), uma técnica oferecida pela analise multivariada, que identifica grupos, com
propriedades homogéneas entre 0s elementos amostrais, em objetos de dados
multivariados.

Outra técnica para analise de agrupamentos é a teoria de conjuntos nebulosos,
conhecida como teoria dos conjuntos fuzzy, que se mostra boa para modelar a relagéo entre
a produtividade da soja e as variaveis agrometeorolégicas, pois tem sido utilizada por se
basear na caracterizacé@o de classes que ndo possuem limites rigidos entre si.

O objetivo geral deste trabalho foi estudar técnicas de Estatistica Espacial de Area
nas formas Univariada e Multivariada no estudo da produtividade da soja (t ha™) na regi&o
oeste do estado do Parand, da safra 2000/2001 até a safra 2007/2008, associadas aos
fatores agrometeorolégicos: precipitacdo pluvial (mm), temperatura média do ar (°C) e
radiac&o solar global (W m™).

Esta tese estd organizada em quatro capitulos. O primeiro capitulo apresenta um
levantamento bibliografico sobre as metodologias adotadas. No segundo, objetivou-se
analisar espacialmente, para os anos-safras 2005/2006 a 2007/2008, a produtividade da
soja e as variaveis agrometeorolégicas, por meio dos indices de correlacéo e autocorrelacéo
espacial (indices de Moran Global e Moran Local (LISA) uni e bivariado) e seus testes de
significancia e gerar modelos de regressao espacial mdltipla autorregressivos (SAR) e

modelos de erro espacial (CAR) entre as varidveis estudadas. O terceiro capitulo buscou
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realizar uma andlise de agrupamento da variabilidade espacial da produtividade da soja e de
variaveis agrometeorolégicas e do indice de Moran Local univariado para a produtividade da
soja (LISA). Finalizando, no quarto capitulo foram classificadas, por meio da técnica fuzzy
para agrupamentos, areas associadas a produtividade da soja (t ha™) na regido oeste do

estado do Parana, considerando as variaveis agrometeorolégicas.
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1 ANALISE ESPACIAL DA PRODUTIVIDADE DA SOJA E DOS DADOS

AGROMETEOROLOGICOS

1.1 Aculturadasoja

De acordo com Klosowski (1997), devido a farta aplicabilidade de seus produtos e
da facilidade de seu cultivo, a soja é extremamente importante para a humanidade, o que
vem motivando sua expansdo no Brasil. E cultivada ha mais de cinco mil anos no Oriente,
especialmente na China, regido caracterizada por clima temperado. No Ocidente, tornou-se
conhecida no século XX, por meio de sua exploragdo comercial nos Estados Unidos. Na
Europa, segundo Costa (1996) e Embrapa (2006), a soja foi introduzida na metade do
século XVIII pelos holandeses; entretanto, s6 depois de 1914 é que comegou a despertar
interesse Nos meios agronémicos.

Na América do Sul, de acordo com Freire e Vernetti (1999), a soja foi introduzida
inicialmente na Argentina (final do século XIX). No Brasil, foi cultivada por imigrantes
japoneses, primeiramente no estado de S&o Paulo e em seguida nos estados de Minas
Gerais, Parang, Santa Catarina e Rio Grande do Sul (também pelos japoneses). Em termos
de producao espacial, a cultura da soja vem ampliando sua area, com destaque para a
Regido Sul e a Centro-Oeste, embora as fronteiras agricolas tenham avancado muito nas
dltimas décadas (YOKOO; SILVEIRA, 2006).

Yokoo e Silveira (2006) ressaltam que a demanda por informacfes concretas e
eficientes sobre o desenvolvimento das culturas agricolas ao longo de seus ciclos vem
aumentando constantemente. Esse aumento se deve tanto por razbes que implicam o
aumento da produtividade como por questdes de ordem econbmica e ambiental, pois,
ressaltamos autores, a soja tem estado entre 0s cultivos mais representativos na pauta do
mercado externo.

No cendrio paranaense, Freire e Vernetti (1999) comentam que a cultura da soja
obteve destaque em meados da década de 1950, pois até entdo sua pequena produgéo era
destinada ao consumo domeéstico e a alimentacdo de suinos. Na Regido Sul do estado e em
pequenas éareas, afirmam os autores, era utilizada como alternativa ao lado do arroz
sequeiro. A cultura da soja, até os anos 1950, nao figurava como cultivo comercial para as
regibes norte, noroeste, oeste e sudoeste do Parana. O que a impulsionou foi a grande
geada de 1953, que destruiu parte dos cafezais das regides norte e noroeste do estado, o
gue forcou a maioria dos agricultores ao cultivo de cereais, intercalando com a cultura do
café.

De acordo com a Embrapa (2005), foi na regido sul do estado do Parana,

particularmente nos Campos Gerais, que houve um maior desenvolvimento da cultura da
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soja. Na regido sudoeste do estado, inicialmente a soja era plantada em pequenas
propriedades. O oeste do Parand, em razao da fertilidade das terras, do seu baixo preco e
das condi¢des de clima propicias, foi alvo de interesse de agricultores sulistas no final da
década de 1960 (YOKOO; SILVEIRA, 2006).

Yokoo e Silveira (2006) ressaltam que a partir de 1965 foi constatado grande
aumento da 4rea cultivada com a soja no Parana, dada a facilidade de comercializacdo. Até
esse periodo, a tecnologia de cultivo vinha principalmente do Rio Grande do Sul e de Séo
Paulo, pois no Parand a pesquisa com a soja se restringia a alguns experimentos de
variedades e de épocas de semeadura realizados pela Secretaria da Agricultura e pelo
instituto de pesquisas IRI. Foi a partir da década de 1970 que essa cultura adquiriu maior
expressividade, acentuando-se a partir de 1975 (KASTER et al.,, 1989; ALMEIDA et al.,
1999).

Na regido oeste do estado do Parana, acultura da soja tem importancia social e
econdmica pela elevada produtividade e pela extensdo da area cultivada, constituindo-se
em uma das principais regifes produtoras do estado (DERAL/SEAB, 2000; ROESE et al.,
2001). Ayoade (1986) ressalta que o cultivo da soja ocorre nas estagfes de

primavera/verao.

1.2 Dados agrometeoroldgicos

Uma observacdo meteorologica de superficie consiste na medi¢cdo ou determinacao
de todos os elementos que, em seu conjunto, representem as condigbes meteoroldgicas em
um dado momento e em um determinado lugar, utilizando-se de instrumental adequado e
valendo-se do sentido da visdo. As observagbes realizadas de maneira sistematica,
uniforme, ininterrupta e em horas estabelecidas permitem conhecer as caracteristicas e
variagcdes dos elementos atmosféricos. Esses elementos constituem os dados bésicos para
informar o tempo que esta ocorrendo nas diferentes estacdes meteorolégicas (INMET,
1999).

De acordo com Vianello e Alves (2001), os dados agrometeorologicos, como
temperatura média do ar, precipitacdo pluvial e radiacédo solar, podem ser obtidos mediante
leituras ou registros continuos, diretamente dos instrumentos. As observacbes
meteorologicas sao realizadas em estacdes meteoroldgicas, que sado locais tecnicamente
escolhidos e preparados para tais fins. Em relacdo aos elementos do clima, os autores 0s
definem como grandezas meteoroldgicas que comunicam ao meio atmosférico suas
propriedades e caracteristicas peculiares. Os principais elementos, pertinentes a este
estudo, sdo: temperatura do ar, precipitacdo pluvial e radiagédo solar.

Segundo Carmo Neto et al. (2011), a agricultura € a atividade econ6mica que

apresenta maior dependéncia das condi¢des climaticas, as quais sdo consideradas como
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um dos principais fatores responsaveis pelas oscilacdes nas produgfes das culturas. As
variaveis climaticas influenciam todo o ciclo fenoldgico das plantas e também determinam a
producdo e a produtividade das culturas.

Yokoo e Silveira (2006) ressaltam que se torna cada vez mais facil identificar,
dentro do ano e das regides, por meio das previsdes agrometeoroldgicas e com o apoio de
analises de séries histdricas de dados agrometeoroldgicos, quais épocas sao mais
adequadas para o cultivo de cada -cultivar. Conforme Mota (2002), a previsdo
agrometeorolégica trata da avaliacdo do estado presente e futuro das culturas, inclusive das
datas do desenvolvimento e da produtividade da colheita (quantidade e qualidade), assim
como outros fatores que afetam a producdo, como a densidade da semeadura e a escolha
das areas a serem plantadas. O autor ainda ressalta que esse processo é diferente das
previsées meteorolégicas para a agricultura, pois esta trata das previsbes dos elementos
meteorologicos que afetam as atividades agricolas, como, por exemplo, previsdes para
fumigagdo e para estimar a probabilidade de ocorréncia de condigbes potencialmente
perigosas (geada, incéndio, granizo e chuva forte).

1.2.1 Temperatura do ar

Silva (2008) afirma que, como a maioria dos gases, o ar ndo € um bom condutor de
calor e tarda muito a alcancar o equilibrio térmico com os demais corpos com 0s quais se
acha em contato. A autora ressalta que nas camadas de ar adjacentes ao solo é que se
verificam as variagbes mais rapidas dos valores de temperatura do ar e a partir de
determinada altitude (correspondente a superficie de 850 hPa) é que se verifica um
decréscimo mais ou menos regular. E lembrado ainda pela autora que a distribuicdo de
temperatura no planeta é influenciada por diversos fatores, tais como a latitude, a
distribuicdo dos continentes e mares, as correntes maritimas, os ventos predominantes e
pela acdo das massas de ar.

De acordo com Silva (2008), a temperatura do ar € controlada principalmente pela
radiacdo solar e sua distribuicdo depende da latitude. A autora ressalta que cidades na
mesma latitude estdo a mesma distancia do equador e tendem a ter a mesma temperatura,
mas a temperatura depende de outros fatores também, como a altitude. A oscilacdo diurna
da temperatura, conforme afirmacdo da mesma autora, varia notavelmente de amplitude
segundo as condicdes locais e a época do ano, de tal maneira que se considera a referida
amplitude como um dos indices climatologicos mais significativos.

Segundo Caramori (2003), entre os elementos meteoroldgicos que mais afetam a
produtividade agricola no mundo destacam-se a temperatura e a precipitagdo. A
temperatura, de acordo com o autor, € de tal maneira limitante aos cultivos que a

distribuicdo geogréfica das espécies vegetais no globo esta confinada aos limites térmicos
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tolerados por cada espécie ou variedade. Por outro lado, afirma o autor, a disponibilidade

hidrica é o fator que mais causa frustra¢des de safra em todo o mundo.

1. 2. 2 Precipitagéo pluvial

A precipitacdo é definida como conjunto de particulas liquidas ou sélidas que caem
das nuvens (chuva, chuvisco, granizo e neve), conjunto de particulas em suspensdo na
atmosfera (nevoeiro e bruma) e como particulas que se depositam (geada e orvalho)
(INMET, 1999). Para as condi¢des climaticas do Brasil, a chuva € a precipitacdo mais
significativa em termos de volume. E o elemento alimentador da fase terrestre do ciclo
hidrolégico e constitui, portanto, fator importante para o0s processos de escoamento
superficial direto, infiltracdo, evaporacdo, evapotranspiracao, recarga de aquiferos e vazao
dos rios. A precipitacdo sempre equilibra a evaporacdo em termos globais, a fim de manter
harmdnico o equilibrio hidrolégico (SILVA, 2008).

A chuva, por sua grande variabilidade em termos espacial e temporal, constitui-se
em um dos elementos climaticos de maior importancia para a agricultura, por sua grande
influéncia em todos os estagios do desenvolvimento das plantas (VILHENA et al., 2009). O
excesso ou a deficiéncia hidrica em determinados subperiodos de desenvolvimento dos
cultivos agricolas pode acarretar prejuizos, em termos de produtividade e de economia,
sendo, portanto, de grande importancia os estudos voltados para a avaliacdo da influéncia

dos regimes pluviométricos na produgédo agricola (SILVA et al., 2011).

1. 2. 3 Radiagao Solar Global

A radiacéo solar incidente no topo da atmosfera terrestre varia basicamente com a
latitude e o tempo, a qual, ao atravessar a atmosfera, interage com seus constituintes. Parte
dessa radiacdo que é espalhada em outras direcdes € especifica da radiacao solar difusa; a
outra parte, que chega diretamente a superficie do solo, é denominada de radiagdo solar
direta. Somando a radiacdo difusa com a direta obtém-se a radiacé@o solar global (SILVA et
al., 2009).

Ayoade (1986) considera que a radiacdo solar é a energia que aciona o sistema
agricola, determinando as caracteristicas térmicas do ambiente, especialmente as
temperaturas do ar e do solo. Determina também a duragcdo do dia, ou seja, 0
fotoperiodismo (resposta dos vegetais a luminosidade). O autor ainda complementa que, se
ndo houver radiacdo suficiente, o sistema radicular da planta ndo se desenvolve

completamente.
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1.3 Geoprocessamento

A obtencéo de informacdes sobre a distribuicdo geografica de fenbmenos e objetos
€ parte importante das atividades de organizacdo da sociedade. Antes contidas em mapas e
documentos em papel impresso, o desenvolvimento da Informética, ha segunda metade do
século XX, possibilitou armazenar e representar tais informacdes em ambiente
computacional, culminando no advento da préatica do Geoprocessamento, tido como: “[...]
um ramo do processamento de dados que opera transformacfes nos dados contidos em
uma base de dados referenciada territorialmente (geocodificada), usando recursos
analiticos, graficos e légicos, para a obtencdo e apresentacdo das transformacdes
desejadas” (SILVA, 1992).

Relnem-se hardware, software, base de dados, metodologias e operador, que
analogicamente correspondem as ferramentas materiais e virtuais de trabalho, a matéria-
prima, as técnicas do oficio e ao trabalhador. Com os componentes técnicos de suporte
material (hardware) e os programas de manipulacdo de dados no suporte logico (software),
trabalhar com Geoprocessamento significa utilizar computadores como instrumentos de
manuseio de dados para representacdo digital do espaco geografico (DOMINGUES;
FRANCOSO, 2008). O conjunto de dados cujo significado contém associa¢des ou relacdes
de natureza espacial formam uma informacéo geografica (GONCALVES, 2008), dispostas
em planilhas alfanuméricas, matrizes e representagfes graficas vetoriais. Para que essas
informagfes sejam submetidas ao processamento computacional, a cada tipo de informacao
€ associado um valor numa escala de medida ou referéncia, o que insere a representacao
dos fendbmenos geogréficos na logica dos sistemas de informagéo (MATIAS, 2002).

Vérias sao as Ciéncias que se beneficiam de seus resultados, como a Agronomia e
o Urbanismo. Transpondo limites cientificos disciplinares por meio dos trabalhos de
localizacdo dos fendmenos e equacionamento e esclarecimento das condi¢cdes espaciais, 0

Geoprocessamento é:

[...] uma tecnologia transdisciplinar que, através da axiomatica da
localizagdo e do processamento de dados geograficos, integra varias
disciplinas, equipamentos, programas, processos, entidades, dados,
metodologias e pessoas para coleta, tratamento, analise e apresentagdo de
informacBes associadas a mapas digitais georreferenciados. (ROCHA,
2002, p.210)

1. 3.1 Sistemas de Informacgdes Geograficas (SIG)

O termo Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) é aplicado em sistemas que
realizam o tratamento computacional de dados geograficos e armazenam a geometria e 0s
atributos dos dados que estédo georreferenciados, isto &, localizados na superficie terrestre e

representados numa projecao cartografica (DRUCK et al., 2004). A principal diferenca de um
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SIG para um sistema de informagéo convencional é sua capacidade de armazenar tanto os
atributos descritivos como as geometrias dos diferentes tipos de dados geograficos (NALON
et al., 2011).

Desde sua concepcdo inicial, mais simplista e voltada para o projeto e para a
construcdo de mapas, os SIG tém incorporado uma crescente variedade de funcbes. Em
especial, apresentam mecanismos sofisticados para manipulacdo e analise espacial de
dados, permitindo uma visualizacdo bem mais intuitiva dos dados do que a obtida por meio
de relatérios e graficos convencionais (SILVA et al., 2009).

Pinheiro e Silva (2009) dividem a evoluc¢do dos SIG em trés fases: manipulacéo e
visualizagdo de banco de dados (primeira fase), opera¢fes analiticas de dados nao-graficos
e estrutura organizacionais (segunda fase) e andlise espacial (terceira fase).

Iniciada na década de 1950, a primeira fase € marcada pela necessidade de
armazenar, organizar, processar e visualizar dados, originando os SIG baseados na
manipulacdo e visualizacdo de dados. Na segunda fase, o aumento da capacidade de
processamento e de memoria dos computadores possibilitou novas concepgbes e a
popularizacdo dos SIG, conforme Teixeira et al. (1995). Nesta fase, as operacdes analiticas
sdo enfatizadas por meio de modelos matematicos. A terceira fase, década de 1980, foi
marcada pela reducdo de recursos para a pesquisa cientifica enquanto havia um
crescimento do setor industrial e comercial dos SIG. Nesta fase, o potencial dos SIG foi mais
explorado, combinando atributos ndo-geograficos com as relacdes topoldgicas dos objetos
geograficos para efetuar analises espaciais sobre dados georreferenciados
(PINHEIRO;SILVA, 2009). Os SIG também podem ser considerados como um tipo de
Sistema de Informacéo, que envolve de maneira sistémica e interativa um Banco de Dados,
Tecnologia e Pessoal, sendo capaz de realizar Analises Espaciais, armazenar, manipular,
visualizar e operar dados georreferenciados para a obtencdo de novas informagoées.

Conforme Miranda (2005), a abordagem mais adequada para a definicdo de SIG é
a gue enfatiza a importancia da andlise espacial e da modelagem que pode ser realizada, na
qual o SIG é visto mais como uma ciéncia de informacédo espacial do que uma tecnologia.
As definicbes de SIG refletem, cada uma a sua maneira, a multiplicidade de usos e visbes
possiveis dessa tecnologia e apontam para uma perspectiva interdisciplinar de sua
utilizagdo. A partir desses conceitos, € possivel indicar duas importantes caracteristicas de
SIG. Primeiro, tais sistemas possibilitam a integracdo, em uma Unica base de dados, de
informacgBes geograficas provenientes de fontes diversas, como dados cartogréficos, dados
de censo e cadastro urbano e rural, imagens de satélite e modelos numéricos de terreno.
Segundo, SIG oferecem mecanismos para recuperar, manipular e visualizar esses dados,
por meio de algoritmos de manipulacéo e andlise (CAMARA et al., 1996).

Desta maneira, o SIG pode ser entendido como ferramenta computacional para o

geoprocessamento, que permite realizar analises complexas, ao integrar dados de diversas
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fontes (fotos aéreas, imagens de satélite, cartas topograficas, imagens vetoriais e dados
cadastrais das regifes observadas) e criar bancos de dados georreferenciados (CAMARA et
al., 2001).

1.3.1.1 Areas de Aplicacéo do SIG
Oliveira (1997) apresenta uma relacdo das diversas areas de aplicacdo de SIG,
divididas em cinco grupos principais:
e ocupagdo humana;
e uso daterra;
e USO de recursos naturais;
e meio ambiente; e
e atividades econdmicas.
Segundo Oliveira (1997), a nocao de analise espacial num SIG baseia-se na ideia
da integracdo de dados espaciais e de atributos alfanumeéricos, traduzindo-se numa série de

funcgdes relacionadas com a selecao, a pesquisa e a modelagem de dados.

1.4 Analise espacial

A compreenséo da distribuicdo espacial de dados oriundos de fenébmenos ocorridos
no espacgo para a elucidagdo de questfes centrais em diversas areas do conhecimento seja
em ambiente, em salde, em geologia, em agronomia, entre outras, constitui um grande
desafio. A ideia central é incorporar o espaco a andlise que se deseja fazer (SANTOS et al.,
2004).

Bailey (1994) define a andlise espacial como uma ferramenta que possibilita
manipular dados espaciais de diferentes formas e extrair conhecimento adicional como
resposta, incluindo fungdes basicas como consulta de informag¢des espaciais dentro de
areas de interesse definidas, manipulagdo de mapas e producéo de alguns breves sumarios
estatisticos dessa informacado, incorporando também funcdes como a investigacdo de
padrdes e relacionamentos dos dados na regido de interesse, buscando, assim, um melhor
entendimento do fenémeno e a possibilidade de se fazer predices.

Um exemplo pioneiro do uso da analise espacial de area, ao qual intuitivamente se
incorporou a categoria espaco as analises dos eventos, foi realizado no século XIX por John
Snow. Em 1854, ocorria em Londres uma das varias epidemias de célera trazidas das
indias. Pouco se sabia entdo sobre os mecanismos causais da doenca. Uns achavam que
estava relacionado aos gases e odores, concentrados nas regides baixas e pantanosas da
cidade, e outros a ingestdo de agua insalubre. Um mapa localizava a residéncia dos 6bitos

ocasionados pela doenca (representado por pontos) e as bombas de agua que abasteciam
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a cidade (representado por cruzes), permitindo visualizar claramente o epicentro da
epidemia (Figura 1). Estudos posteriores confirmaram essa hipétese, corroborada por outras
informacg0es, tais como a localizacdo do ponto de captacdo de agua desta bomba & jusante
da cidade em local onde a concentracdo de dejetos, inclusive de pacientes coléricos, era
maxima. Essa € uma situacao tipica em que a relacdo espacial entre os dados contribuiu
significativamente para o avanco na compreensado do fendmeno, sendo um dos primeiros

exemplos da anélise espacial (CAMARA et al., 2002).

Figura 1 Mapa de John Snow (1855) mostrando os locais de ocorréncia de epidemia
de colera em Londres em 1854 (CAMARA; MONTEIRO, 2004).

Para Meneses (2003), a analise espacial apresenta duas vertentes principais:
estatistica espacial e geocomputacdo. A primeira gera modelos matematicos de distribuicdo
e correlacdo, os quais incorporam propriedades de significancia e incerteza, resultantes da
dimenséo espacial. J& a geocomputacdo usa técnicas de redes neurais, busca heuristica e
autdbmatos celulares para explorar grandes bases de dados e gerar resultados empiricos
(ndo-exatos) melhores que as técnicas convencionais, mas com ampla aplicabilidade
pratica. Esses instrumentos de andlise espacial proporcionam maior confiabilidade aos
resultados de investigagbes sobre a realidade modelada (CAMARA, 2001).

Segundo Camara et al. (2002), as técnicas subsidiadas pela estatistica espacial de
area permitem descrever a distribuicdo das variaveis de estudo, identificar observacoes
atipicas nao s6 em relacao ao tipo de distribuicdo, mas também em relacdo aos vizinhos e
buscar a existéncia de padrdes na distribuicdo espacial. Por meio desses procedimentos, é
possivel estabelecer hipoteses sobre as observacdes, de maneira a selecionar o modelo
inferencial melhor suportado pelos dados.

A localizacdo espacial dos dados pode ser representada de forma regular ou

irregular e seus indices podem ser definidos a partir de uma area no espaco, ora fixados
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contaveis (LI, 2007). Os dados podem ser classificados seguindo outra denominacédo: dados
de processos pontuais e dados de areas. Esses dados guardam, respectivamente, forte
relacdo com os dados ambientais e socioecondmicos. Para Cressie (1993), os dados de
superficie continua sao ainda denominados, respectivamente, de Geostatistical data (dados
continuos no espaco) e os dados de area Lattice data (dados agrupados em éreas). O
primeiro grupo se refere a dados continuos, como uma amostra de uma distribuicdo
continua. O segundo grupo consiste em uma colecdo fixa de localizacbes espaciais

discretas (pontos ou poligonos).

1.4. 1 Analise Exploratdria de Dados Espaciais (AEDE)

A andlise de dados espaciais pode ser empreendida sempre que as informacdes
estiverem espacialmente localizadas e quando for preciso levar em conta, explicitamente, a
importancia do arranjo espacial dos fendbmenos na andlise ou na interpretacdo de resultados
desejados (BAILEY; GATTREL, 1995).

O objetivo da analise espacial é aprofundar a compreensao do processo, avaliar
evidéncias de hip6teses a ele relacionadas ou, ainda, tentar prever valores em areas onde
as observacdes ndo estdo disponiveis (BAILEY; GATTREL, 1995). Como salientaram o0s
autores, basicamente pode-se distinguir entre os varios métodos aqueles que:

e sdo essencialmente voltados a visualizagdo dos dados espaciais;

e sdo exploratorios, investigando e resumindo relacdes e padrdes mapeados; e

e contam com a especificacdo de um modelo estatistico e a estimacao de
parametros.

A visualizacéo gréafica € uma etapa fundamental da analise espacial. Por meio dela
€ possivel identificar padrdes espaciais nos dados, gerando hipoteses testaveis, bem como
avaliar o ajuste de modelos propostos ou, ainda, a validade das previsfes resultantes. De
fato, ha uma série de questbes que poderéo justificar uma visualizacéo criteriosa dos dados,
tais como (CARDOSO et al., 2011):

e Ha varidveis com valores extremos (muito altos ou muito baixos)?
o As observacoes se dividem em grupos distintos?

e Existem associacdes entre as variaveis?

As questdes anteriores podem ser respondidas com o auxilio de métodos graficos
ou estatisticas descritivas. Essas técnicas sdo conhecidas como Analise Exploratéria de
Dados Espaciais, podendo ser classificadas em Univariadas ou Multivariadas, dependendo
do numero de variaveis envolvidas. Dentre as técnicas univariadas, destacam-se 0s

histogramas, os mapas, as estimativas de densidade e boxplots, enquanto entre as técnicas
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multivariadas poderdo ser empregadas matrizes de disperséo, gréficos ligados aos mapas
(linked plots) e graficos de coordenadas paralelas, por exemplo (LIMA, 2010).

A analise exploratéria é uma ferramenta utilizada na caracterizagdo do arranjo
espacial dos eventos. Os indicadores da analise exploratéria buscam avaliar ndo apenas a
posicdo absoluta dos eventos, mas também identificam a sua distribuicdo relativa, de
maneira a buscar padrdes de associacfes espaciais (clusters espaciais), regimes espaciais
ou outras formas de instabilidade espacial (ndo-estacionaridade). A analise consiste na
observacdo de algum tipo de padréo sistematico ou se estao distribuidos aleatoriamente no
espaco (MONTENEGRO, 2008). De acordo com Messner et al. (1999), a AEDE é um
conjunto de técnicas de andlise estatistica de informagé&o geografica.

A AEDE contribui para indicar uma apropriada modelagem econométrica espacial,
ao permitir a identificacdo de localidades atipicas (outliers espaciais). A partir desse método,
€ possivel extrair medidas de autocorrelacdo espacial e local, investigando a influéncia dos
efeitos espaciais por intermédio de instrumentos quantitativos — e ndo somente pela
inspecao visual de mapas (MONTENEGRO, 2008).

Os métodos convencionais, como regressdes multiplas, ndo sdo formas
apropriadas de lidar com dados georreferenciados, visto que ndo sdo confiaveis para
detectar agrupamentos e padrfes espaciais significativos. Dessa maneira, a AEDE deve ser
a primeira etapa para revelar padrfes espaciais, que deverdo anteceder quaisquer modelos
espaciais (ANSELIN; BERA, 1988).

Anselin e Bera (1998) assumem que é dificil diferenciar autocorrelacédo espacial de
heterogeneidade espacial. Os autores argumentam que em uma cross-section os dois
problemas podem ser equivalentes do ponto de vista da observacgéo, gerando dificuldades
em determinar se o problema é ocasionado pela heterocedasticidade ou pela autocorrelagéo
espacial. Cross-sectional data ou cross section (de uma populacdo de estudo) em estatistica
e econometria é um tipo de dado unidimensional definido. Cross-sectional data refere-se aos
dados coletados através da observacdo de muitos assuntos (como individuos, empresas ou
paises/regides) no mesmo ponto do tempo ou sem levar em conta as diferencas de tempo.
A analise dos dados cross-sectional geralmente consiste em comparar as diferengas entre

0s sujeitos.

1. 4.2 Matriz de proximidade espacial

Um procedimento necessario para a analise de dados de area é a construcao de
uma matriz de vizinhanca, também conhecida como matriz de distancia, matriz de
conectividade ou matriz de proximidade. Essa matriz de conectividade indica a relagcéo

espacial de cada area com as demais, podendo ser composta, por exemplo, apenas pela
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lista de vizinhos de cada municipio; ou a distancia entre municipios ligados por estradas; ou
a conectividade ponderada pelo comprimento da fronteira comum (BRASIL, 2006).

A Figura 2 apresenta 0os municipios do estado de Roraima, a partir dos quais foi
construida uma matriz baseada na vizinhanga, por meio da atribuicdo de valores: 1 para os
municipios que possuem fronteiras em comum, e 0 para 0S municipios que n&o
compartilham fronteiras (BRASIL, 2006). A matriz de vizinhanca referente ao mapa da
Figura 2 pode ser vista na Figura 3. Observe, por exemplo, que a capital Boa Vista tem sete

vizinhos e que o0 municipio de Uiramut&, no extremo norte, tem apenas dois vizinhos.
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Figura 2 Mapa do estado de Roraima Figura 3 Matriz de vizinhanga para os
com divisao por municipios municipios do estado de Roraima

De acordo com Céamara et al. (2002), a matriz de vizinhanca, também chamada de
proximidade espacial W, é uma ferramenta béasica para estimar a variabilidade espacial de
dados de areas. Como demonstrado graficamente pelas Figuras 4 e 5, dado um conjunto de
n areas {A;,..,Ay}, constroi-se a matriz W, n x n, onde cada um dos elementos w; representa
uma medida de proximidade entre A; e A;. Essa medida de proximidade pode ser calculada
a partir de um dos seguintes critérios:

e w; = 1, se o centroide de A, estd a uma determinada distancia de A;; caso
contrariow; = 0; parai#j=1, 2,..., n;

e w;=1,seA compartilha um lado comum com A;, caso contrario w; = 0; para i # j
=1, 2,..,n;

e w;= lj/l, sendo [ o comprimento da fronteira entre A e Aje |;€ o perimetro de A;
parai#j=1,2,..,n.

Como a matriz de proximidade é utilizada em célculos de indicadores na fase de
analise explorat6ria, € muito Gtil normalizar suas linhas, para que a soma dos pesos de cada
linha seja igual a 1. Isso simplifica muito véarios calculos de indices de autocorrelagao
espacial. A Figura 4 ilustra um exemplo simples de matriz de proximidade espacial

normalizada, em que os valores dos elementos da matriz refletem o critério de adjacéncia.



26

A B C D E
A 0 1 0 0 0
B 1025 ] 0 | 025 0.25 ] 0.25
C 0 1 0 0 0
D 0 0.5 0 0 0.5
E 0 0.5 0 0.5 0

Figura 4 Matriz de proximidade espacial de primeira ordem, normalizada pelas linhas

E importante convencionar as formas de vizinhanca quando se utiliza matrizes de
proximidade espacial que considerem a contiguidade. Desta maneira, os critérios baseiam-
se em movimentos de pecas presentes no jogo de xadrez, tais como a rainha (Queen), a
torre (Rook) e o bispo (Bishop) (LESAGE, 1999; RODRIGUES et al.,, 2009). A Figura 5
apresenta esses critérios para identificar os vizinhos da area J.

A B C D A B C D A B C D
E F G H E F G H E F G H

I J K L I J K L I J K L
M N @) P M N O] P M N @) P

(@ (b) (©)

Figura 5 Representacdo dos tipos de contiguidade entre areas. (a) Contiguidade Queen
(rainha), (b) Contiguidade Rook (torre) e (¢) Contiguidade Bishop (bispo)

A Figura 5a demostra a adog¢do do critério Queen, em que todas as areas que
tiverem intersec¢do ndo-nula com a area J serao vizinhas de J. Na Figura 5b apresenta-se o
critério Rook, que tem como vizinhos apenas os que tiverem um lado em comum da area J.
Ja a Figura 5c representa o critério Bishop, que relaciona como vizinhos da area J apenas
as areas que se localizam nas diagonais.

A ideia da matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para vizinhos dos
vizinhos, e isso caracteriza a ordem da matriz. Considerando o critério de vizinhanca Rook e
uma matriz de ordem 2 na Figura 5b, os vizinhos de F, I, N e K também seriam

considerados vizinhos de J.

1. 4. 3 Vetor dos desvios e vetor de médias ponderadas

Sabe-se que a cada é&rea i est4 associado um numero real (X;), que representa o
valor do atributo na &rea i. Para o célculo do vetor de desvios Z, € calculada, primeiramente,
a média (n) dos valores dos atributos, considerando as n areas. Cada elemento i de Z,
denominado z, € obtido subtraindo-se o valor da média, do valor do atributo correspondente,
ou seja, z =X - 4, parai=1,..., n. Em caso de ndo ter a média populacional pconsidera-se a
média amostral x (ANSELIN, 1996).
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O vetor de médias ponderadas (Wz) é obtido pela multiplicacdo do vetor transposto
dos desvios, pela matriz de proximidade espacial com linhas normalizadas, onde cada
elemento de uma linha i qualquer, originariamente com valor 1, é dividido pelo numero de
elementos nao-nulos da mesma linha. Desta maneira, como resultado, cada elemento Wz,
contém um valor correspondente a média dos desvios dos vizinhos da érea i, caracterizando
uma média movel espacial.

Com a definicdo do vetor de médias ponderadas, pode-se estabelecer outro mapa
em uma analise exploratoria, simplesmente calculando a média movel espacial dos atributos
estudados. Segundo Druck et al. (2004), o célculo de uma média mével espacial € uma
maneira de explorar a variagdo da tendéncia espacial dos dados, pois a operagéo tende a

produzir uma superficie com menor flutuagcdo que os dados originais.

1. 4. 4 Dependéncia Espacial

Um conceito-chave na compreensdo e analise dos fenbmenos espaciais é a
dependéncia espacial. Essa nogao parte da primeira lei da geografia: “Todas as coisas sao
parecidas, mas coisas mais proximas se parecem mais que coisas mais distantes”
(TOBLER, 1979). Pode-se afirmar que a maior parte das ocorréncias, sejam estas naturais
ou sociais, apresentam entre si uma relagdo que depende da distancia. Esse principio quer
dizer que, se encontrarmos poluicdo num trecho de um lago, é provavel que locais préximos
a esta amostra também estejam poluidos. Ou que, se a presenca de uma arvore adulta inibe
o desenvolvimento de outras, esta inibicdo diminui com a distancia e, apos determinado raio,
outras arvores grandes serdo encontradas (CAMARA et al., 2004).

A dependéncia espacial, ou autocorrelacdo espacial, refere-se a correlacdo entre o
mesmo atributo em dois locais ou em dois periodos de tempo. Na auséncia de dependéncia
espacial, a proximidade das duas localidades nao influencia o comportamento conjunto de
atributos observados. Quando ha dependéncia espacial (autocorrelagcédo espacial positiva ou
negativa), entdo as observacfes mais proximas sdo mais semelhantes do que as
observacgdes distantes (LI, 2007).

ApOs a obtencdo de dados espaciais, a primeira questdo que surge € se existe
algum padrdo espacial, ou seja, esses locais ou pequenas areas que sao préximas umas
das outras tendem a se comportar da mesma forma que aqueles mais distantes uns dos
outros? A questdo pode ser colocada como um teste, onde, se houver dependéncia espacial
nos dados, entéo se deseja medi-la e estima-la (CAMARA et al., 2004).

De acordo com Anselin (1988), a dependéncia espacial se manifesta pela falta de
independéncia que geralmente esta presente entre as observag¢des cross-section. Segundo
Chasco (2003), a primeira vista, a dependéncia espacial pode parecer similar & mais

conhecida dependéncia presente nos testes economeétricos de correlacdo de séries, nos
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modelos de distribuicdo de atrasos e em outras andlises de séries temporais. No entanto,
essa semelhanca apenas é real em parte, devido a natureza multidirecional da dependéncia
no espago que, frente a clara situagéo unidirecional do tempo, faz necessério o uso de uma
estrutura metodoldgica diferente.

Segundo Lesage (1998), a presenca de dependéncia espacial significa que uma
observacao esta associada a uma localizacdo i depende de observacdes nas localizagdes |,
sendoque i #j. f = (xj)i =1,..,n, i #j. Anselin (1988) baseou a dependéncia espacial por
meio da nocdo de contiguidade binaria entre as unidades espaciais, ou seja, a estrutura dos
vizinhos era expressa a partir dos valores binarios, 0 e 1. Dessa maneira, se duas unidades
espaciais tém uma fronteira comum, entdo tais unidades sdo consideradas contiguas e
recebem o valor um. Contrariamente, as unidades nao-vizinhas recebem o valor zero para
classifica-las. Isso implica afirmar que, conforme Lesage (1998), observacdes que estdo
mais préximas uma das outras devem refletir um maior grau de dependéncia espacial do
gue as mais distantes. Consequentemente, o poder da dependéncia espacial entre as
observagdes deve declinar com a distancia entre elas. “Quanto a dependéncia espacial, as
unidades vizinhas devem apresentar um maior grau de dependéncia espacial do que as
unidades localizadas distantes”. (LESAGE, 1998).

Dados espaciais ndo formam um conjunto de amostras independentes. Uma
importante diferengca em relacdo a dados sem essa peculiaridade é que cada observacao
nado traz uma informacao independente, e o conjunto de todas as observacfes € utilizado
integralmente para descrever o padrao do fendmeno estudado (BRASIL, 2006).

Duas questbes estatisticas devem levar em consideracdo a presenca de
dependéncia espacial: a identificacdo de padrdes espaciais e a andalise do efeito de
algum fator de risco sobre um desfecho para a localizagéo geografica. Para a identificagdo
de padrbes espaciais, € preciso estimar a presenca, forma e intensidade da dependéncia
espacial (BRASIL, 2006).

Espacialmente aleatéria € qualquer ocorréncia cuja distribuicdo espacial nao
apresente qualquer padrdo espacial detectavel. Na Figura 6a os pontos estdo distribuidos
aleatoriamente, na Figura 6b estdo aglomerados (clusterizados) e na Figura 6c distribuidos
de forma regular, ou seja, ndo-aleatéria (BRASIL, 2006).
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Figura 6 Padrdes de distribuicdo espacial de pontos
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1. 4. 5 Estatistica Espacial de Areas

A necessidade de quantificacdo da dependéncia espacial presente em um conjunto
de geodados levou ao desenvolvimento da chamada estatistica espacial. Segundo Anselin
(1992), “[...] a caracteristica que distingue a analise estatistica dos dados espaciais € que
seu foco principal esta em inquirir padrdes espaciais de lugares e valores, a associacao
espacial entre eles e a variagao sistematica do fenbmeno por localizagao”.

As técnicas de estatistica espacial distinguem-se das demais técnicas empregadas
em andlise estatistica por considerar explicitamente as coordenadas dos dados no processo
de coleta, descricdo ou andlise dos dados. Utiliza-se o termo autocorrelagdo espacial para
diferenciar da correlacao da estatistica convencional, tendo em vista que nessa a correlacéo
€ obtida a partir de duas variaveis diferentes, sem referéncia a sua posicao no espaco; no
caso da autocorrelagdo, empregam-se no célculo os valores de uma mesma variavel em
duas posicoes diferentes (ROCHA, 2004).

A andlise de dados espaciais de area esta associada a métodos utilizados quando
a localizacdo estd associada a areas delimitadas por poligonos, o que ocorre com muita
frequéncia quando se lida com eventos agregados por municipios, bairros ou setores
censitarios, em que ndo se dispde da localizagdo exata dos eventos, mas de um unico valor
por area (DRUCK et al.,, 2004). Esses métodos podem ser divididos entre: métodos que
estdo relacionados a visualizacdo dos dados, métodos chamados exploratorios e aqueles
centralizados na especificacdo do modelo estatistico e na estimativa de parametros
(AVELAR, 2008).

Para uma analise da distribuicdo espacial, levando em conta a localizagdo das
amostras, € necessario aplicar técnicas da estatistica espacial para analisar dados que
podem ser classificados em eventos de padrbes espaciais, superficies continuas ou areas
com contagens (CRESSIE, 1993). Uma das técnicas para a area de contagens é o indice
global de Moran (GETIS; ORD, 1992; BAILEY;GATRELL, 1995).

Com base na coleta sistematica de informacdes quantitativas, os objetivos da
estatistica espacial sdo: descricdo cuidadosa e precisa de eventos no espaco geogréafico
(incluindo a descrigdo de padrdes); exploracdo sistematica do padréo de eventos e de sua
associacao no espaco, com o objetivo de ganhar o melhor entendimento dos processos que
podem ser responsaveis pela distribuicdo observada, e melhora da habilidade de predizer e
controlar eventos que possam ocorrer nos espacos geograficos (AVELAR, 2008). Assuncéo
et al. (2001a) afirmam que a caracteristica fundamental da estatistica espacial, que se
diferencia da estatistica classica, é o uso explicito da referéncia geogréfica no modelo, isto
€, 0 uso explicito das coordenadas espaciais no processo de coleta, descricdo e analise dos
dados. Assim, o interesse estd centrado nos processos que ocorrem no espaco € 0S
métodos empregados buscam descrever e analisar 0 comportamento desses processos.
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Essa caracteristica faz com que estudos sobre o assunto exibam comportamento complexo,
para serem analisados por métodos tradicionais de estatistica (ASSUNCAO, 2001).

Uma vez que a estatistica espacial de area faz uso da referéncia geografica no
modelo, isto €, das coordenadas espaciais no processo de coleta, descricdo e andlise dos
dados, seu interesse esta centrado nos processos que ocorrem no espaco e 0os métodos
empregados buscam descrever e analisar o comportamento desses processos
(ASSUNCAO, 2001b).

A forma usual de apresentacdo de dados agregados por areas € 0 uso de mapas
de diferentes tonalidades de cores com o padrdo espacial do fenémeno (CAMARA et al.,
2002). A Figura 7 exibe a distribuicdo espacial da produtividade da soja para 48 municipios
da regido oeste do estado do Parana, para os dados da safra 2001/2002. Verifica-se que
91,66% dos 48 municipios estudados, para os dados da safra de 2001/2002 estdo acima da
média estadual (2.766 kg ha™), segundo os dados da Conab (2010). Para a média nacional
(2.407 kg ha™), verifica-se que 100% dos municipios estudados tiveram uma produtividade
maior.
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Figura 7 Valores de Produtividade para os dados da safra de 2001/2002, em 48 municipios
da regido oeste do estado do Parana agrupados pela média estadual.

1. 4. 6 Analise de variaveis espaciais de areas

Uma das técnicas mais utilizadas no estudo de fendbmenos de areas é a Analise de
Autocorrelacdo Espacial (CARVALHO, 1997). Essa técnica permite identificar a estrutura de
correlacdo espacial que melhor descreve o padrédo de distribuicdo dos dados. A ideia basica
€ estimar a magnitude da Autocorrelacdo Espacial entre as areas, evidenciando como 0s
valores estéo correlacionados no espago (ANSELIN, 2002).

Neste caso, as técnicas séo utilizadas para estimar quanto do valor observado de

um atributo numa regido é dependente dos valores dessa mesma variavel nas localizagdes
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vizinhas. Enquadram-se nessa categoria o indice Global de Moran (TEXEIRA; BERTELLA,
2010).

Os indicadores globais de autocorrelacdo espacial, como o Iindice de Moran,
fornecem um dnico valor como medida da associacdo espacial para todo o conjunto de
dados, o que é util na caracterizacdo da regido de estudo como um todo. No entanto,
guando se lida com um grande namero de areas, € muito provavel que ocorram diferentes
regimes de associacdo espacial e que aparecam locais em que a dependéncia espacial é
ainda mais pronunciada (CAMARA et al., 2002).

Por meio das “analises locais” ou “modelagens locais”, busca-se testar a presenca
de diferencas espaciais ao invés de assumir que estas ndo existem. Essas analises
desagregam as estatisticas globais segundo seus constituintes locais, concentrando-se mais
nas excecdes locais do que na busca por regularidades globais (FOTHERINGHAM et al.,
2000).

Entre as técnicas univariadas aplicadas a analise local existem as abordagens
graficas e aquelas voltadas para o desenvolvimento formal de estatisticas univariadas
locais. Entre as abordagens graficas busca-se, prioritariamente, identificar excec¢des locais
as tendéncias gerais na distribuicdo dos dados e nas relag6es entre variaveis. Trabalha-se,
neste sentido, com o auxilio de histogramas, graficos de dispersdo e graficos em trés
dimensdes (MELO;HEPP, 2008).

As técnicas graficas mais complexas para demonstrar relagdes locais em bancos
de dados univariados incluem o Spatial Lagged Scatterplot, o Variogram Cloud Plot e o
Moran Scatterplot. Destaca-se, nesta lista, o Moran Scatterplot, que, além de permitir a
identificacdo de grupos de valores, também permite a identificacdo de valores extremos na
distribuicdo e apresenta uma visualizagdo do nivel de autocorrelagdo espacial existente
(SALAME, 2008).

1.5 Autocorrelacao espacial

A estrutura de dependéncia entre os valores observados nas varias areas do
fenbmeno em estudo é analisada pela funcédo de autocorrelacdo espacial. Autocorrelacao,
como o préprio nome indica, mede a correlacdo da prépria variavel, e, sendo espacial, no
espaco. A correlacdo de uma variavel com ela mesma, medida no mesmo local, sera
sempre 1 (UM). Entretanto, a correlagdo de uma variavel com ela mesma, porém medida
nas areas vizinhas, tera um valor que varia entre -1 e 1 (como qualquer medida de
correlagdo). Quanto mais proximo de 1 (UM), maior a semelhanca entre vizinhos. O valor 0
(zero) indica inexisténcia de correlacdo, e valores negativos indicam dessemelhanca
(CAMARA et al., 2002).
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1. 5. 1 Autocorrelacao espacial global univariada

A autocorrelacdo espacial global pode ser calculada por meio da estatistica | de
Moran (BAILEY; GATRELL, 1995), a qual permite analisar se os dados séo aleatoriamente
distribuidos no espaco, ou seja, se a varidvel sob andlise esta autocorrelacionada
espacialmente.
Segundo Cressie (1993), formalmente, a estatistica | de Moran pode ser expressa
pela equacéo (1).
N n

ny > zz;w

| = =i
- n EC](l)

S 4

i=1
em que n é o tamanho da amostra; z, =(x,—x) € Z =(Xj—X) sdo as variaveis das

populagdes i e j centradas na meédia; w; € o elemento da matriz quadrada e simétrica W, n x
n, a qual expressa a relacdo espacial entre as n populagbes, e S, € 0 somatério dos
elementos w; da matriz simétrica de pesos espaciais W.

Tendo como exemplo a produtividade de soja, a indicagdo de autocorrelagéo
espacial positiva revela que ha similaridade entre 0s municipios, ou seja, municipios com
alta produtividade tendem a estarem rodeados por municipios vizinhos que também
apresentam alta produtividade ou municipios com baixa produtividade rodeados por vizinhos
que possuem baixa produtividade. Por outro lado, a autocorrelacdo espacial negativa indica
gque existe uma dissimilaridade entre os valores do atributo estudado e da localizagéo
espacial deste atributo. Assim, nesse exemplo, municipios com baixa produtividade estédo
rodeados por municipios que apresentam alta produtividade ou municipios com alta
produtividade rodeados por vizinhos que apresentam baixos valores desta variavel de
interesse.

De acordo com Jing e Cai (2009), um aspecto interessante na estatistica | de Moran
€ que é possivel a visualizacdo como sendo uma inclinacdo em um grafico de dispersao da
variavel espacialmente defasada (Wx) sobre a variavel original (x), ou o chamado Moran
Scatter plot. Isso fornece uma maneira f4cil de categorizar a natureza da autocorrelagédo
espacial em quatro tipos, correspondentes aos clusters espaciais e outliers espaciais.

A estimativa da significancia do indice de Moran, de acordo com Kampel et al.
(2000) e Camara et al. (2002), pode ser abordada de duas maneiras: a primeira associa o
indice a uma distribuicéo estatistica, onde geralmente considera a varidvel como sendo uma
distribuicdo normal padréo, cuja significancia é obtida por comparacéo direta do valor de Z
com o valor da probabilidade tabelada; a segunda abordagem é um teste de
pseudossignificancia que gera diferentes permuta¢gdes dos valores de atributos associados

as zonas, onde cada permutacdo produz um novo arranjo espacial dos valores
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redistribuidos entre as areas, sendo a sua significancia obtida a partir de uma distribuicdo
empirica | de Moran. Se o valor do indice | de Moran medido corresponder a um “extremo”

da distribui¢cdo simulada, entéo se trata de um evento com significancia estatistica.

1. 5. 2 Autocorrelacéo espacial global multivariada

A autocorrelacéo espacial global verifica a existéncia de um padrdo de associacdo
espacial entre duas variaveis. O objetivo € revelar se os valores da varidvel observada em
uma dada regido guardam uma relacdo com os valores de outra variavel observada em
regides vizinhas. Isso significa que a estatistica | de Moran (Equacgéo 2) pode ser calculada

para duas variaveis em estudo.
22 O = x)wy (Y~ y)
= n n n Eq (2)

22W 2 (% =x)°

i=1 j=1 i=1

A interpretacdo para o | de Moran multivariado pode ser descrita da mesma
maneira que a estatistica | de Moran univariada, caso o valor do I de Moran multivariado
for positivo, municipios que apresentam valores elevados (y) estdo rodeados por municipios
vizinhos que apresentam nivel (x) alto. De outra forma, municipios com baixos valores de (y)
sdo vizinhos de outros com baixo nivel de (x) (FERRARIO et al., 2009).

Para uma andlise multivariada, com mais de duas variaveis em estudo, faz-se uso
da Matriz de Diagramas de Dispersdo de Moran (Moran’s Scatterplot Matrix). Nesta matriz,
0s eixos inferiores sdo as variaveis em estudo (todas normalizadas), nos eixos verticais
estdo as variaveis espacialmente defasadas (com os lags espaciais aplicados as variaveis
normalizadas). Essa ferramenta permite uma viséo do padréo espacial de cada variavel com
ela prépria, bem como a defasagem espacial com as outras variaveis (ANSELIN et al.,

2004). A Figura 8 apresenta uma matriz de diagramas de disperséo de Moran.
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Figura 8 Matriz de Diagramas de Dispersédo de Moran apresentado por Anselin et al. (2004)
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1. 5. 3 Autocorrelacao espacial local

7

O objetivo da autocorrelacdo espacial € captar padrbes de associacdo local
(clusters ou outliers espaciais). Embora seja capaz de apontar a tendéncia geral de
agrupamento dos dados, o | de Moran é uma medida global e por isso ndo revela padrbes
locais de associacdo espacial, quer dizer, sdo geralmente ocultados pelas estatisticas de
autocorrelacdo global.

Ol de Moran pode néo identificar clusters locais importantes em uma regiao global,
quer sejam clusters positivos ou clusters negativos. A autocorrelagdo local pode ser
calculada pela estatistica | de Moran local, também conhecido como Local Indicator of
Spatial Association (LISA) (ANSELIN, 1995).

1.5. 4 Indicadores Locais de Associacdo Espacial (LISA) Univariado

Segundo Anselin (1995), um Local Indicator of Spatial Association (LISA) sera
gualquer estatistica que satisfaga a dois critérios:
a) um indicador LISA deve possuir para cada observacdo, uma indicacdo de
clusters espaciais significantes de valores similares em torno da observagéo
(regido, por exemplo);
b) o somatdrio dos LISAs para todas as regides é proporcional ao indicador de
autocorrelacéo espacial global.
Segundo Le Gallo e Erthur (2003), a estatistica LISA, baseada no | de Moran local

para a variavel x, no periodo t, X=(X1,..X)', pode ser especificada da seguinte forma:
Xi,t — C
i = o2 ZWU-(X“ ~ t4) Eq. (3)
0 j=1

sendo ¢/ a variancia dos dados populacionais, com

n

Z (Xi,t_lut)2
o= Eq. (4

Na qual x;; € a observacdo de uma variavel de interesse na regido i para o periodo
(ano por exemplo) t (ou espaco t), p é a média das observacdes entre as regiées no periodo
t para a qual o somatorio em relagédo a j € tal que somente os valores vizinhos diretos de j
sédo incluidos no calculo da estatistica.
A estatistica pode ser interpretada da seguinte maneira:
e valores positivos de I;; significam que existem clusters espaciais com valores
similares (alto ou baixo);
e valores negativos significam que existem clusters espaciais com valores

diferentes entre as regides e seus vizinhos.
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De acordo com Anselin (1995), a estatistica LISA é utilizada também para medir a
hipotese de auséncia de associacdo espacial local. E importante salientar que, assim como
a distribuicdo para as estatisticas globais, a distribuicdo genérica para a estatistica LISA
também é de dificil apuracéo. Portanto, para solucionar tal problema, deve-se trabalhar com
resultados assintéticos. Logo, a alternativa € a utilizacdo de uma aleatorizacdo que permita
auferir pseudoniveis de significancia.

Rusche (2009) ressalta que a estatistica local de Moran pode ser utilizada para uma
avaliacdo inicial da estrutura local dos regimes espaciais, uma vez que o | de Moran pode
ser calculado com a média aritmética dos valores de Moran local para todas as

observacoes.

1. 5.5 Indicadores Locais de Associa¢do Espacial (LISA) Multivariado

A autocorrelacdo espacial local multivariada (LISA M) é representada pela seguinte

féormula:

(% = X)W, (%, ~ V)
|, =—F 2 Eq. (5)
> (x—x)°/n

Em que x; e y; sdo variaveis em estudo cujo somatorio sobre j € tal que somente o0s

valores dos vizinhos j&J; sdo incluidos. Comparando-se a férmula de calculo do |; de Moran,
0 conjunto J; abrange os vizinhos do municipio i, definidos conforme a matriz de pesos
espaciais escolhida.

A interpretacdo dessa estatistica (LISA M), segundo Anselin et al. (2004),
representa uma indicagdo do grau de associacgédo linear (positiva ou negativa) entre o valor
de uma determinada variavel em um dado local (municipio por exemplo) i e a média de uma

outra variavel nos locais vizinhos.

1.5. 6 Analise Grafica da Autocorrelagcdo Espacial

Segundo Almeida et al. (2005), o diagrama de dispersdo de Moran é uma
representacdo do coeficiente de regresséo linear por Minimos Quadrados Ordinérios (MQO),
mediante um grafico de duas variaveis z e Wz, na qual o coeficiente da inclinacdo da curva
de regressdo € dado pela estatistica | de Moran. A inclinacdo da curva é obtida pela
regressao de Wz contra z, e essa inclinagcéo fornece o grau de ajustamento.

O diagrama de dispersdo de Moran (Figura 9), que é a forma de visualizar o

indicador global de autocorrelacdo espacial, mostra a defasagem espacial da variavel de
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interesse (ou seja, a média do atributo nos vizinhos) no eixo vertical e o valor da variavel de
interesse no eixo horizontal. Além da medida global de associacdo linear espacial, esse
diagrama esta dividido em quadrantes: Alto-Alto (AA), Baixo-Baixo (BB), Alto- Baixo (AB) e
Baixo-Alto (BA) (ANSELIN, 1996).

A

Wz

BA AA

W Varidvel | ----mmmmmmmmmmgmmemmmmiieemees

A\ 4

Varidvel

Figura 9 Estrutura do diagrama de dispersdo de Moran onde W_Variavel caracteriza a
variavel de interesse defasada espacialmente

As &reas em estudo (como municipios) localizadas nos quadrantes Alto-Alto (AA) e
Baixo-Baixo (BB) significam localidades com valores altos (acima da média) e/ou baixos da
variavel de interesse, rodeadas por areas que apresentam valores também altos e/ou
baixos. J& as areas situadas no quadrante Baixo-Alto (BA) e Alto-Baixo (AB) representam
um grupo que esta circundado por regiées com alto valor e/ou baixos valores da variavel de
interesse (como pluviosidade, por exemplo).

Segundo Anselin et al. (2004), o Diagrama de Dispersao de Moran é um scatterplot
especializado, com a transformacédo espacialmente defasada de uma variavel sobre o eixo y
e a variavel original no eixo x, apos a padronizacdo da variavel de tal forma que a média é
Zero e a variancia, um.

Para melhor compreenséo do diagrama de espalhamento de Moran, é conveniente
apresenta-lo associado com um mapa temético bidimensional, no qual cada poligono da
regido estudada é apresentado segundo seu quadrante no diagrama de espalhamento de
Moran. Esse mapa é conhecido como Box Map, e a estrutura de sua legenda é indicada na
Tabela 1 e um exemplo na Figura 10a.

Tabela 1 Mapa Box Map.

Cores Quadrantes Valor da area/Valor da média local
Cor 1 — escura AA Alto- Alto

Cor 1 —clara BB Baixo-Baixo

Cor 2 — escura AB Alto-Baixo

Cor 2 —clara BA Baixo-Alto

A autocorrelacdo do indice local de Moran é calculada a partir do produto dos
desvios em relacdo a média, como uma medida de covaridncia. Dessa maneira, valores
significativamente altos indicam altas probabilidades de que haja locais de associacdo
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espacial, tanto de poligonos com altos valores associados, como com baixos valores
associados. Por outro lado, baixos valores apontam para um padrdo que pode ser entendido
como locais de comportamento mais erratico da variavel observada entre um poligono e
seus vizinhos (QUEIROZ, 2003).

Uma vez determinada a significaAncia estatistica desse indice, € til elaborar um
mapa indicando as regifes que apresentam correlacdo local significativamente diferente do
resto dos dados. Essas regides podem ser vistas como bolsGes de homogeneidade, no caso
regides de concentracdo de valores elevados dos atributos e das regibes com valores
reduzidos dos atributos, separadas por uma regido de transicdo que ndo indica uma coisa
nem outra. Essas areas possuem dinamica espacial propria e merecem andlise detalhada.
Esse mapa é chamado de Lisa Map (Figura 10b) e, na sua geracao, os valores do indice
local de Moran séo classificados em quatro grupos: ndo-significantes, com significancia de
95, 99 e 99,9%.

Outro tipo de mapa que também pode ser utilizado para identificacdo de padrées de
associagdo espacial € o Moran Map (Figura 10c). Esse mapa classifica somente os objetos
para os quais os valores do indice local de Moran foram considerados significantes, sendo
destacados conforme sua localizagdo no quadrante do gréfico do Diagrama de
Espalhamento de Moran, ficando os demais objetos classificados como “sem significancia
estatistica” (QUEIROZ, 2003).

(2) LISA Significance Map
Safra2007_2008.BoxMap [] Mot Significant

I Alto-Alto =005

[ ] Baixo-Baixo [ r=0

Il Alto-Baixo [ p=001

[IBaixo-Alo B r=0.001

(a)Box Map

(2) LISA Cluster Map (Sa
[] Mot Significant
] High-High

[ ] Low-Low

[ Low-High

[ High-Low

(c)Moran Map
Figura 10 Mapas para uma andlise grafica da autocorrelagéo espacial
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Por meio da andlise gréfica de autocorrelacdo espacial, € possivel realizar outra
andlise, a dos outliers globais e locais. Outliers, ou pontos discrepantes, podem ser
definidos como observacdes que ndo seguem o mesmo padrdo que a maioria dos dados e
podem ser classificados de duas formas: outliers globais e outliers espaciais ou locais. Os
outliers globais sdo observacdes que se distanciam muito do restante das outras
observacdes tanto para cima (superior) quanto para baixo (inferior). A identificacdo dos
outliers globais pode ser através dos instrumentos: box-plot e box-map*, caracterizada como
uma ferramenta para detectar outliers globais superiores (ANSELIN, 1993).

Os outliers espaciais ou locais podem ser definidos como observagdes que néo
seguem o mesmo processo de dependéncia espacial que o padrdo da maioria dos dados.
Anselin (1996) afirma que os outliers espaciais podem ser sinais de ma especificagdo da
matriz de pesos espaciais (W) ou de inadequada escala espacial dos dados.

E importante salientar a diferenca entre outlier espacial e pontos de alavancagem
no espacgo. Pontos de alavancagem sdo observacdes que, embora seguindo a mesma
associacdo espacial dos restantes dos dados, exercem uma influéncia grande na
determinac&o do grau de associacao espacial.

Tanto os pontos de alavancagem quanto os outliers podem ser identificados através
do diagrama de dispersdo de Moran (ANSELIN, 1996). A indicacdo de autocorrelacdo
espacial positiva, ou seja, quando a inclinacdo da reta da regresséo é positiva para uma
variavel, significa que a maioria das observacdes esta localizada nos quadrantes AA e BB.
Ao contrario, uma autocorrelagdo espacial negativa indica que as observagdes situam-se
nos quadrantes AB e BA (ANSELIN, 1996).

Nesse sentido, pode-se identificar os outliers espaciais como observacoes
localizadas nos quadrantes AB e BA, enquanto observagdes situadas nas associagdes AA e

BB representam pontos de alavancagem.

1.6 Areas de influéncia

A precipitacdo varia temporal e espacialmente e o conhecimento dessa distribuigéo
e variagdo da precipitagdo é imprescindivel para estudos hidrologicos. Para calcular a
precipitacdo média de uma superficie qualquer, é necessario utilizar as observacdes dos
postos dentro dessa superficie e nas suas vizinhancgas. Existem trés métodos para o calculo
da chuva média: método da média aritmética, método de Thiessen e método das Isoietas
(PEDRAZZI, 1999).

1Box-map é uma ferramenta que realiza 0 mapeamento dos valores dos quartis registrados nos respectivos
municipios. Normalmente associado a cores, o box map assinala os outliers globais superiores e inferiores, que
sdo identificados através do box plot, facilitando a observacgao e analise exploratéria espacial.
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O método dos Poligonos de Thiessen € indicado quando ndo hé& distribuicdo
uniforme dos postos pluviométricos dentro da bacia hidrografica. Consiste em atribuir um
fator de peso aos totais precipitados medidos em cada posto pluviométrico, sendo esses
pesos proporcionais a area de influéncia de cada posto. S&o considerados 0s postos
inseridos na bacia e postos localizados na regido de entorno e que exercem influéncia na
bacia (CECILIO, 2006).

As andlises Thiessen, também conhecidas como analises do diagrama de Voronoi
ou Tesselacdo de Delaunay, podem ser aplicadas na gestdo de diversos temas, tais como:
meio ambiente, marketing, seguranca e saulde, entre outros. Os diagramas podem ser
obtidos com o uso de um Sistema de Informagfes Geogréficas (SIG). Cada poligono do
tema Thiessen contém os atributos do ponto dentro dele.

Unwin e Unwin (1998) ressaltam que a regido de influéncia de cada estacao
meteoroldgica pode ser obtida pela aplicacdo do método dos poligonos de Thiessen. O
primeiro passo é tracar linhas que unem o0s postos pluviométricos mais proximos. A seguir, &
determinado o ponto médio em cada uma dessas linhas e, a partir desse ponto, é tracada
uma linha perpendicular. A interceptacdo das linhas médias entre si e com os limites da
bacia definirdo a area de influéncia de cada um dos postos. Essa sequéncia é demonstrada
pela Figura 11.

Tragar linhas que unem os postos Tragar linhas médias Definir a regido de influéncia de
pluviométricos mais préximos perpendiculares as linhas que unem cada posto pluviométrico e medir a

entre si. 0s postos pluviométricos. sua area.

Figura 11 Determinagéo de areas de influéncia pelo método de Thiessen

Com esse processo realizado, cada poligono, com sua area calculada representa
um valor especifico da variavel medida, no exemplo, a precipitacdo. Em relacdo aos
municipios, eles podem fazer parte de um ou mais poligonos e o valor da variavel precisa
ser computado para cada municipio, levando em consideracéo sempre a area do municipio
gue faz parte do poligono.

A operacao de Spatial Join permite que o valor da variavel em estudo amostrada
em cada poligono de Thiessen seja atribuido a cada municipio contido pelos poligonos.
Quando uma area (como um municipio) se encontra em mais de um poligono, o indice

obtido para cada poligono é utilizado para que seus valores possam ser utilizados como

amostra de influéncia para as areas. Veenhof et al. (1995) definem Spatial Join como uma
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operacdo entre dois conjuntos em um espaco multidimensional que seleciona pares de
objetos que satisfacam uma relacdo entre eles, que envolvam os valores de seus atributos,
como uma intersecgao.

A juncdo espacial combina duas relacbes de geometrias georreferenciadas de
acordo com algum predicado espacial, como intersec¢cdo e distancia entre objetos
(FORNARI, 2006). A Figura 12 ilustra a situacao de juncao entre um mapa de municipios e

um mapa de rios.

R1

(&) Municipios (b) Rios (c) Sobreposicéo dos conjuntos

Figura 12 Exemplo de juncédo espacial

Na Figura 12a estdo poligonos representando a area de cada municipio. Na Figura
12b encontram-se polilinhas representando os rios da regido. Finalmente, na Figura 12c é
apresentado o resultado da sobreposi¢do de ambas as camadas de informacéo espacial. A
execucdo de uma Juncdo Spacial (Spatial Join) seria, portanto, formada pelo conjunto de
pares RS = {(C1, R1), (C2, R1), (C1, R2), (C4, R2), (C2, R3), (C3, R3)}.

1.7 Modelagem espacial

A modelagem espacial é uma das abordagens possiveis em analise espacial que
esta direcionada a estruturagéo, ao funcionamento e a dindmica dos sistemas, incluindo um
espectro abrangente de modelos, que vao desde os de planejamento, de interacdo espacial
e de economia regional até os de localizagdo-alocacdo e de escolha espacial, como o
modelo de alocacgéo por multiplos critérios.

Christofoletti (1999) define um modelo como sendo “..] uma estruturagéo
simplificada da realidade que supostamente apresenta, de forma generalizada,
caracteristicas ou relacbes importantes.” Pode-se considerar que o0s modelos séo
aproximacdes subjetivas, por ndo incluirem todas as observagfes ou medidas associadas,
mas se constituem em importantes instrumentos para analise por obscurecerem detalhes
acidentais e por permitirem o aparecimento dos aspectos fundamentais da realidade. Em
geral, os modelos ndo representam a realidade em si, mas sim a visdo do modelador para

definir a forma como ele percebe e compreende essa realidade.
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Uma das fungbes dos modelos é servir como instrumento para o planejamento, a
partir da simulagdo de cenarios possiveis em fungdo de mudancas ambientais. Atualmente,
o potencial desses instrumentos tem sido bastante explorado em meios cientificos e
académicos e sua incorporacao ao planejamento vem sendo cada vez mais rapida, pelo
desenvolvimento e pela aplicacdo de metodologias de suporte a tomada de decisédo
(SANTOS et al.,, 2004). Isso porque a modelagem pode auxiliar o planejamento na
realizacdo de previsdes, considerando as implicacdes de planos alternativos, sem 0s custos
de esperar ou de coloca-los em prética. A partir dessas previsdes, pode-se tomar decisdes e
fazer escolhas entre os cenarios simulados pela modelagem com mais seguranca e
possibilidade de sucesso.

Os modelos de suporte a decisdo podem ser definidos como “[...] um sistema
interativo que proporciona ao usuario acesso facil a modelos decisorios e dados a fim de dar
apoio a atividades de tomadas de decisbes semiestruturadas ou ndo estruturadas”
(CHRISTOFOLETTI, 1999). Esses modelos podem ter objetivos genéricos ou especificos.
Os que adotam objetivos genéricos organizam uma arquitetura com ponto de partida para a
solucdo de diversos problemas, mas possuindo sempre uma trajetéria similar para as
solucdes pretendidas, sdo procedimentos metodologicos. JA os modelos especificos
baseiam-se nos dados disponiveis, no problema concreto que deve ser solucionado e nos
instrumentos que podem ser utilizados, tendo uma aplicagéo direcionada.

A principal vantagem da aplicacdo de modelos para o planejamento esta na
possibilidade do estudo de véarios cenérios diferentes e de forma rapida, muitos deles ainda
ndo explorados em experimentos reais. Outra importante vantagem da utilizacdo de
simulacdo de cenarios esta associada ao seu baixo custo. Na maioria das aplicagbes, 0
custo de executar um programa computacional é bem menor do que o correspondente custo
relativo a investigacdo experimental. A maior limitacdo ao uso de modelos é a dificuldade
em trabalhar grande quantidade de dados que descrevem a heterogeneidade dos sistemas
naturais. Por essas razdes, Sistemas de Informagfes Geogréficas (SIGs) sdo empregados
na criagdo do banco de dados desses modelos.

A construcdo de modelos ou modelagem envolve a formulagéo, o ajuste e o
diagnostico do modelo de uma maneira iterativa e interativa (CHATFIELD, 1995). A
formulacao envolve consideracdes do problema em estudo, hipéteses, teorias. Isso indicara
as possiveis variaveis que entrardo no modelo e, também, indicara restricbes nos
parametros e nas variaveis. O diagnostico do modelo é uma etapa fundamental da
modelagem. Nesta etapa, verifica-se 0 ajuste do modelo e se as suposi¢cdes acerca do
modelo séo satisfeitas. Técnicas graficas sao as indicadas ou preferenciais. Se necessario,
0 modelo é modificado e um novo modelo € ajustado, isso indica que o processo € iterativo.

Como existe a participacao ativa do analista, o processo também € interativo.
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1. 7.1 Modelos de regresséao espacial

Dados espaciais agregados sédo caracterizados pela dependéncia (autocorrelacao
espacial) e pela heterogeneidade ou estrutura espacial (ANSELIN, 1988). Esses efeitos
espaciais sdo importantes, pois em alguns casos sSd0 0S principais responsaveis pela
realizacdo dos eventos. Entretanto, invalidam os resultados dos modelos tradicionais de
regressao, por violarem alguns pressupostos como a independéncia e a homocedasticidade.
Assim, pela necessidade de se incorporar tais fendmenos a estrutura de um modelo € que
foram desenvolvidos os modelos de regressdo espacial como sdo conhecidos na literatura
(SILVA, 2006).

Tipicamente, quando se faz uma analise de regressdo, procura-se encontrar um
bom ajuste entre os valores preditos pelo modelo e os valores observados da variavel
dependente. Além disso, procura-se descobrir quais das variaveis explicativas contribuem
de forma significativa para o relacionamento linear. A hip6tese padréo € que as observacdes
ndo sdo correlacionadas e, portanto, os residuos do modelo sao independentes e nao
correlacionados com a variavel dependente, além de apresentar DistribuicAo Normal com
média zero e variancia constante. No caso de dados, onde esta presente a dependéncia
espacial, € bem pouco provavel que a hipotese padrédo de observac¢des ndo correlacionadas
seja verdadeira. No caso mais comum, os residuos continuam apresentando a
autocorrelacdo espacial presente nos dados, que pode se manifestar por diferencas
regionais sistematicas ou, ainda, por uma tendéncia espacial continua (LOPES et al., 2006).

Desta maneira, a investigacdo dos residuos da regressédo, em busca de sinais da
estrutura espacial, pode fornecer um indicativo da necessidade da utilizagdo de um modelo
de regressdo espacial. As ferramentas usuais de andlise grafica e o mapeamento dos
residuos podem fornecer a primeira indicacdo de que os valores observados estdo mais
correlacionados do que seria esperado sob uma condicdo de independéncia
(FOTHERINGHAM et al., 2000). Somado a andlise grafica, pode-se fazer uso de testes
estatisticos para verificacdo de autocorrelacdo espacial nos residuos da regressédo, como a
analise do indice | de Moran.

A andlise de regressdo em dados espaciais incorpora, na modelagem, a
dependéncia espacial entre os dados, melhorando o poder preditivo do modelo.
Primeiramente, faz-se a andlise exploratéria com o intuito de identificar a estrutura de
dependéncia nos dados, visando a definicdo da forma de incorporacédo dessa dependéncia
ao modelo de regresséo. Existem dois tipos basicos de modelagem que permitem incorporar
o efeito espacial: de forma Global e Local (ANSELIN, 2002; CAMARA et al., 2002;
FOTHERINGHAM et al., 2000).

Os modelos de forma Global capturam a estrutura espacial por meio de um anico

parametro que € adicionado ao modelo de regresséo tradicional. Os modelos mais simples
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sdo: modelo espacial autorregressivo misto (Spatial Auto Regressive Model, SAR ou Spatial
Lag Model) e modelo do erro espacial (Conditional Auto Regressive Model, CAR ou Spatial
Error Model) (LOPES et al., 2006).

1.7.1.1 Regresséo linear espacial

Modelos de regressao linear espacial podem ser vistos como uma generalizacdo do
modelo padréo de regressao linear, de tal forma que a autocorrelacdo espacial é possivel e
contabilizada explicitamente por modelos espaciais. Os parametros do modelo incluem

coeficientes usuais de regresséo das variaveis explicativas ( B) e da variancia do termo de
erro (0%). Além disso, os mais utilizados modelos de regresséo espacial ttm um coeficiente
espacial autorregressivo ( © ), que mede a for¢a de autocorrelacdo espacial. Uma matriz de

pesos espaciais (W) correspondente a uma estrutura de vizinhangca e uma variancia da

matriz de peso (D) sao pré-especificadas (CHI;ZHU, 2007).

1.7.1. 2 SAR (Spatial Auto Regressive Model) ou Spatial Lag Model
No modelo SAR (ou LAG) (6), a autocorrelacdo espacial ignorada é atribuida a
variavel dependente Y. Considera-se a dependéncia espacial através da adicdo, ao modelo
de regressdo, de um novo termo na forma de uma relagdo espacial para a variavel
dependente (ANSELIN, 2002).
Y = oWY + XB+¢ Eq. (6)
em que Y — vetor da variavel dependente, n x 1; X — matriz de variaveis independentes, n x

p; B - vetor de coeficientes de regressdo, n x 1; ¢ - vetor de erros aleatérios, n x 1 com

vetor de médias zero e covariancia ¢ I,;, W - matriz de vizinhanga espacial ou matriz de

ponderacdo espacial, n x n; o - coeficiente espacial autorregressivo, |, matriz-identidade

nxn..

A hipétese nula para a ndo-existéncia de autocorrelacdo é que Hy: o = 0 versus a
hipotese alternativa H;: p = 0 a um nivel de a% de significancia A ideia basica € incorporar a

autocorrelacéo espacial como componente do modelo.

1.7.1.3 CAR (Conditional Auto Regressive Model) ou Spatial Error Model

O segundo tipo de modelo de regressao espacial com parametros globais, também
referido como SpatialError Model, considera que os efeitos espaciais é ruido ou perturbacao,

ou seja, precisa ser removido. Neste caso, os efeitos da autocorrelacdo espacial séo
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associados ao termo de erro € e 0 modelo pode ser expresso pela Equagéo 7 (LOPES et al.,
2006).
Y =XB+e, =AW, +& Eq. (7)

Onde:

W¢ — vetor de erros com efeito espacial, n x 1; & - vetor erros aleatérios, n x n, com
vetor de média zero e variancia o ?I,;;A - coeficiente autorregressivo, |, matriz-identidade
nxne € € o vetor n x 1 do componente do erro com média zero, variancia constante e nao
correlacionada (ruido).

A hipétese nula para a ndo-existéncia de autocorrelacdo é que Hy:A=0, ou seja, 0
termo de erro ndo é espacialmente correlacionado versus a hipétese alternativa Hy: A#0.

Céamara et al. (2002) salientam que, na pratica, a distincdo entre os dois tipos de
modelos de regressdo espacial com parametros globais é dificil, pois, apesar da diferenca

nas suas motivacoes, eles sdo muito préximos em termos formais.

1.8 Estatistica multivariada

Para qualquer tomada de decisdo, é preciso levar em consideracdo diversos
fatores. E certo que cada um desses fatores precisa ser visto e analisado de maneira ou
peso diferenciados para cada decisdo a ser tomada. O uso da intuicdo nessas tomadas de
decisdo ndo permite a identificacdo sistemética desses fatores (ou variaveis), ou seja, ndo
se identifica de maneira precisa, qual (ou quais) variavel(is) afetaram a decisao tomada.

Segundo Brasil (2006), quando se analisa o0 mundo que nos cerca, identifica-se que
todos os acontecimentos, sejam eles culturais ou naturais, envolvem um grande namero de
variaveis. As diversas ciéncias tém a pretensdo de conhecer a realidade e de interpretar os
acontecimentos e os fendmenos, baseados no conhecimento das variaveis intervenientes,
consideradas importantes nesses eventos.

E papel da ciéncia o estabelecimento de relacdes, a busca ou proposicéo de leis
que expliguem algum fato. Porém, para que isso seja possivel, torna-se necessario o
controle, a manipulacdo e a medicdo de variaveis que sejam relevantes a compreensao do
objeto ou fenémeno de andlise. Existem diversas dificuldades para se obter uma traducéo
das informa¢Bes para a forma de conhecimento, principalmente quando se busca uma
avaliacao estatistica dessas informacoes.

Os métodos estatisticos, para analisar variaveis, estdo dispostos em dois grupos:
um que trata da estatistica, que olha as varidveis de maneira isolada — a estatistica
univariada, e outro que olha as variaveis de forma conjunta — a estatistica multivariada
(BRASIL, 2006).

A andlise de varidveis, antes da existéncia de computadores, era realizada de

maneira isolada e entdo inferéncias eram realizadas sobre a realidade. Quando existe a
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dependéncia de diversas variaveis, existem possibilidades de falha nessa andlise, pois o
conhecimento das informacdes estatisticas de maneira isolada é insuficiente, uma vez que o
necessario é conhecer essas informagdes de maneira total, assim como as relagdes entre
as variaveis desse conjunto. Quando ndo sdo percebidas as relacbes existentes entre as
variaveis, ocorrem dificuldades na interpretacdo do fenémeno.

O desenvolvimento techoldgico, oriundo das descobertas cientificas, tem apoiado o
préprio desenvolvimento cientifico, ampliando, em vérias ordens de grandeza, a capacidade
de obter informacgBes de acontecimentos e fendbmenos que estdo sendo analisados. Uma
grande massa de informacdo deve ser processada antes de ser transformada em
conhecimento. Portanto, cada vez mais se necessita de ferramentas estatisticas que
apresentem uma visdo mais global do fendbmeno, que aquela possivel numa abordagem
univariada. A denominagao “Analise Multivariada” corresponde a um grande numero de
métodos e técnicas que utilizam, simultaneamente, todas as varidveis na interpretacao
tedrica do conjunto de dados obtidos (DOURADO NETO, 2004; BRASIL, 2006).

Os pesquisadores devem ter cautela ao trabalhar com as técnicas de analise
multivariada, pois a arte do seu uso esta na escolha das op¢des mais apropriadas para
detectar os padrées esperados nos seus dados, e as op¢gdes mais apropriadas podem néo
estar no software escolhido. Leva-se algum tempo até escolher as melhores opg¢des em
andlises multivariadas, e recomenda-se 0 exercicio, com cautela, durante o tempo
necessario para apreender as limitacbes dessas andlises, antes de tentar explorar suas
grandes potencialidades (MAGNUSSON, 2003).

Os métodos multivariados séo escolhidos de acordo com os objetivos da pesquisa,
pois se sabe que a analise multivariada € uma analise exploratéria de dados, prestando-se a
gerar hipoteses, e ndo tecer confirmacbes a respeito deles, o que seria uma técnica
confirmatdria, como nos testes de hipotese, nos quais se tem uma afirmacéo a respeito da
amostra em estudo, embora, as vezes, possa ser utilizada para confirmacdo dos eventos
(BRASIL, 2006). Desta maneira, a estatistica multivariada e seus diferentes métodos
diferem de um conjunto de elementos que possuam a mesma funcéo, pois a fundamentacgéo
tedrica e sua aplicabilidade séo particulares a cada método. Dois métodos sdo destacados
quando se busca verificar o relacionamento entre as amostras: a analise de agrupamento
hierarquico e a andlise fatorial com andlise de componentes principais.

Brasil (2006) ressalta que ao realizar um estudo estatistico, quer seja univariado ou
multivariado, sempre existira a perda de informacdo, pois no momento que se esta
reduzindo um conjunto de dados para ser representado pela sua média, no caso univariado,
perde-se informacao. O mesmo ocorre quando se aplica uma técnica multivariada, pois ao
reduzir a dimensionalidade de um problema também se perde informacdo. O trade-off do
pesquisador entdo reside em obter a informacdo e saber que tem um erro que foi

gquantificado ou néo.
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1. 8.1 Analise de Agrupamentos (AA)

De acordo com Brasil (2006), a AA, em sua aplicacdo, engloba uma variedade de
técnicas e algoritmos, sendo que o objetivo é encontrar e separar objetos em grupos
similares. Essa técnica pode ser observada, por exemplo, se se tiver varias maquinas
agricolas em uma determinada area de uma revendedora e distribuir essas maquinas, na
revendedora, segundo suas caracteristicas, de uma mesma finalidade ou o mesmo valor
para venda, por exemplo. Ai se estd a praticar AA. Agora, se essas maquinas estiverem
espalhadas por toda a revendedora, significa que se terd mais de uma caracteristica e, para
que se possa uni-los por caracteristicas comuns, ser4 muito trabalhoso, exigindo conceitos
mais sofisticados de semelhanca e procedimentos mais cientificos para junta-los. E em
relacdo a esse procedimento multidimensional que se trabalhara.

O conhecimento de algumas caracteristicas sobre um dado grupo de um conjunto
de elementos amostrais torna-se necessario em alguns estudos, principalmente se esse
grupo resulta de uma ou mais variaveis. Quando a mensuracdo € obtida de diferente
natureza, pode-se identificar a existéncia de similaridades nesse conjunto de dados.

A andlise de agrupamentos estuda todo um conjunto de rela¢des interdependentes,
nao distinguindo variaveis dependentes e independentes como na regressao.

Conforme Brasil (2006), a AA pretende resolver o seguinte problema: “[...] dada
uma amostra de n objetos (ou individuos), cada um deles medidos segundo p variaveis,
procurar um esquema de classificagdo que agrupe 0s objetos em g grupos. Deve ser
determinado, também, o numero de variaveis desses grupos”. Portanto, a finalidade dessa
técnica é reunir os objetos (individuos, elementos) verificados nos grupos em gque exista
homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre os grupos, objetivando propor
classificagfes. Os objetos em um grupo séo relativamente semelhantes, em termos dessas
variaveis, e diferentes de objetos de outros grupos. Quando utilizada dessa forma, a AA é o
inverso da andlise de fatores, pelo fato de reduzir o nimero de objetos, e ndo o nimero de
variaveis, concentrando-os em um nimero muito menor de grupos.

A AA constitui uma metodologia numérica multivariada, com o objetivo de propor
uma estrutura classificatéria ou de reconhecimento da existéncia de grupos, objetivando,
mais especificamente, dividir o conjunto de observacbes em um nUumero de grupos
homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade (BRASIL, 2006). Muitas vezes,
nessa técnica, sdo feitas afirmativas empiricas, que nem sempre tém respaldo teorico.
Muitas técnicas sao propostas, mas ndo ha ainda uma teoria generalizada e amplamente
aceita. Devido a isso, deve-se utilizar varios métodos e comparar os resultados, para que a
andlise dos dados seja realizada pela técnica mais adequada.

Brasil (2006) afirma que a AA é um método simples, calcada nos célculos de

distancia. No entanto, ndo requerem conhecimento estatistico para a sua aplica¢cdo, como é



47

0 caso quando se aplica analise de variancia, de regressao ou fatorial. O primeiro caso, AA
ndo requer o uso de um modelo; os demais casos necessitam. Para a aplicacdo da AA, as
estatisticas e os conceitos, a seguir, seréo utilizados:
e Esquema de aglomeracgéo: informa sobre objetos ou casos a serem combinados
em cada estagio de um processo hierarquico de aglomeracao.
e Centroide do agrupamento: representam os valores médios das variaveis para
todos os casos ou objetos em um agrupamento particular.
e Centros de agrupamentos: sdo 0s pontos iniciais em um agrupamento nao-
hierarquico. Os agrupamentos séo construidos em torno desses centros.
e Composicdo de um Agrupamento: indica o agrupamento ao qual pertence cada
objeto ou caso (MALHOTRA, 2001).

1. 8. 2 Dendograma

Um dendograma € uma representacdo grafica em forma de arvore que resume o
processo de agrupamento em uma andlise de clusters. Os objetos similares se conectam
mediante ligacdes cuja posicdo no diagrama esta determinada pelo nivel de
similaridade/dissimilaridade entre os objetos (VILLARDON, 2011).

No dendograma (horizontal ou vertical), um dos eixos representa 0s grupos unidos
por ordem decrescente de semelhanca e o0 segundo indica as distancias entre os grupos
que foram formados. O dendograma € lido de cima para baixo, quando for feito na forma

horizontal ou da direita para a esquerda na forma vertical (Figura 13).
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Figura 13 Dendogramas

Verifica-se, na Figura 13, que as variaveis Varl e Var5 sdo as que possuem a
maior semelhanca, no dendograma, por possuirem a menor distancia euclidiana, sendo
essas a formarem o primeiro grupo. Logo em seguida, vém as variaveis Var2, Var3, Var8 e
assim sucessivamente as variaveis serdo agrupadas, por ordem decrescente de

semelhanca, ou seja, a Var9 formou o dltimo grupo do dendograma, o qual manteve-se
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distinto dos demais grupos formados, pelo fato de essa varidvel possuir pouca semelhanca
em relagdo as outras.

De forma geral, os dendogramas apresentam estruturas de agrupamentos de
objetos homogéneos. Entretanto, a falta de critérios objetivos para se determinar o ponto de
corte no dendograma (numero 6timo de grupos) ainda € um problema em estudos que
utiizam a analise de agrupamentos. Um método considerado como “objetivo”, entre os
poucos existentes, € o Método de Mojema. Esse Método € um procedimento baseado no
tamanho relativo dos niveis de fusdes (distancias) no dendograma (FARIA, 2009).

No presente trabalho, propde-se ainda outro critério, de facil entendimento, para
determinagdo do numero 6timo de grupos, baseado nas trajetérias das curvas dos indices
RMSSTD e RS.

1. 8. 3 indice RMSSTD e RS

O indice RMSSTD (Root Mean Square Standard Deviation), cuja traducao pode ser
raiz quadrada do desvio padrdo médio, é usado para calcular a homogeneidade dos
agrupamentos (SHARMA, 1996). Em outras palavras, quanto mais compactos forem os
grupos formados, situacdo esta verificada na presenca de um grande numero de grupos,
menores 0s valores para essa estatistica. Assim, é possivel visualizar um gréafico (Figura
14a) que mostra o decréscimo do RMSSTD em fung¢do do aumento do nimero de clusters,
todavia, essa trajetéria ndo é linear e 0 seu ponto de maxima curvatura indica um limiar
entre uma fase de decréscimo e uma fase de estabilizacdo. Apds esse ponto, denominado
de 6timo, mesmo aumentando o nimero de clusters ndo se verifica grandes declinios nos
valores do RMSSTD.
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Figura 14 Trajet6ria dos indices RMSSTD (a) e RS (b) em fungcédo do aumento do ndmero
de clusters (grupos)

O indice R-square (RS), ou coeficiente de determinacdo, € usado para calcular a
dissimilaridade entre agrupamentos. Um alto valor de RS indica dissimilaridade mais alta
entre grupos (SHARMA, 1996) e tal situacéo é representada na presenca de um alto numero

de grupos. Graficamente, 0 aumento no nimero de clusters proporciona um aumento nos
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valores do RS (Figura 14b), e esta trajetoria também é ndo-linear, o que realca a
importancia de se calcular um ponto de maxima curvatura.

Na literatura estatistica, pontos de maxima curvatura geralmente séo calculados em
estudos de determinacdo de tamanho 6timo de parcelas experimentais; portanto, 0s
métodos empregados nessa ocasido podem ser usados para estimar o nimero 6timo de

clusters em se tratando das trajetérias mostradas na Figura 14.

1.9 Conjuntos fuzzy como modeladores de incerteza

A teoria dos conjuntos fuzzy vem se desenvolvendo, ganhando espago e esta
sendo usada como instrumento para a criacio de modelos em diferentes areas de
conhecimento. A teoria foi introduzida em 1965 pelo matematico Lotfi Asker Zadeh, com a
intencdo de dar um tratamento matematico a certos termos linguisticos subjetivos como:
“aproximadamente”, “em torno de”, entre outros. Pode-se dizer que a Teoria dos Conjuntos
Fuzzy representa um primeiro passo no sentido de se programar e armazenar conceitos
vagos em computadores, tornando possivel a producdo de calculos com informacdes
imprecisas, a exemplo do que faz o ser humano.

Para descrever certos fenbmenos (relacionados ao mundo sensivel), utilizam-se
graus que representam qualidades ou verdades parciais ou ainda padroes do melhor. Esse
€ o caso, por exemplo, dos conceitos de “Umido”, “quente”, “maduro” e “produtivo”.

Um exemplo a ser citado poderia ser a fixacdo de um conjunto de plantas adultas.
Uma proposta para formalizar matematicamente tal conjunto poderia ter pelo menos duas
abordagens. A primeira (classica), distinguindo a partir de que valor da altura uma planta é
considerada madura. Nesse caso, 0 conjunto estd bem definido. A segunda, menos
convencional, é dada de maneira que as plantas sejam consideradas maduras com mais ou
menos intensidade, ou seja, existem elementos que pertenceriam mais a classe dos
maduros que outros. Isso significa que quanto menor for a medida da altura da planta,
menor serd seu grau de pertinéncia a essa classe. Desse modo, pode-se dizer que as
plantas pertencem a classe das plantas maduras, com mais ou menos intensidade. E com
base em desafios como esse, no qual a propriedade que define o conjunto € incerta, que
surgiu a teoria dos conjuntos fuzzy, que tem crescido consideravelmente, tanto do ponto de
vista tedrico como nas aplicac6es em diversas areas de estudo.

A palavra “fuzzy”, de origem inglesa, significa incerto, vago, impreciso, subjetivo,
nebuloso, difuso. Embora a teoria dos conjuntos fuzzy estude casos de incertezas, vale
lembrar que tal teoria € muito bem definida. O que é incerto é a propriedade que define o
conjunto em questdo. Para obter a formalizacdo matemética de um conjunto fuzzy, o
matematico Zadeh baseou-se no fato de que qualquer conjunto classico pode ser

caracterizado por uma fungéo caracteristica, cuja definicdo é dada a seguir.
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Definicdo 1. Seja U um universo de discurso e A um subconjunto de U. A funcéo

caracteristica de A é dada por

x) _ [l,sex € A
Xa = {O, sex & A Ea. (8)

Assim, A é uma funcéo cujo dominio € U e a imagem esta contida no conjunto {0,
1}. Aqui, X,% = 1 indica que o elemento x estd em A, enquanto X,* = 0 indica que x ndo é
elemento de A. Dessa maneira, a funcéo caracteristica descreve completamente o conjunto
A, ja que tal funcao indica quais elementos do conjunto universo U sao também elementos
de A. No entanto, existem casos em que a pertinéncia entre elementos e conjuntos nao é
precisa, ou seja, ndo é possivel dizer se um elemento pertence efetivamente a um conjunto
ou nao.

O que é admissivel é dizer qual elemento do conjunto universo se enquadra
“melhor” ao termo que caracteriza o subconjunto. Por exemplo, considerando o subconjunto
dos numeros reais “préximos de 2.

A = {x € R: xéproximode 2} Eq. (9)

Poderia ser perguntado se o numero 7 e o numero 2,001 pertencem a A. A resposta
€ incerta, pois ndo é sabido até que ponto pode-se dizer objetivamente quando um nimero
esta préximo de 2. O que pode afirmar é que 2,001 esta mais préximo de 2 do que 7. Desta
maneira, apresentam-se na sequéncia as formalizagbes dos conceitos da teoria dos
conjuntos fuzzy com a nog&o de subconjunto fuzzy.

Definicdo 2. Seja U de um universo de discurso. Um subconjunto fuzzy F de U é
caracterizado por uma fungéo pré-fixada, chamada funcdo de pertinéncia do subconjunto
fuzzy F.

¢ ={U~[01]}, Eqg. (10)

A classe de todos os subconjuntos fuzzy de U € denominada por F(U). O valor
0™ = 0F(x) indica o grau com que o elemento x de U est4d no conjunto fuzzy F. Em
particular, pr® = 0 e@r® = 1 indicam, respectivamente, a ndo-pertinéncia e a pertinéncia
completa de x ao conjunto fuzzy F.

Do ponto de vista formal, a definicdo de subconjunto fuzzy foi obtida simplesmente
ampliando-se o contradominio da funcdo caracteristica, que é o conjunto {0,1}, para o
intervalo [0,1]. Nesse sentido, pode-se dizer que um conjunto classico € um caso particular
de conjunto fuzzy, cuja funcdo de pertinéncia ¢ € sua funcdo caracteristica Xg. Na

linguagem fuzzy, um subconjunto classico costuma ser denominado subconjunto crisp.
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1.9. 1 Conceito de Fuzzy C-means

Fuzzy C-means, ou FCM, é um algoritmo para separar em grupos de similaridades,
ou clusters, um conjunto de pontos ou dados, minimizando uma funcdo objetiva fuzzy
escolhida previamente. Os clusters obtidos por esse algoritmo sdo representados por
vetores prototipos. A similaridade entre esses vetores prototipos e os vetores de dados é
representada por um grau de pertinéncia entre 0 e 1. Deste modo, um modo mais simples
de se definir o FCM é como sendo um algoritmo para obtengdo de fungBes de pertinéncia
(FUJIMOTO, 2005).

1.9.1. 1 Similaridade

Um conceito muito importante na légica fuzzy e utilizada no conceito do Fuzzy C-
Means € a similaridade, por ser uma das medidas amplamente utilizadas e discutidas para
obter as fun¢bes de pertinéncia. A similaridade entre dois elementos podem ser definida de

duas formas:

e similaridade estrutural: semelhanca de forma, evolucdo e caracteristica de uma
determinada fungéo que descreve o elemento;
e similaridade pontual: pela medida de distancia no espaco de caracteristica que

descreve o elemento.

A diferenca entre essas duas definicdes € mais bem observada quando se faz uma
comparacdo entre duas fungbes no tempo ou em qualquer outro dominio (por exemplo,
sinais de vibracdes e espectros de frequéncia). Uma funcdo pode ser tratada de duas
maneiras, por meio dos pontos de sua trajetéria (uma vez que na pratica normalmente se
trabalha com funcfes discretas) ou por caracteristicas numéricas que descrevem o perfil
desta funcao.

No primeiro, ao se comparar duas funcdes pelos pontos de sua trajetoria, pode-se
considerar cada um desses pontos como sendo uma caracteristica distinta. Com isso,
alcanca-se um espaco de caracteristica de N dimensfes, sendo N o numero de pontos da
fung&o. A similaridade pontual considera esse espaco de caracteristica para definir o grau
de similaridade. Esse grau de similaridade é obtido por meio de uma medida de distancia.

J4 a similaridade estrutural estd mais ligada as caracteristicas numéricas que
descrevem o perfil de uma funcdo. Entre essas caracteristicas, pode-se citar o0 RMS, minimo
e maximo global, caracteristicas estatisticas (Skewness e Kurtosis), entre outros. O grau de
similaridade é obtido comparando um conjunto dessas caracteristicas, e, portanto, pode-se
dizer que essa similaridade estd relacionada a escolha dessas caracteristicas. Essa

similaridade pode ser obtida também por meio da medida de distancia.
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Por meio da Figura 15, pode-se exemplificar essa diferenca de similaridade.
Considerando a similaridade pontual, as fungbes A e B s&o mais similares entre sique em
relacdo a C e D. Porém, ao se considerar a similaridade estrutural (neste exemplo, apenas a
ondulacao da funcao), as funcdes A e B perdem essa similaridade. Na Figura 15, a funcao

estruturalmente mais similar a A é a funcéo C, e a fun¢do mais similar a B é a funcao D.

15

Caracteristica X1

L L L L L L L L
0 1 2 3 4 ] 7 8 9 10

5
Tempo [t]

Figura 15 Exemplo de similaridades

Fica claro, desta maneira, que existe um ponto de sobreposi¢éo entre essas duas
definicbes de similaridade. Essa sobreposicéo se refere ao fato de se considerar os pontos
da trajetoria da funcdo como caracteristicas que a descrevem o seu perfil, e posteriormente
tratd-los de modo semelhante a similaridade pontual (por meio de medida de distancia).
Outra diferenca entre similaridades é que a pontual trabalha com caracteristicas de mesma

natureza e a estrutural trabalha com caracteristicas de diferentes naturezas.

1. 9. 2 Medindo a Validade do Agrupamento

Milagre (2008) afirma que o objetivo de agrupar é descobrir, automaticamente, o
intrinseco agrupamento de um conjunto de dados (LAW; JAIN, 2003). Assim, a principal
preocupacdo em um processo de agrupamento € revelar a organizagdo dos padrées dentro
de grupos sensiveis, 0s quais permitem descobrir similaridades e diferencas e derivar
inferéncias Uteis sobre eles (HALKIDI et al., 2002).

Diferentes algoritmos de agrupamento ja foram propostos para diferentes
aplicacbGes e tamanhos de bases de dados (JAIN et al., 1999; LAW;JAIN, 2003; HALKIDI et
al., 2002). A aplicacdo de um algoritmo a uma base de dados tem como objetivo —
assumindo-se que a base de dados oferece uma tendéncia ao agrupamento — descobrir
suas particbes naturais. Entretanto, o processo de agrupamento é considerado um processo
ndo-supervisionado, tendo em vista que ndo sdo predefinidas classes nem exemplos que
mostrem que tipo de relacdes desejaveis devem ser validas entre os dados. Desta maneira,
0s varios algoritmos de agrupamento baseiam-se em algumas suposicdes para definir o

particionamento de uma base de dados, o que pode levar a resultados diferentes,
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dependendo das caracteristicas do conjunto de dados, como, por exemplo, geometria e
densidade de distribuicdo dos grupos e dos valores dos parametros de entrada (HALKIDI et
al., 2002).

Desta maneira, adicionadas as diferencas entre os resultados dos algoritmos, deve-
se considerar que os algoritmos de agrupamentos produzem um modelo de particionamento
para uma base de dados, quer existam ou nao, tornando-se necessaria a validacao de tais
agrupamentos, seja verificando se o0 modelo de agrupamento obtido € o que mais se adequa
ao conjunto de dados ou avaliando-se a qualidade do agrupamento.

O procedimento de avaliagcdo que pode fornecer uma resposta quantitativa para
essas questdes € denominado validade do agrupamento (cluster validity), o qual é o objetivo
de muitos esforcos de pesquisadores (LAW;JAIN, 2003; PAL;BEZDEK, 1995; HALKIDI et
al., 2002).

Em termos gerais, existem trés métodos para investigar a validade de um
agrupamento, que sdo os critérios de avaliacdo externos, internos e relativos. Nos critérios
de avaliacdo externos, a avaliacdo dos resultados do algoritmo de agrupamento baseia-se
na comparacao entre o particionamento obtido pelo algoritmo com uma estrutura de grupos
pré-especificada que € imposta ao conjunto de dados e reflete nossa intuicdo sobre a
estrutura que ela deve possuir. Nos critérios internos, o objetivo € avaliar 0 agrupamento
resultante, utilizando-se somente caracteristicas intrinsecas da base de dados, ou seja,
baseiam-se em medidas de avaliacdo internas. No método de critérios relativos, a ideia
basica é avaliar a estrutura do agrupamento por meio da comparagcdo dele com outros
esquemas de agrupamentos resultantes do mesmo algoritmo, mas com diferentes valores
para os parametros (HALKIDet al., 2002; LAW;JAIN, 2003).

1.9. 2.1 Fuzziness Performance Index (FPI)

De Franco (2002) informa que o indice de Performance da Nebulosidade — FPI
(Fuzziness Performance Index) € uma medida de validacdo do numero de categorias ideal
de um conjunto amostral (ROUBENS, 1982). Ele estima o grau de nebulosidade de um
sistema gerado por um método de categorizagdo. O namero 6timo de categorias € obtido
pelo valor minimo de FPI. A medida de validacao FPI é estritamente nebulosa e sua férmula

é dada por:

n c
2
FPI =1— 21 1—22(””‘) /n Eq. (11)
¢ k=1i=1

em que: c representa a quantidade de agrupamentos; n corresponde ao numero de

poligonos; uy corresponde ao grau de pertinéncia do poligono k do agrupamento I. Os
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valores de FPI pertencem ao intervalo 0 < FPI < 1. Se a matriz U é rigida, o valor de FPI é 0,

enquanto que para FPI = 1, o sistema atinge seu maior grau de nebulosidade.

1.9. 2. 2 Modified Partition Entropy (MPE)

De Franco (2002) apresenta a Entropia de Particdo Modificada — MPE (Modified
Partition Entropy), ressaltando que é uma medida de validacdo do numero ideal de
categorias (ROUBENS, 1982). A medida MPE também ¢ estritamente nebulosa e ela calcula
o0 grau de desorganizacdo gerado por cada numero de categorias em que um espacgo
amostral foi dividido, sendo calculada pela férmula:

— Yk=1 Di=1 Uir log (uy)/m Eq.(12)
log(c)
Os valores de MPE estao no intervalo 0 < MPE < 1. Quando MPE=0, a disposi¢édo

MPE =

das categorias do sistema se aproxima mais da forma rigida, enquanto MPE=1 indica o
maior grau de nebulosidade possivel. Quanto menor o valor de MPE, mais organizado € o
sistema analisado e assim pode ser escolhido o melhor nimero de categorias deste.

1.9. 2. 3 Compactness and Separation (CS)

A Compacidade e Separacdo — CS (Compactness and Separation) é uma medida
de validagdo mais completa, pois avalia tanto a compacidade das categorias geradas como
a qualidade da separacdo entre estas. Quanto menor o valor de CS, melhor a disposicéo
das categorias. Minimizar CS corresponde a minimizar a funcdo objetivo Jm (Equacéo 13),
gue é a finalidade do método FCM. Portanto, a execugdo que obteve o menor valor de CS é
a execucdo do método de categorizagdo que foi mais bem-sucedida na minimizagdo da

fung&o objetivo, possuindo assim a melhor compacidade e separacéo (FRANCO, 2002).

In@.ViX) = > ()™l = vl Eq. (13)
i=1

k=11
sendo V={vi,...,vc} um conjunto de vetores que representa 0s ¢ centroides dos
agrupamentos, também chamados de prototipos (PAL;BEZDEK, 1995;
PEDRYCZ;VUKOVICH, 2004), sendo v;= (vil;...,vip)T €RP para i=1,...,c. Cada dado x, sera

avaliado segundo sua proximidade a cada centroide v;. Essa comparagdo é efetuada

.y . , 1/2
segundo a norma Euclidiana entre x, e v;, isto &, ||x, — vl = (Zlexkl—vil)/ . Os
centroides dos agrupamentosv;, € 0s graus de pertinéncia u;, sdo obtidos segundo as
Equacdes 14 e 15 para m#1, respectivamente.

1

_ D=1 )™ xy ' 2

Eq. (7) <||xk_ui || )m Eq.(14)

i Lie=1 Uy )™ fe1
oo |
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Para a constante nebulosa m, CS é escrita como:

Jm Eq.(15)
n(dmin)z
A formula de CS pode ser alterada para validar categorias geradas por métodos de

CS =

categorizacdo com diferentes fungbes objetivo. O fator d.;, € a distancia Euclidiana minima
entre dois centros de categoOrias. E ele quem mede a separacdo entre as categorias e €
dado pela féormula:
Amin = Igtljn|cl — c]-| Eq. (16)

Devido a sua implementagéo, a CS s6 é uma medida in6cua quando o numero de
categorias tende a n. Mas isso ndo chega a ser um problema, pois ¢ sempre € bem menor
gue n nos problemas de categorizacdo. A medida CS é a mais completa e precisa medida
de validacdo dentre as apresentadas, pois, além de validar o numero de categorias, ela
também analisa o grau de separagéo entre elas, ndo perdendo exatiddo mesmo quando a
sobreposicdo das categorias € alta. Além de avaliar particdes nebulosas, a medida CS
também pode ser usada para avaliar particbes rigidas, desde que os graus de incluséo
nebulosos sejam substituidos por graus de incluséo rigidos.

1.9. 2. 4 Inter Class Contrast (ICC)

A ICC foi criada para ser capaz de avaliar um espaco particionado por uma
ferramenta de categorizacdo nebulosa ou rigida, levando em conta a separacéo entre as
categorias geradas e a compacidade destas. Ela também foi moldada para detectar centros
alocados muito préximos, o que compromete uma boa categorizacdo (FRANCO, 2002).
Quanto maior o seu valor, melhor o particionamento do conjunto de dados. Sua férmula é

dada por:
Eq. (17)

1CC = lSBelein\/E:

n

Spe€ uma métrica que estima a qualidade da alocacao dos centros e é dada pela

Equacéo 18.
Cc n
Ste =) ). Hi(me; — md)? Ea. (18)
i=1k=1
sendo md o centroide do conjunto de todas as amostras e é quantificado pela equacao 19.

n

1
md = —Z X Eq. (19)
=

Me; € 0 centroide da categoria i, i=1,...,c definido na pela equacao 20.
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n
— ikX
My = k=1 HikXx Eq. (20)
Hi
e u; € o somatério dos graus de pertinéncia de todas as amostras na categoria i,i=1,...,c,

determinado pela equacao 21.

n
U = Z“if Eq. (21)
j=1

Para evitar o falso crescimento da ICC, quando o nimero de categorias € maior que
0 numero de classes, devido ao comportamento do termo Sge, 0 termo Dy, foi acrescentado
a sua férmula, dado que quando duas ou mais categorias sdo associadas a uma mesma
classe, a distancia minima entre os centros D, decresce abruptamente. Assim, D, evita
que o maximo valor de ICC seja atingido para um valor de ¢ maior que o valor ideal. Dy, € a

distancia Euclidiana minima entre os centros das categorias e é dado pela formula:

Eqg. (22)

Dmi”=¥l$iinsc [i+153::sl”mei B mej”]

Quando uma ou mais categorias englobam mais de uma classe, ou seja, quando o
numero de categorias € menor que o numero de classes, a distdncia minima Dy, entre os
centros aumenta, aumentando o valor da ICC. Para evitar que a ICC atinja seu valor maximo
para um valor de ¢ menor que o 6timo, a raiz quadrada do numero de categorias foi
introduzida em sua férmula. Essa condicdo pode ocorrer quando uma ou mais categorias
representam mais de uma classe do problema e os centros dessas categorias estédo longe
um dos outros, gerando valores altos de D, €, consequentemente, valores altos da medida
ICC.

Assim, o termo +/c garante que a medida ICC cresca juntamente com o nimero de
categorias, alcancando seus valores maximos proximos do valor 6timo de ¢, enquanto D,
evita que o valor maximo de ICC seja atingido para um valor de ¢ maior que o valor 6timo.

O fator 1/n é um fator de escala, usado para compensar a influéncia do numero de

pontos no termo Sge.
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2 MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL PARA ESTIMATIVA DA PRODUTIVIDADE
DA SOJA ASSOCIADA A VARIA\{EIS AGROMETEOROLOGICAS NA REGIAO
OESTE DO ESTADO DO PARANA

RESUMO: Este trabalho apresenta o Modelo de Regressédo Espacial Autoregressivo Misto
(SAR) e Modelo do Erro Espacial (CAR) no intuito de investigar a associagdo entre a
produtividade da soja e as variaveis agrometeoroldgicas relacionadas a precipitacao pluvial,
temperatura média e radiacdo solar global. O estudo foi realizado com os dados das safras
dos anos agricolas 2005/2006 a 2007/2008 da regido oeste do estado do Parana. Como o0s
dados agrometeoroldgicos estdo disponiveis apenas para oito municipios da regido em
estudo, as estimativas foram obtidas por meio do uso de Poligonos de Thiessen. A
estimativa de parametros dos modelos ajustados foi obtida utilizando o método de Maxima
Verossimilhanca. A avaliagdo do desempenho dos modelos foi realizada com base no
coeficiente de determinacéo (R?), no maximo valor do logaritmo da funcéo verossimilhanca e
no critério de informacdo bayesiano de Schwarz (BIC). Este estudo também permitiu
verificar a correlagdo e a autocorrelacdo espacial entre a produtividade da soja e 0s
elementos agrometeorolégicos, por meio da analise espacial de area, usando de técnicas
como o indice | de Moran Global e Local uni e bivariado e os testes de significancia. O
estudo péde demonstrar que, por meio dos indicadores de desempenho utilizados, os
modelos SAR e CAR ofereceram melhores resultados em relagdo ao modelo de regresséo
multipla classica.

PALAVRAS-CHAVE: Autocorrelacdo espacial; Estatistica espacial de é&rea, Modelos
espaciais SAR e CAR.

SPATIAL REGRESSION MODEL FOR THE SOYBEAN CROP IN THE WESTERN
REGIONOF THE STATE OF PARANA

ABSTRACT: This study presents the Spatial Lag Model (SAR) and Conditional Auto
Regressive Model (CAR) in order to investigate the association between soybean yield and
agrometeorological variables related to medium temperature and global solar radiation. The
study was carried out with data from the agricultural years from 2005/2006 to 2007/2008
crops of West Region of the state of Parana. As agrometereological data was available only
for eight cities of the region under study, the estimates were obtained through the use of
Thiessen polygons. The estimation of parameters of the adjusted models was obtained
using the method of maximum likelihood. The evaluation of the performance of models was
held based on the coefficient of determination (R?), maximum value of the logarithm of the
likelihood function and Bayesian Information Criterion of Schwarz (BIC). This work also
allowed to verify the correlation and the spatial autocorrelation between soybean yield and
the agrometeorological factors by analyzing spatial area, through use of Global and Local
uni- and bivariate and significance tests. Using such performance indicators, the study
demonstrated that the SAR and CAR models offered better results than the classical multiple
regression model.

KEY WORDS: Spatial autocorrelation; Moran's | index; Spatial statistics area; Spatial SAR
and CAR models.
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2.1 INTRODUCAO

A Estatistica Espacial de Area (EEA) é um método estatistico que faz uso da
referéncia geografica no modelo, isto €, das coordenadas espaciais no processo de coleta,
descricdo e analise dos dados. Assim sendo, 0 interesse esta centrado nos processos que
ocorrem no espaco e 0s métodos empregados buscam descrever e analisar o
comportamento desses processos.

A identificacdo e a quantificacdo das relacdes entre a produtividade das culturas
agricolas e os elementos agrometeorolédgicos tém sido tema de muitos estudos (FONTANA
et al., 2001; DOURADO NETO et al., 2004). Segundo Berlato et al. (1992), os elementos
criticos associados a produtividade agricola sdo a radiacdo solar, a temperatura do ar e a
precipitacao. Apos a identificacdo desses elementos e o periodo dentro do ciclo das culturas
em que elas séo limitantes, é possivel a derivacdo de modelos de previsdo de produtividade
com boa acurécia.

Entretanto, € necesséario, para facilitar esta andlise, o uso de Sistemas de
Informacdo Geogréfica (SIG), ja que contribuem fornecendo meios para visualizacéo,
manipulacdo, armazenamento e processamentos destas variaveis georreferenciadas. Aliado
a isso, ha o desenvolvimento de técnicas estatisticas para analise de dados espaciais de
areas, que, combinadas a um SIG, permitem a Analise Espacial de Area.

A andlise espacial de area compde um conjunto de procedimentos cujo objetivo é
encontrar um modelo inferencial que incorpore explicitamente as relagdes espaciais
constituintes de um fendmeno. Normalmente, a modelagem é iniciada pela analise
exploratéria de dados espaciais associada a visualizagdo dos dados por meio de graficos e
mapas e, posteriormente, identificam-se padrées de dependéncia espacial das variaveis em
estudo. Almeida et al. (2008) ressaltam que a Analise Exploratéria de Dados Espaciais trata
diretamente de efeitos decorrentes da dependéncia espacial e da heterogeneidade espacial.

Estendendo o estudo para andlise espacial multivariada com dados de area, é
possivel utilizar modelos de regressdo espacial linear por meio da regressao espacial
multipla, que permite constatar a rela¢@o entre uma varidvel dependente e diversas variaveis
independentes envolvidas considerando a localizagdo onde foram coletados os dados. Se
constatada tal relacdo, busca-se ajustar um modelo estatistico que permita descrever uma
determinada variavel em relacdo as demais, considerando a localizacdo dos dados
(LOURENCO; LANDIM, 2004).

Dentre as culturas de grande valor econdmico, a soja se destaca como um dos
principais produtos da agricultura brasileira, assumindo grande importancia econémica nas
exportagBes. Na Ultima década, a regido Sul foi, em média, a segunda maior regido
produtora de soja, respondendo por 39,8% da area plantada e 35,8% da producéo brasileira.

O estado do Parand foi responséavel por 19,2% da &rea plantada brasileira e 48,6% da
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regido Sul, produzindo 20,2% destes graos do Brasil e 57,2% da regido Sul. Enquanto que a
produtividade média brasileira de soja foi de 2,60 t ha™,0 Parana apresentou produtividade
média de 2,73 t ha™ no periodo (IBGE, 2011).

Nesse sentido, o objetivo deste trabalho foi analisar, espacialmente, para 0os anos-
safras 2005/2006 a 2007/2008, na regido oeste do estado do Parand, a produtividade da
soja (tha') e as variaveis agrometeorolégicas, por meio dos indices de correlacdo e
autocorrelacdo espacial. Além disto, foram gerados modelos de regressao espacial multipla

entre as variaveis estudadas.

2.2 MATERIAIS E METODOS

A é&rea de estudo deste trabalho (Figura 16) compreende quarenta e oito (n = 48)
municipios (populag&o) da regido oeste do estado do Parana. O periodo utilizado foi das
safras 2005/2006 a 2007/2008 e as variaveis utilizadas foram: Produtividade da soja (t ha™)
[Prod], Precipitagdo (mm) [Prec], Temperatura Média (°C) [TMed] e Radiagédo Solar Global
Média (W m?) [Rs], sendo os dados independentes. O periodo das safras utilizado para
obtencdo dos dados agrometorolégicos diarios foi de 1° de outubro do ano inicial da safra
até 28 de fevereiro de seu ano final. A Precipitacao utilizada foi obtida por meio da soma dos
dados do periodo de cada safra e a Temperatura Média e Radiag&o Solar Global Média pela
média aritmética. Os dados referentes a produtividade foram fornecidos pela SEAB (2010) e
os dados agrometeorologicos (precipitagdo, temperatura média e radiacdo solar global
média), pelo SIMEPAR (2010). Como os dados agrometeorologicos estdo disponiveis
apenas para oito municipios da regido em estudo, sua estimagéo foi obtida por meio do uso
de Poligonos de Thiessen (ANDRADE et al., 2008) e Juncédo Espacial (JACOX;SAMET,
2007).
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Figura 16 Regido Oeste do Parana, com destaque para 0S municipios com estacdes
meteoroldgicas: (2) Assis Chateaubriand, (8) Cascavel, (15) Foz do Iguacu, (16) Guaira, (32)
Palotina, (36) Santa Helena, (41) S&o Miguel do Iguagu, e (45) Toledo.
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A selecdo dos anos-safra utilizados para este estudo foi baseada na identificagcédo
da média da produtividade de todos os municipios entre 2000/2001 e 2007/2008. Assim,
foram selecionados os anos-safra com a menor média de produtividade (2005/2006), aquela
com maior média de produtividade (2007/2008) e uma com a média mais préxima de todo o
periodo (2006/2007).

Em relacdo aos dados agrometeorolégicos, mais precisamente para os dados
diarios de precipitacdo, em alguns dias dos anos-safra escolhidos e para alguns municipios,
nao houve medicdo. Para estes dias e municipios, as mesmas técnicas de Juncdo Espacial
e Poligonos de Thiessen foram utilizadas para a estimativa destes dados.

Para desenvolver a analise espacial de area foram utilizados os softwares ArcMap
9.3 (ESRI, 2011) e OpenGeoda 0.9.9.6 (OPENGEODA, 2011).

Para o desenvolvimento da modelagem estatistica espacial, utilizou-se o indice de
Moran global (I) e local (LISA), com a finalidade de estimar o nivel de autocorrelacdo
espacial entre as areas (municipios). O | de Moran, que calcula a autocorrelagdo espacial
global de cada variavel, permitiu analisar se os dados estavam autocorrelacionados
espacialmente, sendo determinado pela Equagéo 23.

n n

ny > zz;w
| — it i Eq. (23)

n
S 4
i=1
em que n é o nimero de populagdes (n poligonos); z =(x, —x) € Z; = (xj —X) para
i # j =1,...,nséo os valores observados das populagdes i e j centradas na média da variavel

x em estudo; w; é o elemento da matriz de proximidade W, n x n, a qual expressa a relagéo

espacial entre as n populacdes e S, é definida pela Equacao 24:

S, = ZZWU Eq. (24)

De acordo com Camara e Monteiro (2004) e Anselin et al.(2007), cada elemento w;
da matriz de proximidade espacial W, representa uma medida de proximidade entre as
populagbes (poligonos) A e A;, a qual pode ser calculada a partir de um dos seguintes
critérios:

« Critério da Distancia entre Centroides
w; = 1, se o centroide de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso
contrariow; = 0; parai#j=1,..., n.

« Critério de contiguidade (torre, rainha e bispo)
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w; = 1, se A; compartilha um lado comum com A, caso contrario w; = 0; para i #

+ Critério de numero de vizinhos mais proximos
w;; = Aj/A;, onde A; é o comprimento da fronteira entre A; e A; e A € o perimetro
de A;parai#j=1,...,n.

Com a estatistica | de Moran como medida de dependéncia espacial € possivel
realizar o teste de hipétese, se existe ou ndo autocorrelacdo espacial. A estatistica | de
Moran tem valor esperado E(I) = —[1/(n-1)] sob a hipdtese de né&o-existéncia de
autocorrelagcdo (Ho). Dessa maneira, os valores de | que excederem —[1/(n-1)] indicam
autocorrelagdo espacial positiva. Consequentemente, valores de | abaixo do valor esperado
sinalizam uma autocorrelacdo negativa (DRUCK et al.,2004).

A autocorrelagdo espacial positiva, no contexto deste estudo, pode ser
representada pela similaridade entre as populagfes (poligonos), ou seja, 0S municipios que
possuem uma alta/baixa produtividade de soja (t ha™) tendem a ser vizinhos de populacdes
(poligonos) que também possuam uma alta/baixa produtividade de soja. Em contrapartida, a
autocorrelacdo espacial negativa indica que existe uma dissimilaridade entre os valores de
produtividade da soja e de sua localizacdo espacial. Assim, os municipios (poligonos) com
alta/baixa produtividade de soja séo vizinhos de municipios (poligonos) que apresentam um
baixo/alto valor para a mesma variavel.

A autocorrelacdo espacial local busca captar padrdes de associacéo, pois embora
seja capaz de apontar a tendéncia geral de agrupamento dos dados, o | de Moran é uma
medida global e por isso ndo revela padrdes locais de associacdo espacial. A
autocorrelacdo local pode ser calculada pela estatistica | de Moran local, também conhecido
como Indicador Local de Associacdo Espacial (LISA). Esta estatistica deve satisfazer aos
seguintes critérios: um indicador LISA deve possuir para cada municipio, uma indicacao de
agrupamentos espaciais significantes de valores similares em torno do municipio; o
somatorio dos LISAs para todas os municipios € proporcional ao | de Moran Global
(ANSELIN, 1995).

Segundo Celebioglu e Dall’erba (2009), a estatistica LISA, ou indice | de Moran

local, pode ser especificado pela Equacéo 25:

Xj — 1 :
=== w, (x; —p ), i=L...n Eq. (25)
0o j=t

o)
em que, o2 a variancia populacional da variavel em estudo dos n municipios; x é a

observacdo de uma variavel de interesse no municipio i para i =1,...,n; p é a média dos n

municipios (populagdes).
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A estatistica LISA [, para i =1,..., n, pode ser interpretada da seguinte forma:
valores positivos de |; significam que existem agrupamentos espaciais com valores similares
(alto ou baixo); valores negativos significam que existem agrupamentos espaciais com
valores diferentes entre as regifes e seus vizinhos.

A significancia do indice de Moran Global e Local, segundo Nicolau et al. (2009),
pode ser abordada por um teste de pseudo-significAncia que gera diferentes permutacdes
dos valores de atributos associados as zonas, onde cada permutacdo produz um novo
arranjo espacial dos valores redistribuidos entre as areas, sendo a sua significancia obtida a
partir de uma distribuicdo empirica da estatistica | de Moran. Se o valor do indice | de Moran
medido corresponder a um “extremo” da distribuicdo simulada, entado se trata de um evento
com significAncia estatistica.

Para o estudo de duas variaveis espacialmente georreferenciadas, o indice de
Moran bivariado denotado como I, € um indice de correlacéo espacial entre duas variaveis
(X e Y), cada uma sendo obtidas nos n municipios. O indice Moran bivariado l,, € obtido da
forma mostrada na Equagéo 26:

2 UizW, Eq. (26)

N

N ERS;

em que n € o numero de municipios(populagdes); Z; =(Xj —X) e U, =(y,—Y) sdo os
valores observados centrados nas médias das variaveis X e Y em estudo, respectivamente;
w; é o elemento da matriz proximidade W, nxn; S, € definido na Equacdo 19;

2 > -y > (% - %)

S e S’=1L ____ as respectivas variancias de Y e X (ANSELIN et al.,
n

u =

n
2003).

Um modelo de regressé@o baseia-se na relacdo entre duas ou mais variaveis, de
forma que uma delas (variavel dependente) possa ser explicada em funcdo de outra ou
outras variaveis (variadveis independentes). No caso de dados espaciais, havendo correlagéo
espacial, o modelo gerado deve incorporar a estrutura espacial, ja que a dependéncia entre
as observacdes afeta a capacidade de explicacdo do modelo (CAMARA et al., 2002).

Para introduzir explicitamente efeitos espaciais em modelos de regresséo espacial,
h& diferentes formas, sendo a mais simples denominada modelo com efeitos espaciais
globais, que busca capturar a estrutura de correlagdo espacial em apenas um parametro e
adiciona-lo no modelo de regressdo. Dessa maneira, tém-se duas alternativas. A primeira
delas é pelo modelo SAR, que atribui a variavel resposta Y a autocorrelacdo espacial

ignorada. Formalmente, ela é definida pela Equacéo 27:
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Y = XB+ pWY + & Eq. (27)

em que: Y € o vetor n x 1 das respostas dos n municipios, X € a matriz n x p, de Xy,...,Xp
variaveis explicativas ou covariaveis, 8 € um vetor de p x 1 coeficientes de regressao
desconhecidos a serem estimados, W é a matriz de proximidade espacial n x n; o produto
WY expressa a dependéncia espacial em Y; p é o coeficiente espacial autorregressivo, £ € 0
vetor de erros aleatérios, n x 1 com média zero e variancia constante ndo correlacionada
(BAILEY;GATRELL, 1995).

A segunda alternativa, como consta em Drucket al. (2004), é pelo CAR, que
considera os efeitos espaciais como um ruido, isto é, como um fator a ser removido, e é
descrito pela Equacao 28:

Y=XB+e, Eq. (28)
e=AW, +¢

em que: W, é a componente do erro com efeitos espaciais, n x 1, A € o coeficiente
autorregressivo, onde a hipotese nula para a ndo-existéncia de autocorrelagdo é Hy:A=0; e ¢
€ o0 vetor n x 1 do componente do erro com média zero, variancia constante e nao-
correlacionada (ruido).

As estimativas dos parametros das Equacgfes 27 e 28 sdo obtidas pelo método de
estimacdo da Maxima Verossimilhanca (MV).

A avaliacdo do desempenho dos modelos foi realizada com base no coeficiente de
determinacdo - R? no méaximo valor do logaritmo da funcéo verossimilhanca — MVLFV
(MCBRATNEY; WEBSTER, 1986) e no critério de informagédo bayesiano — BIC (SCHWARZ,
1978),que é definido na Equacédo 29. Segundo Kuha (2004), o critério BIC apresenta um

melhor desempenho que o critério de interferéncia Akaike.
BIC =—2In(L(8)) + (p +1) In(n) Eq. (29)

em que In(L(6)) é o logaritmo da funcéo verossimilhanga L(6), p € a dimensao do vetor de
parametros, n € o nimero de populacéo e 6 o vetor de parametros desconhecidos para cada
modelo em estudo. O objetivo de utilizar mais de uma estatistica para avaliagdo do
desempenho dos modelos baseou-se em se ter mais critérios de avaliagdo da performance
dos modelos, uma vez que apenas o R nem sempre é suficiente para avaliar a qualidade
dos ajustes (BROWN et al., 1999).
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2 sdo apresentados os indices de autocorrelacdo espacial, | de Moran
Global de cada varidvel em estudo e seus respectivos niveis de significAncia (entre
parénteses), segundo os critérios de contingéncia torre, distancia entre centroides e vizinho
mais proximo para a matriz de proximidade W. Pode-se observar que os niveis descritivos
(p-valor) sdo menores que 0,05 (nivel de significAncia), concluindo que todas as variaveis

tém autocorrelagdo espacial significativa a 5% de probabilidade.

Tabela 2 indice | de Moran Global de autocorrelacéo espacial para as variaveis em estudo.

indice Global de Moran

Contiguidade (Torre) Distancia entre centroides Vizinhos mais préximos

Variaveis 2005/ 2006/ 2007/ 2005/ 2006/ 2007/ 2005/ 2006/ 2007/
2006 2007 2008 2006 2007 2008 2006 2007 2008

Prod 0,5632 0,4900 0,3112 0,6187 0,5094 0,2968 0,5539 0,5193 0,3052
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,004) (0,001) (0,001) (0,001)

Prec 0,2834 0,2703 0,2203 0,3237 0,2904 0,2224 0,2087 0,1658 0,0975
(0,002) (0,001) (0,009) (0,007) (0,005) (0,031) (0,011) (0,032) 0,11)

T™ed 0,8359 0,8632 0,8233 0,8521 0,8924 0,8952 0,7875 0,8313 0,8401
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001)
Rs 0,7925 0,7641 0,7916 0,8883 0,8116 0,8257 0,8285 0,7482 0,7364

(0,001)  (0,001) (0,001)  (0,001)  (0,001) (0,001) (0,001)  (0,001)  (0,001)

Prod: produtividade de soja (t ha™); Prec: precipitagdo (mm); TMed: temperatura média do ar (°C); Rs: radiacéo solar global
média (W m?2). Entre parénteses tem-se o nivel descritivo p-valor.

Com excecéo da TMed, as maiores autocorrelacdes espaciais foram encontradas
para o ano-safra 2005/2006, independente da matriz de proximidade utilizada. Em
contrapartida, dentre as variaveis estudadas, independente do ano-safra, a TMed foi a que
apresentou os maiores valores de autocorrelacdo espacial (I> 0,79), seguido da Rs (1> 0,73),
0 que ja era esperado, ja que, dentre as variaveis agrometeorolégicas, estas sdo as que
apresentam a menor variabilidade espacial. A Prec apresentou os menores valores de
autocorrelacdo espacial (I< 0,33), o que também se justifica, ja que ela € a que apresenta a
maior variabilidade espacial, devido, principalmente, a ocorréncia de precipitacdes
convectivas, ou “chuvas de verao”, que produzem grandes volumes de agua em pequenas
areas (DEPPE et al.,, 2006 e 2007). Ja a Prod apresentou uma autocorrelacdo espacial
moderada (1), variando entre 0,30 e 0,62.

Dado o fato de que todas as variaveis em estudo, para os trés anos-safra, tiveram
autocorrelacdo espacial positiva significativa (Tabela 2), prosseguiu-se em busca de
modelos que incorporassem essa informagéo.

A Figura 17 apresenta o mapa de espalhamento de Moran Global para a Prod,
usando o critério de contiguidade (torre) para a matriz de proximidade (W). A escolha por
este critério se deu pelo fato de ele ser mais simples, pois considera apenas as regides que
possuam uma fronteira comum (PIMENTEL; HADDAD, 2004). Nota-se que a maior parte

dos municipios da regido oeste do estado do Parana indica associacdo espacial positiva.
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Estes municipios séo identificados na legenda como Alto-Alto (valores positivos, médias
positivas) e Baixo-Baixo (valores negativos, médias negativas). Os demais municipios,
indicados pelas tonalidades claras do cinza, podem ser vistos como municipios que nao
seguem o0 mesmo processo de dependéncia espacial dos demais municipios.

Para estimar a significancia dos indices globais de Moran da Tabela 2, foi realizado
o teste de pseudo-significancia, com 999 permutacdes. Como o valor do indice de Moran
medido (1 =0,5632 (2005/2006); |=0,4900 (2006/2007); e 1=0,3112 (2007/2008))
corresponde a um extremo (a direita) da distribuicdo simulada, entdo se trata de um valor
com significancia estatistica. Além disso, verificou-se que a esperanca do indice global de
Moran é de -0,0213 e o p-valor = 0,001 (nivel descritivo), para as trés safras, rejeitando a

hipotese de auséncia de autocorrelagéo espacial a 5% de significancia.

B Alto-Alto [ Baixo-Baixo

B Alto-Alto || Baixo-Alto B Alto-Alto [ Baixo-Alto

I Baixo-Baixo pum Alto-Baixo B Baixo-Baixo ] Alto-Baixo [ Baixo-Baixo [ Alto-Baixo
2005/2006 (a) 2006/2007 (b) 2007/2008 (c)

Figura 17 Mapa de espalhamento de Moran Global para a variavel Produtividade da Soja.

Conforme Drucket al. (2004), para um grande nimero de areas, como neste caso
com 48 municipios, é importante utilizar indicadores de associacdo espacial local que
permitam identificar melhor os agrupamentos. Calculando-se o indice de Moran Local (LISA)
foi possivel classificar os municipios em fun¢éo do nivel de significancia dos valores de seus
indices locais. Na Figura 18, pode-se identificar os municipios ndo-significativos ao nivel de
5% de probabilidade (sem cor). J& os municipios que apresentaram LISA significativo sdo
ilustrados em diferentes tons de cinza, tanto a 5% significancia (tonalidades claras do cinza)
como a 1% de significancia (tonalidades escuras do cinza) e sdo aqueles com

caracteristicas proprias, que merecem uma analise detalhada.
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Figura 18 Indicador local de autocorrelacéo espacial (LISA) para a variavel Produtividade de
Soja.

A Figura 19 mostra que ao sul da regido em estudo, para os anos-safra de
2006/2007 e 2007/2008, existe um agrupamento com alta produtividade da soja (t ha™)
significativa (1 e 5%). Para o ano-safra 2005/2006 (Figura 19a), ano de menor produtividade
média de soja entre 2000/2001 e 2007/2008, a alta produtividade da soja (t ha™) foi
significativa (1 e 5%) a leste da regido estudada. Os agrupamentos com baixa produtividade
da soja (t ha®) significativa, para as trés safras, se encontram a oeste e nordeste. Além
disto, para o ano-safra 2005/2006 (Figura 19a), diferentemente do que ocorreu para as
demais safras estudadas, houve um municipio (44: Terra Roxa) que teve alta produtividade
de soja, porém, municipios vizinhos apresentaram baixa produtividade (Alto-Baixo). Os
municipios de Lindoeste (22) e Trés Barras do Parana (46) foram categorizados como de
Baixo-Alto e, portanto, tiveram baixa produtividade média de soja, e fazem fronteira com
municipios que apresentaram alta produtividade. Constata-se ainda que, nas trés safras,
municipios que se encontram na area central (38:Santa Tereza do Oeste, 42:S&0 Pedro do
Iguacu, 45:Toledo e 47:Tupdssi) no norte e nordeste (2:Assis Chateaubriand, 5:Cafelandia,
14:Formosa do Oeste, 19:lracema do Oeste, 21:Jesuitas e 29:Nova Aurora) e na regiao sul
(3:Boa Vista da Aparecida, 7:Capitdo Lebdnidas Marques e 17:lbema) da area estudada,
encontram-se na categoria de Sem Significancia estatistica; todavia, estes municipios fazem
vizinhanca com outros que possuem autocorrelagéo, seja ela positiva ou negativa. Com esta
andlise, ressalta-se a importancia de um estudo que possa aproximar 0S municipios sem
significancia estatistica em suas autocorrelacdes com o0s que possuem autocorrelacédo
positiva e verificar se 0os que fazem vizinhangca com o0s que possuem autocorrelagédo

espacial negativa influenciam a falta de significancia de seus vizinhos.
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Baixo-Alto

Sem significancia I Baixo-Baixo [ Alto-Baixo

I Alto-Alto

Sem Significancia I Baixo-Baixo

| Baixo-Alto

2005/2006 (a)

2006/2007 (b)
Figura 19 Mapa de espalhamento de Moran local para a variavel Produtividade da soja.

Sem Significancia M Baixo-Baixo
I Alto-Alto Baixo-Alto

2007/2008 (c)

A correlagdo espacial entre as variaveis agrometeorologicas pode ser verificada

pelo coeficiente | de Moran bivariado dado na matriz da Tabela 3.

Tabela 3 indice | de Moran Bivariado e nivel descritivo (p-valor).

Prod Prec TMed
Variaveis 2005/ 2006/ 2007/ 2005/ 2006/ 2007/ 2005/ 2006/ 2007/
2006 2007 2008 2006 2007 2008 2006 2007 2008
-0,2395 -0,1081 0,0706
Prec (0,004) (0,167) (0,154)
-0,3866 -0,1820 -0,0516 0,1952 0,2146 0,1069
TMed (0,001) (0,022) (0,389) (0,021) (0,013) (0,091)
- -0,1537 -0,2197 0,2205 0,1177 0,0879 0,4197 0,4181 0,0333
Rs 0,4204(0  (0,061) (0,011) (0,012) (0,078) (0,107) (0,001) (0,001) (0,273)
,001)

Prod: produtividade de soja (t ha™); Prec: precipitagdo (mm); TMed: temperatura média do ar (°C); Rs: radiacédo solar global
média (W m?2). Entre parénteses tem-se o nivel descritivo p-valor. Os valores em negrito representam correlagées significativas
a 5% de probabilidade.

Pela analise da Tabela 3, verificou-se que houve correlacao significativa (5%) entre
todas as variaveis estudadas para o ano-safra 2005/2006, 0 que ndo ocorreu para 0S
demais anos estudados. Houve uma correlacdo espacial positiva e significativa (diretamente
proporcional) entre as variaveis: Prec e TMed para os anos-safra de 2005/2006 (0,1952) e
2006/2007 (0,2146); Prec e Rs para o ano-safra 2005/2006 (0,2205) e para TMed e Rs para
0s anos-safra de 2005/2006 (0,4197) e 2006/2007 (0,4181), onde foram encontrados 0s
maiores valores, 0 que se justifica, ja que a TMed tende a ser maior em dias com maior
incidéncia solar. De acordo aos dados obtidos, esta analise indica a rejeicdo da hipotese
nula, que refere-se a ndo-existéncia de correlacéo espacial bivariada.

Foi encontrada correlacdo espacial negativa e significativa (inversamente
proporcional) entre a Prod e todos os elementos agrometeorolégicos para o ano-safra

2005/2006 (Prec = 0,2395, TMed =-0,3866, Rs =-0,4204). Para 2006/2007, somente para
Prod e TMed (-0,1820) e em 2007/2008 entre Prod e Rs (-0,2197). Isto comprova que 0s
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elementos agrometeorolégicos escolhidos realmente tém impacto na produtividade da soja,
como descreve a literatura.

Considerando-se a existéncia de autocorrelacdo espacial, 0 modelo completo SAR
foi estimado por Prod = B+ f.Prec + f,TMed + sRs + 5WProd, cujos parametros foram
estimados por MV.

Identificou-se que para os anos-safra de 2005/2006 e 2006/2007 o modelo que
melhor explicou a produtividade da soja foi o modelo sem a Prec. Para a safra de
2007/2008, o melhor modelo foi aquele que néo fez uso da TMed; porém, verificou-se que,
por meio do coeficiente de determinacéo (R?), o melhor modelo explica muito pouco esta
produtividade. Os modelos identificados como melhores, de acordo com os critérios de

avaliacdo de desempenho utilizados, sédo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 Resumo de modelos ajustados e da analise com os parametros obtidos para o
Modelo SAR.

Anos- L. . = ~ _ N

Safra Variavel Bo B B Bs p R® MVLFV BIC
2005/

2006 Prod 2,27187 -0,034983  -0,002141  0,64151  50,58%  -20,13 55,74
2006/

2007 Prod 1,57486 -0,020036  -0,000576  0,70879  47,49% 1,30 12,89
2007/

2008 Prod 1,81152  0,000046 -0,000508  0,49698  24,46% 9,35 -3,22

Bo: estimativa do coeficiente linear;,: estimativa do pardmetro associado a precipitagéo pluvial (mm); £, estimativa do
parametro associado a temperatura média do ar (°C); fs: estimativa do parametro associado a radiagéio solar global média

(W m2);p: estimativa do coeficiente exponencial autoregressivo; R*: coeficiente de determinacdo; MVLFV: maximo valor do
logaritmo da funcéo verossimilhancga; BIC: critério de informagao bayesiano.

Constata-se assim que, para todos os anos-safra estudados, a Rs foi utilizada nos
modelos. A Prec foi utilizada apenas no modelo SAR de 2007/2008 e os baixos valores de
R2 se justificam porque tanto a Prec como a Rs tiveram parametros com valores muito
baixos. Para os dois primeiros anos-safra avaliados, a TMed foi a que teve menor peso nas
estimativas da produtividade (menores valores dos parametros). O efeito da temperatura é
oposto a produtividade, ou seja, quanto maior a temperatura média durante o ciclo de
desenvolvimento da cultura, menor foi a produtividade média alcangada pelos municipios. O
coeficiente espacial autorregressivo estimado, o, foi significante a 5% de probabilidade para

os modelos identificados para os trés anos-safra estudados, tendo seu maior valor

encontrado para o modelo do ano-safra de 2006/2007, corroborando a existéncia de

autocorrelagéo.

Os residuos do modelo SAR estdo espalhados aleatoriamente em torno da sua

média (Figura 20) e, de acordo com o teste de Anderson-Darling, a 5% de significancia, tém
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distribuicdo normal, com p-valor = 0,214 (2005/2006); p-valor = 0,022 (2006/2007) e p-
valor = 0,298 (2007/2008). O indice global de Moran para esses residuos foi de 0,0001 (com
E(l) = -0,0213 e p-valor = 0,391 para 2005/2006); de 0,0319 (com E(l) =-0,0213 e p-
valor = 0,283 para 2006/2007); e de -0,0132 (com E(I) = -0,0213 e p-valor = 0,552), podendo
serem considerados iguais a zero ao nivel de significancia de 5%. Isso indica que a incluséo
da componente WY nos modelos praticamente eliminou a autocorrelacdo espacial, fazendo
com que a inclinacdo da reta, que representa o indice de Moran, no diagrama de
espalhamento, fosse muito pequena. Portanto, o modelo SAR, permitiu gerar residuos
distribuidos aleatoriamente pela area de estudo, como pode ser observado na Figura 20,
que representa o mapa dos residuos padronizados, gerado pelo método do desvio padrdo

resultante da aplicagdo do modelo SAR.

L
< -1.5 Std. Dev.

1 0.50 - 1.5 Std. Dev.

<-2.5Std. Dev. [ -0.50 - 0.50 Std. Dev. <-25Std. Dev. i -0.50 - 0.50 Std. Dev.

©1-1.5--0.50 Std. Dev. g 1.5 - 2.0 Std. Dev.
1 -0.50 - 0.50 Std. Dev.

[ 1-2.5--1.5 Std. Dev. pmm 0.50 - 1.5 Std. Dev.
[]-1.5 - -0.50 Std. Dev. g 1.5 - 2.0 Std. Dew.

-2.5--1.5 Std. Dev. g 0.50 - 1.5 Std. Dev.
[0 -1.5 - -0.50 Std. Dev. g 1.5 - 1.9 Std. Dev.

2005/2006 (a)

2006/2007 (b)

2007/2008 (c)

Figura 20 Mapa de espalhamento de Moran local para os residuos padronizados do
modelo SAR.

O modelo completo CAR foi estimado por Prod = 8, + 3:Prec + f,TMed + ;Rs +
AW,. Verificou-se que para as safras de 2006/2007 e 2007/2008, o modelo que melhor
explicou a produtividade da soja foi o0 modelo sem a TMed. Para a safra de 2005/2006 o
melhor modelo identificado foi 0 que ndo fez uso da Rs. Os modelos identificados como
melhores, de acordo com os critérios de performance dos modelos utilizados, séo
apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 Resumo de modelos ajustados e da analise com 0s parametros obtidos para o
Modelo CAR.

ANos- . — — — _ A
Variavel Bo B. B Bs A R®*  MVLFV BIC
Safra
22%%%’ Prod 300721  -0,000008  -0,03666 070677 50,61% 051 53,39
2006/ .
o Prod 3,60973  -0,000011 -0,001586  0,72680  47,99% 1,28 9,05
2007/ ,
poh Prod 336910  0,0000306 -0,000299  0,49650  22,94% 888 -6,14

Bo: estimativa do coeficiente linear;3,: estimativa do parametro associado a precipitagdo pluvial (mm); B2: estimativa do
parametro associado a temperatura média do ar (°C); Bs: estimativa do pardmetro associado a radiagéo solar global média

(W m?);1: estimativa do coeficiente exponencial autoregressivo; R coeficiente de determinagdo; MVLFV: maximo valor do
logaritmo da fungéo verossimilhanga;BIC: critério de informagé&o bayesiano.
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Embora diferentes elementos agrometeoroldgicos tenham sido utilizados para os
modelos SAR e CAR, para os anos-safra 2005/2006 e 2006/2007, diferentemente do que
ocorreu para 2007/2008, em que 0s mesmos elementos foram selecionados, para o melhor
modelo escolhido, verificou-se que em termos de R2, praticamente ndo houve diferencas,
valendo, portanto, as analises realizadas para 0 modelo SAR. O coeficiente espacial
autorregressivo estimado, 1, foi significante a 5% de probabilidade para os modelos
identificados para os trés anos-safra estudados, tendo seu maior valor encontrado para o
modelo do ano-safra de 2006/2007.

Em relag&o aos baixos valores identificados pelo coeficiente de determinacgéo, tanto
para o SAR, como para o CAR, Brown et al. (1999) apontaram limitacées em relagéo a esta
estatistica, atribuindo deficiéncias do R? & ocorréncia de heterocedasticidade. Desta forma,
utilizou-se BIC e MVLFV. Para este estudo os critérios MVLFV para o0 modelo SAR e o BIC
para o0 modelo CAR foram os que melhor avaliaram os modelos identificados.

Como no estudo dos modelos SAR, os residuos dos modelos CAR estdo
espalhados aleatoriamente em torno da média zero e tiveram distribuicdo normal de
probabilidades a 5% de significancia, pelo teste de Anderson-Darling, (p-valor = 0,275 para
2005/2006; p-valor = 0,039 para 2006/2007; p-valor = 0,190 para o ano-safra 2007/2008).

O indice global de Moran para esses residuos foi de 0,0049 (com E (I) =-0.0213 e
p-valor = 0,369 para 2005/2006), 0,0492 (com E(l) = -0,0213 e p-valor = 0,222 para
2006/2007) e 0,0029 (com E(l) = -0,0213 e p-valor = 0,388 para 2007/2008), podendo ser
considerado igual a zero, ao nivel de 5% de significancia, ou seja, os residuos dos modelos
estimados ndo sao autocorrelacionados espacialmente. Assim, a inclusdo das componentes
W, e ¢ também eliminaram a autocorrelagdo espacial, ou seja, permitindo a geragao de
residuos distribuidos aleatoriamente pela area de estudo, como ilustra a Figura 21.

<-1.5 Std. Dev. B 0.50 - 1.5 Std. Dev. [ ] <-2.5 Std. Dev. [ -0.50 - 0.50 Std. Dev. < -2.5 Std. Dev. [ -0.50 - 0.50 Std. Dev.

[1-1.5--0.50 Std. Dev. gl 1.5 - 2.0 Std. Dev. []-2.5--1.55td. Dev. g 0.50 - 1.5 Std. Dev. -2.5 - -1.5 Std. Dev. g 0.50 - 1.5 Std. Dev.
[ -0.50 - 0.50 Std. Dev. [ -1.5 - -0.50 Std. Dev. g 1.5 - 1.7 Std. Dev. [1-1.5 - -0.50 Std. Dev. g 1.5 - 1.9 Std. Dev.
2005/2006 (a) 2006/2007 (b) 2007/2008 (c)

Figura 21 Mapa dos residuos padronizados da regressdo espacial gerada pelo modelo
Spatial Error, considerando o método do desvio-padréao.

Na Tabela 6 é apresentado o resumo de modelos ajustados por um modelo de
regressao multipla classica. Observa-se que, quando comparados aos modelos SAR e CAR,
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apresentaram pior desempenho, em funcdo de ndo considerar a dependéncia espacial dos

dados.

Tabela 6 Resumo de modelos ajustados e da analise com os parametros obtidos para o
Modelo de Regresséo Mdltipla Classica.

Anos- - - = = = >

Safra Variavel Bo B B> Bz R MVLFV BIC
2005/ .

o Prod 797095  -0.000070  -0.23572 2415%  -27.64 70,76
22%%6;’ Prod 477207 00000043  -0.06044 -0.000674  502% 935 3419
22%%;’ Prod 422996 00000712 -0.02404 -0.001052  6,95% 5.87 375

Bo: estimativa do coeficiente linear;$1: estimativa do pardmetro associado a precipitacdo pluvial (mm); 82
estimativa do parametro associado & temperatura média do ar (°C); f3: estimativa do parametro associado a

radiacdo solar global média (W m2); R? coeficiente de determinagdo; MVLFV: maximo valor do logaritmo da
fungdo verossimilhanca; BIC: critério de informacao bayesiano.

2.4 CONCLUSOES

Verificou-se autocorrelagdo espacial da produtividade da soja com os elementos
agrometeorolégicos nas safras de 2005/2006, 2006/2007 e 2007/2008por meio da analise
exploratéria espacial por areas, usando técnicas estatisticas como o indice | de Moran
univariado. No caso global, houve autocorrelacdo espacial entre as regides, detectando
areas de agrupamentos e areas de transi¢cdo. No caso local, por meio do indice LISA, areas
com caracteristicas individuais correlacionadas também foram possiveis de identificacao.

Existe correlacdo espacial bivariada direta entre precipitacdo e temperatura,
precipitacdo e radiag&o solar, temperatura e radiacdo solar e inversa entre produtividade e
as trés variaveis agrometeoroldgicas, embora estas correlacdes nao ocorram em todos 0s
anos-safra.

Aplicaram-se dois modelos de regressao espacial (SAR e CAR) com efeitos globais
que incorporam a dependéncia espacial. Estes modelos apresentaram melhores resultados
guando comparados ao modelo de regressao mdultipla classica, indicando que a inclusédo da
dependéncia espacial nos modelos melhora a estimativa da produtividade de soja da regido
oeste do Parana.

Portanto, de forma geral, os métodos estatisticos espaciais aplicados neste trabalho
apresentaram-se eficientes na identificacdo de padrfes de area, na quantificacdo da

autocorrelacéo espacial, da correlacéo espacial e na aplicacdo das regressfes espaciais.
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3 ANALISE DE AGRUPAMENTO DA VARIABILIDADE ESPACIAL DA
PRODUTIVIDADE DA SOJA E VARIAVEIS AGROMETEOROLOGICAS NA REGIAO
OESTE DO PARANA

RESUMO: O presente trabalho realizou uma analise de agrupamentos espaciais por meio
da estatistica multivariada, no intuito de investigar a associacdo entre a produtividade da
soja e as variaveis agrometeorologicas: precipitacdo pluvial, temperatura média do ar,
radiacdo solar global e o indice local de Moran (LISA) da produtividade. O estudo foi
realizado com os dados das safras dos anos agricolas 2000/2001 a 2007/2008 da regido
oeste do Estado do Parana. A identificacdo do numero adequado de clusters para cada ano-
safra foi obtida utilizando a minimizacdo de desvios. O estudo mostrou a formacdo de
grupos de municipios utilizando as similaridades das varidveis em analise. A andlise de
agrupamento foi um instrumento Util para uma melhor gestéo das atividades de producéo da
agricultura, em func@o de que, com o agrupamento, foi possivel estabelecer similaridades
gque proporcionem parametros para uma melhor gestdo dos processos de produgcédo que
traga, quantitativa e qualitativamente, resultados almejados pelo agricultor.

PALAVRAS-CHAVE: Estatistica espacial de area; Similaridade espacial; Estatistica
multivariada.

ANALYSIS GROUPING OF SPATIAL VARIABILITY OF SOYBEANS PRODUCTIVITY
AND AGROMETEREOLOGICAL FACTORS IN WEST PARANA

ABSTRACT: This work carried out an analysis of spatial cluster using multivariate statistics,
in order to investigate the association between soybean productivity and meteorological
variables precipitation, average air temperature and solar radiation and Moran index local
(LISA). The study was conducted with data from the harvest of the crop years 2000/2001 to
2007/2008 in the West region of Parana state. The identification of the appropriate number of
clusters for each crop year was obtained using the minimization of deviations. The study
showed that it is possible to form groups of cities using the similarities of the variables under
consideration. Cluster analysis is a useful tool for better management of production activities
of agriculture, according to which grouping is possible to establish similarities that provide
parameters for better management of production processes that bring, both quantitatively
and qualitatively,the satisfactory results sought by the farmer.

KEYWORDS: Spatial statistics area; Spatial similarity; Multivariate analysis.

3.1 INTRODUCAO

O estudo da correlacao de dados agrometeorolégicos em relagdo a produtividade
da soja tem sido um grande desafio devido a complexidade das inter-relacdes existentes
entre estes fatores. O emprego de métodos estatisticos multidimensionais torna-se,
portanto, uma técnica fundamental na andlise dessas inter-relagfes, ja que € considerada
também a localizacdo dos dados.

A analise multivariada conta com a analise de agrupamento (cluster analysis), que
identifica grupos em objetos de dados multivariados, cujo objetivo € formar grupos com
propriedades homogéneas entre os elementos amostrais (HARDLE; SIMAR, 2007). A
andlise de agrupamentos é utilizada quando se deseja explorar as similaridades entre
individuos definindo-os em grupos, considerando simultaneamente todas as variaveis

observadas em cada individuo. Segundo esse método, aplicado por Kunzet al. (2008),
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procura-se por agrupamentos homogéneos de itens representados por pontos em um
espaco n-dimensional em um numero conveniente de grupos, relacionando-os por meio de
coeficientes de similaridade ou de distancias (JOHNSON;WICHERN, 1992).

Segundo Corrar et al. (2007) o principio da andlise de agrupamento consiste em
gue cada observacdo de uma amostra multivariada corresponda a um ponto em um espago
euclidiano multidimensional. Os processos de classificacdo resultam em agrupar os pontos
em conjuntos que evidenciam aspectos marcantes da amostra. O resultado final pode ser
apresentado em forma de um grafico de esquema hierarquico denominado dendograma,
contendo uma sintese dos resultados.

Segundo Oliveira e Bergamasco (2003), a decisdo do nimero de clusters é tomada,
geralmente, a partir do exame do dendograma, onde podem ser lidos os indices de
similaridade, que sdo as distancias euclidianas em que ocorrem as jung¢des dos pontos
observados para formar grupos. Um grande salto nesses indices, que equivale a uma
grande distancia no dendograma, indica que a agregacdo reuniu dois grupos muito
dissimilares e, em razao disso, deve-se definir o nimero de grupos anterior a esse salto. Na
definicdo do numero de grupos a ser utilizado, Kunz et al. (2008) e Koévalset al. (2005)
apresentam o procedimento de agrupamento hierarquico para obter o niamero 6timo de
clusters.

O objetivo deste trabalho foi realizar uma analise de agrupamento da variabilidade
espacial da produtividade da soja (t ha™) e de variaveis agrometeoroldgicas: precipitacéo
pluvial (mm), temperatura média do ar (°C), radiac&o solar global média (W m™) e indice de
Moran Local univariado para a produtividade da soja (LISA) para regido oeste do Estado do

Parana.

3.2 MATERIAL E METODOS

A area de estudo deste trabalho é apresentada nas Figuras 22e 23e compreende
48 municipios da regido oeste do Estado do Parana. Foram utilizados dados dos anos-safra
2000/2001 a 2007/2008 das variaveis produtividade da soja [Prod] (t ha™), precipitacédo
pluvial [Prec] (mm), temperatura média do ar [TMed] (°C), radiacdo solar global média [Rs]
(W m?) e indice de Moran Local da produtividade da soja [LISA].

O periodo das safras utilizado para obtencéo dos dados agrometeoroldgicos diarios
foi de 1° de outubro do ano inicial da safra até 28 de fevereiro de seu ano final.

A precipitacao pluvial utilizada foi obtida por meio da soma dos dados do periodo de
cada safra e a temperatura média do ar e radiacdo solar global média pela média aritmética.
Os dados referentes a produtividade da soja em (t ha™) foram fornecidos pela SEAB (2010)
e os dados agrometeoroldgicos pelo SIMEPAR (2010). Os dados agrometeorolégicos:

temperatura média do ar (°C), radiacéo solar global média (W m?) e precipitacdo pluvial
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(mm) estavam disponiveis apenas para oito municipios da regido em estudo. Para os dados
de precipitacéo pluvial, houve a situacédo de inexisténcia de medicdo para alguns dias para
0s periodos do estudo no conjunto dos municipios com estacfes meteoroldgicas. A
estimacédo da precipitacdo pluvial (mm) para os dias e municipios sem medicdo foi obtida
por meio do uso de Poligonos de Thiessen (ANDRADE et al., 2008) e Spatial Join
(JACOX;SAMET, 2007).
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Figura 22 Mapa de localizacdo da regido Figura 23 Regido oeste do Parana, com
oeste do estado do Parana. destaque para 0s municipios com estacdes

meteoroldgicas.

(1) Anahy, (2) Assis Chateaubriand, (3) Boa Vista da Aparecida, (4) Braganey, (5) Cafelandia, (6) Campo Bonito,
(7) Capitdo Lebnidas Marques, (8) Cascavel, (9) Catanduvas, (10) Céu Azul, (11) Corbélia, (12) Diamante
D'Oeste, (13) Entre Rios do Oeste, (14) Formosa do Oeste, (15) Foz do Iguagu, (16) Guaira, (17) Ibema, (18)
Iguatu, (19) Iracema do Oeste, (20) Itaipulandia, (21) Jesuitas, (22) Lindoeste, (23) Marechal Candido Rondon,
(24) Maripd, (25) Matelandia, (26) Medianeira, (26) Mercedes, (28) Missal, (29) Nova Aurora, (30) Nova Santa
Rosa, (31) Ouro Verde do Oeste, (32) Palotina, (33) Pato Bragado, (34) Quatro Pontes, (35) Ramilandia, (36)
Santa Helena, (37) Santa Lucia, (38) Santa Tereza do Oeste, (39) Santa Terezinha de ltaipu, (40) Sdo José das
Palmeiras, (41) S&o Miguel do Iguagu, (42) S&o Pedro do Iguagu, (43) Serrandpolis do Iguacu, (44) Terra Roxa,
(45) Toledo, (46) Trés Barras do Parand, (47) Tupassi e (48) Vera Cruz do Oeste.

Para o desenvolvimento da analise multivariada espacial de agrupamentos, foram
utilizadas técnicas de estatistica multivariada, dendograma e mapa temético. Uma
observagdo multivariada € da forma representada na Equacgéao 30, cujos elementos Xi; a Xip
sdo variaveis aleatorias oriundas de varias medidas de um mesmo elemento amostral i,

i=1,..., n, sendo n o numero de elementos da populacdo e p 0 nimero de variaveis em

estudo.
Xi:(xila Xi21---1 Xip)a pal‘a i:].,..., n, Eq(go)

Seja X uma matriz de observagbes de n x p de n elementos amostrais em p

variaveis, escrita da forma especificada na Equacgao 31:
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X21 X2 Xyj Xap

X=|y v 7 5T = XX X Eq.(31)
Xil XiZ X’-] Xip [ 142 n]
Xp1 Xpp oo Xng o Xyl

A medida mais utilizada na indicacdo da proximidade entre dois objetos i e k é a

distancia euclidiana, representada por Johnson e Wichern (1992) pela Equacdo32.

P
dy = d(i, k) = [Z(Xij —ij)z]l/z Fa.(32)
j=1
em que i # k=1,..., n (total de elementos amostrais); X; € o elemento observado da j-ésima
variavel do elemento amostral i; Xy; € o elemento observado da j-ésima variavel do elemento
amostral k.

Quando se trabalha com variaveis quantitativas ndo comparaveis (cm, kg, anos ou
milhdes, dentre outras), a mudangca de uma das unidades pode alterar completamente o
significado e o valor do coeficiente, assim deve-se proceder a padronizagcdo das variaveis

dos elementos Xi,..., Xj, do vetor X;, usando a transformacéo descrita na Equagao 33.

Xij — X, Eq.(33)

Zjj = y
em que i=1,..., n; j=1,..., p; e)?_]- e s j indicam respectivamente a média e o desvio padrao
amostral de j-ésima variavel.

Feita a transformacdo, a distancia euclidiana entre os municipios (objetos) foi

determinada pela Equacéo 34, que € a soma dos desvios padronizados.
P

dik = d(l, k) = [Z(ZU —ij)z]l/z EQ(34)

j=1

De acordo a Boschi et al. (2011), a técnica de agrupamento apresenta grande
eficiéncia, e Bussab (1990) sugere duas ideias basicas: coesdo interna dos dados e
isolamento externo entre 0s grupos.

A similaridade entre grupos pode ser classificada em categorias, nas quais as
técnicas hierarquicas sdo as mais utilizadas na literatura. Por meio dessas técnicas
hierarquicas, os objetos sdo classificados em grupos, em diferentes etapas, de modo
hierarquico, produzindo uma &rvore de classificacdo. Para essa andlise, utilizou-se o

algoritmo hierarquico de Mcquitty (GIMENES et al., 2004), que é definida pela Equacao 35:

B (dw + dyj) Eq.(35)
dgenj ==
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em que d,; € a distancia entre o agrupamento (kl) e o agrupamento j; dy,; e d;;séo as
distancias entre a maior distancia dos membros dos agrupamentos k e j e dos
agrupamentos | e j. Desta maneira, define-se a matriz de distancia MD = [(dj)], n x n, que
informa a distancia entre as observacdes i e j, sendo n 0 niumero de elementos amostrais
em estudo e o nivel de similaridade s(ij) entre dois grupos i e j € dado de acordo com o

descrito na Equagéo 36:

. dij
s(ij) =100 1 — (d ) Eq.(36)

em que dmax € 0 valor maximo da matriz distancia MD.

A autocorrelacdo espacial local univariada (LISA) busca captar padrdes de
associacao local. A autocorrelacdo local pode ser calculada pela estatistica | de Moran local,
também conhecido como Local Indicator of Spatial Association (LISA) (ANSELIN, 1995), que
€ uma estatistica que deve possuir para cada observacdo uma indicacdo de grupos
espaciais significantes de valores similares em torno da observacao (regido, por exemplo).

Segundo Le Gallo e Erthur (2003), o indice LISA univariado, baseada no | de Moran
local, pode ser especificado para uma determinada variavel X;, j=1,...,p, da forma descrita na

Equacéo 37:

I = . ZW(J)(X _ ), i=1..,nparacadaj=1,...,p, Eq.(37)

sendoWi(kj)o elemento da matriz proximidade W, n x n, da variavel fixa X, j=1,....p e cla

variancia populacional da variavel X; em estudo das n populacdes. O método de
contiguidade utilizado foi Torre (TEIXEIRA, 2010).

O indice LISA |, para i=1,..., n, j=1,...,p, pode ser interpretado da seguinte maneira:
valores positivos de I significam que existem clusters espaciais com valores similares (alto
ou baixo); valores negativos significam que existem clusters espaciais com valores
diferentes entre as regifes e seus vizinhos da j-ésima variavel.

Um método de agrupamento hierarquico produz uma solu¢éo de agrupamento com
qualquer numero (c) de clusters, entre 1 e n. Para uma avaliagdo do numero ideal de
clusters, além da definicdo empirica, algumas estatisticas estdo disponiveis para a
determinacdo do melhor ndmero de clusters. Neste trabalho, foram consideradas as
estatisticas conhecidas como Root Mean Square Standard Deviation (RMSSTD) e R-square
(RS). Essa familia de indices € aplicavel nos casos em que 0s algoritmos hierarquicos sédo

usados para agrupar os conjuntos de dados. Em um processo de simulacdo de n etapas,
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onde cada etapa gera um conjunto de clusters, o uso desses dois indices auxilia na
determinacgdo do nimero 6timo de grupos para um conjunto de dados (FIORINI et al., 2010).

O RMSSTD ¢é uma medida da homogeneidade dentro dos clusters (KOVACS et al.,
2005) e é definido pela Equacgéo 38.

N P 1/2

IDD I

RMSSTD = | Xt =t it Eqg. (38)

C

pZ(nk -1)

O RS pode ser considerado uma medida da dissemelhanga entre os agrupamentos.
Além disso, mede o grau de homogeneidade entre os grupos. Os valores de RS variam
entre 0 e 1. No caso em que o valor de RS seja zero (0), h& indicagédo de inexisténcia de
diferenca entre os grupos. Por outro lado, quando RS é igual a 1, existe indicagdo da
diferenca entre os grupos (KOVACS et al., 2005). Como resultado, quanto maiores as
diferencas entre os grupos, mais homogéneo sera cada grupo e vice-versa. O RS é definido
pela Equacao 39.
c M P N
M IDACTESIDG
RS =1-——

K v \2
(Xij -X.)

k=1 i=1 j=1

Eq.(39)

em que c é o numero de clusters, n.é o niumero de elementos de cada cluster, p 0 nimero

., . k) ., ~ .. .,
de variaveis, Xiﬁ ) & 0 valor do i-ésimo elemento da populacdo na j-ésima variavel alocado

no k-ésimo cluster, X!’ e a média da j-ésima variavel no k-ésimo cluster e X _¢é a média

geral, k=1,...,c; i=1,..,ne j=1,...,p.

Para cada ano-safra (2000/2001 a 2007/2008), tendo como dados todas as
variaveis do estudo (produtividade da soja (t ha™) [Prod], precipitacédo pluvial (mm) [Prec],
temperatura média do ar (°C) [TMed)], radiac&o solar global média (W m?) [Rs] e indice de
Moran Local da produtividade da soja [LISA], foram geradas as estatisticas RMSSTD e RS
para até 10 grupos de clusters, com o objetivo de identificacdo do melhor nimero de
clusters para cada ano-safra. Em um segundo estudo, também com até 10 grupos de
clusters e com as mesmas variaveis, foram geradas as estatisticas RMSSTD e RS em um

Unico cluster, tendo todos os anos-safras com uma Unica medida.
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Para desenvolver a andlise espacial de area, foram utilizados os softwares Minitab
15.0 (MINITAB, 2011), SAS® (SAS, 2011), ArcMap 9.3 (ESRI, 2011) e OpenGeoda 0.9.9.6
(OPENGEODA, 2011).

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na busca por um ndmero 6timo para a quantidade de clusters, determinaram-se as
estatisticas RMSSTD e RS para cada ano-safra estudado (Figura 24). O primeiro critério foi
a escolha dos pontos de maxima curvatura (WANG et al., 2009) e, caso essa escolha nédo
fosse viavel para o ano-safra em estudo, optou-se pelo menor valor de RMSSTD em um
ponto em que o valor de RS, que representa a heterogeneidade, ndo fosse alto (KOVACS et
al., 2005).

Na execucdo das estatisticas (Figura 24), em algumas safras, o numero de clusters
identificado como 6timo causou a existéncia de municipios isolados, sem pertencer a
Os

apresentados na Tabela 7 e podem ser visualizados na Figura 25.

nenhum cluster. resultados dos agrupamentos por nivel de similaridade sé&o
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Figura 24 Gréfico de estimac¢do do numero 6timo de clusters para os anos-safra em estudo
por meio das estatisticas RMSSTD e RS
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Tabela 7 Processo de agrupamento por similaridade e distancia euclidiana dos municipios
da &rea em estudo, considerando as variaveis Prod, Prec, TMed, Rs, LISA.

Nivel de Nivel de Qua_ntld_ade Municipios
Safra Cluster ST A Municipios
Similaridade Distancia Agrupados
Agrupados
1 96,60 0,24 2 3e46
2 79,41 2,25 17 1,4,5,6,7,8,9, 11, 17, 18, 22, 31, 37, 38, 40, 42 e 48
2000/ 3 69,26 2,19 4 10, 23,45 e 47
2001 4 68,76 2,22 11 2,15, 20, 24, 25, 28, 30, 32, 34,39 e 41
5 65,51 2,45 12 12, 13, 14, 16, 19, 21, 27, 29, 33, 35, 36 e 44
6 65,05 2,49 1 26
7 65,05 2,49 1 43
1 73,38 1,56 4 14,19, 21 e 29
2 63,69 2,13 9 4,6,7,9,17,18,22,37 e 46
2001/ 3 60,88 2,29 6 20, 28, 30, 32,34 e 36
2002 4 60,21 2,33 15 1, 2,5, 8, 10, 11, 23, 24, 31, 38, 40, 42,45, 47 e 48
5 57,57 2,49 13 12,13, 15, 16, 25, 26, 27, 33, 35, 39, 41, 43 e 44
6 40,92 3,46 1 3
1 80,39 1,46 4 15,20,39e 41
2 77,29 1,69 5 2,23,24,30e 47
3 77,18 1,69 7 13, 14, 16, 19, 21, 27 e 33
2002/ 4 72,51 2,04 13 12, 25, 26, 28, 29, 31, 32, 35, 36, 40, 42,43 e 44
2003 5 70,64 2,18 10 3,4,6,7,9,17,18,22,37 e 46
6 70,06 2,22 7 1,5,8,11,34,38e 45
7 55,78 3,28 1 10
8 45,33 4,06 1 48
1 71,30 1,64 3 16, 27 e 44
2 63,32 2,10 11 12, 13, 15, 25, 28, 33, 35, 36, 39, 40 e 41
2003/ 3 63,15 2,11 3 10,20 e 23
2004 4 62,23 2,16 14 3,4,5,6,7,8,9,11, 17, 18, 22, 37, 38 e 46
5 57.59 2.43 16 2,14, 19, 21, 24, 26, 29, 3?1,831, 32,34,42,43, 45,47 e
6 57,14 2,45 1 1
1 69,09 1,91 4 15,20,39e 41
2 59,39 2,51 2 10e 23
2004/ ° 2500 2 ° 2,3,4,5,6,7,8 3' TRvee fg ig321 22, 29, 31, 37
2005 4 51,42 3,01 24 38, 42, 45, 46, 47 € 48
5 50,94 3,04 11 12, 13, 16, 25, 26, 27, 28, 33, 35,36 € 44
6 27,77 4,47 1 40
1 86,29 0,89 2 27e 33
2 82,44 1,14 7 3,4,7,18, 22,37 e 46
3 78,36 1,40 3 6,9e17
2008 4 67.28 212 3 23,30 e 34
5 63,95 2,33 10 1,2,5,8, 10, 11, 24, 38,45 e 47
12,13, 14, 15, 16, 19, 20, 21, 25, 26, 28, 29, 31, 32, 35,
6 61,34 2,50 23 36, 39, 40, 41, 42, 43, 44 € 48
1 80,60 1,15 4 14,19, 21 e 29
2 66,94 1,97 9 2,15, 20, 24, 30, 32, 39, 41 e 44
2006/ 3 63,60 2,17 5 13, 16, 27, 33 e 40
2007 4 60,94 2,32 18 1,3,4,5,6,7,8,9,11, 17, 18, 22, 34, 37, 38, 45, 46 e 47
5 60,51 2,35 10 12, 25, 26, 28, 31, 35, 36, 42, 43 € 48
6 42,70 3,41 1 23
7 41,24 3,50 1 10
1 79,61 1,34 10 3,4,6,7,9,17,18,22,37 e 46
2 64,10 2,36 5 13, 16, 27,32e 44
2007/ 3 61,18 2,55 13 1,5, 8,11, 14, 15, 19, 20, 21, 29, 39, 41 e 47
2008 4 58,87 2,71 11 2,12, 23, 24, 30, 31, 33, 34, 36, 42 e 45
5 57,10 2,82 8 10, 25, 26, 28, 35, 38, 43 e 48
6 40,82 3,89 1 40

Em negrito estdo os municipios que ficaram isolados, sem associagdo a clusters.

Para os anos-safra 2001/2002, 2003/2004, 2004/2005 e 2007/2008, um total de
seis clusters foram identificados como o numero 6timo (Figura 24). Para cada um desses
anos-safra, houve um municipio isolado dos demais clusters (3: Boa Vista da Aparecida, 1:
Anahy e 40: Sdo José das Palmeiras, respectivamente, para 0os anos-safras). O ano-safra
de 2005/2006 também teve seis clusters, entretanto, sem a existéncia de municipios
isolados. Os anos-safra 2000/2001 e 2006/2007 o numero 6timo indicado foi de sete
clusters, com dois municipios isolados (2000/2001 — 26: Medianeira e 43: Serrandpolis do
Ilguacu; 2006/2007-10: Céu Azul e 23: Marechal Candido Rondon). A identificagdo do
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namero 6timo de clusters para o ano-safra de 2002/2003 foi de oito, porém dois municipios
(10: Céu Azul e 48: Vera Cruz do Oeste) ficaram isolados.
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Figura 25 Dendogramas gerados com as variaveis produtividade da soja (t ha™),
precipitacao pluvial (mm), temperatura média do ar (°C), radiacdo solar global média (W m-
2) e indice LISA para os 48 municipios da area de estudo em oito anos.
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Na analise de similaridade dos municipios apresentada na Tabela 7 e Figura 25,
identificou-se a quantidade de clusters indicada pelas estatisticas RMSSTD e RS para cada
um dos anos-safra estudados. A similaridade variou entre 27,77% (cluster 6 do ano-safra
2004/2005) e 96,60% (cluster 1 do ano-safra 2005/2006) com média de 63,89% para 0s
clusters e anos-safra avaliados. Verificou-se também que, na medida em que se aumenta o
nuamero de clusters dentro de cada ano-safra, menor é o nivel de similaridade, sendo esse
fato comprovado pela caracteristica do indice RS, que mede a heterogeneidade e que tem
seu valor maior de acordo com o aumento do nimero de clusters. Constatou-se que em
cada ano-safra, de acordo com a diminuicao da similaridade dos clusters ha um aumento da
distancia entre eles, fato também observado por Ferreira et al. (2008) e em concordéancia
com as ideias de Condit (1998), segundo o qual a proximidade geogréfica seria o Unico fator
confidvel para se prever a similaridade entre areas.

Também foi realizada uma simulacdo de agrupamentos, semelhante ao que foi
apresentado na Tabela 7, entretanto sem a variavel LISA. Observa-se que o nimero 6timo
de clusters sofreu variagdes, 0 que era esperado, uma vez que a variavel LISA representa o
nivel de autocorrelacdo da produtividade entre os municipios. Para uma comparagdo de
similaridade, as variaveis, sem a LISA, foram submetidas a geracdo de dendogramas.
Comparando os resultados, verificou-se que os niveis de similaridade foram sempre maiores
guando néo se utilizou a variavel de autocorrelacéo LISA.

A Figura 25 apresenta os dendogramas de similaridade para os anos-safras e
variaveis estudadas. A distancia euclidiana maxima entre todos 0s municipios, como um
Gnico cluster, onde todos 0s municipios fariam parte de um Unico grupo, esta proxima a
5,10% na safra de 2000/2001 e a maior similaridade encontrada esta préxima a 34,56% na
safra de 2002/2003.

Na Figura 26, foram construidos mapas tematicos para representar 0s
agrupamentos obtidos segundo a andlise de agrupamento. Uma vez que cada safra pode ter
seu numero 6timo para a quantidade de clusters, as classes para os mapas foram obtidas
por meio de divisdo do intervalo entre a menor similaridade (ano-safra de 2004/2005, com
27,77%) e a maior similaridade (ano-safra de 2000/2001, com 96,60%). Esse valor foi entdo
dividido em cinco classes de intervalos iguais (27,77 a 41,45%; 41,46 a 55,14%; 55,15 a
68,83%); 68,84 a 82,52%; e 82,53 a 96,60%), formando cinco clusters.
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Similaridade similaridade Similaridade
[Hss.15% a se,8a% [lle8.84% a 82,52 [ e2.53% a 96,60% [a7.77% a 41.45% [[55,15% a 68,80% [[68,84% 2 82,52% []41,48% a 55,14% [T]55,15% a 68,8 [)6e.84% 2 82,52%

(a) Safra 2000/2001 (b) Safra 2001/2002 (c) Safra 2002/2003

Similaridade

Similaridade
[[]55.15% a 68,83% [HJe8.84% a 82,52% [CJ#1.48% a 55, 14% [e8.84% a 82,52% [s5.15% 268,83 [les,84% a 82,62% [82.53% 2 96.60%

[27.77% a 41,45% [[]55,15% a 68,83%

(d) Safra 2003/2004 (e) Safra 2004/2005 (f) Safra 2005/2006

Similaridade
[]27,77% a 41,48% [T]55,15% a 68,83%

Similaridade
[41,46% a 55,14% [Hl68,84% a 82,52 [(Jz7.77% a 41,45% [[]55,15% a 68,82% [I68,84% a 82,52%

(9) Safra 2006/2007 (h) Safra 2007/2008
Figura 26 Mapa tematico de analise dos agrupamentos dos municipios da pesquisa com
base no indice de similaridade, considerando as variaveis na Produtividade da soja (t ha™),
Precipitacdo pluvial (mm), Temperatura Média do ar (°C), Radiacdo Solar Global Média (W
m) e indice LISA Univariado.

Verifica-se na Figura 26 que dois anos-safra (2000/2001 e 2005/2006) possuem
seus municipios agrupados entre 55,15 e 96,60% de similaridade, e no ano-safra 2000/2001
ocorreu a maior similaridade do periodo em estudo (96,60% para os municipios 3:Boa Vista
da Aparecida e 46:Trés Barras do Parana). No ano-safra de 2004/2005, que teve o menor
indice de similaridade (27,77%para o municipio 40:S8o José das Palmeiras, que ficou
isolado), seu intervalo foi definido entre 27,77 e 82,52% de similaridade entre quatro

agrupamentos. Nos anos-safra de 2001/2002 e 2007/2008 foram identificados trés clusters
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com intervalos semelhantes de 27,77 a 82,52%. O ano-safra de 2002/2003 também foi
organizado em trés clusters, porém com o intervalo de 41,46 a 82,52%. A safra de
2006/2007 teve sua similaridade identificada em quatro clusters, no intervalo de 27,77 a
82,52%.

A repeticdo dos agrupamentos nem sempre ocorre ha mesma faixa de
Similaridade/Distancia; entretanto, os municipios, em boa quantidade se repetem nestes
agrupamentos. Como exemplos, nas safras de 2000/2001 (29a) e 2002/2003 (29c) os
municipios 23:Marechal Candido Rondon, 45: Toledo e 47: Tupassi, fazem parte do cluster
que representa o intervalo de 68,84 a 82,52% de similaridade, na safra de 2001/2002 (29b),
2003/2004 (29d), 2005/2006 (29f) e 2007/2008 (29h) estes mesmos municipios se
encontram no cluster de faixa entre 55,15 a 68,83%. Na safra de 2004/2005 (29¢) destes
municipios apenas 45: Toledo e 47: Tupassi se encontram no mesmo cluster, de 41,46 a
55,14%, enquanto o municipio 23: Marechal Candido Rondon encontra-se no intervalo de
55,15 a 68,83%, mantendo a similaridade das safras de 2001/2002. Na safra de 2006/2007
(29g), novamente apenas 45: Toledo e 47: Tupassi, se encontram no mesmo cluster (de
55,15 a 68,83%), enquanto o municipio 23: Marechal Candido Rondon encontra-se no
intervalo de 41,46 a 55,14%, isolado dos demais. E possivel também, verificar, visualmente
nos mapas, que existem municipios, em todas as regides, que se mantém agrupados em
todas as safras.

Outra estratégia de andlise consistiu em gerar clusters considerando conjuntamente
todas as safras (2000/2001 a 2007/2008) e variaveis (Prod, Prec, Tmed, Rs, LISA) em
estudo. A Figura 27 apresenta os resultados das estatisticas RMSSTD e RS para esse
conjunto de dados, que identificou sete como ndimero 6timo para a quantidade de clusters, o
que gerou trés municipios isolados. A Tabela 8 apresenta a analise de similaridade dos
municipios para os sete clusters e o resultado em forma de mapa tematico pode ser

visualizado na Figura 27, juntamente com o dendograma.

13 —4—RMSSTD —=RS
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Figura 27 Grafico de estimagdo do numero 6timo de clusters para todas as safras em
estudo, como um Unico conjunto, por meio das estatisticas RMSSTDe RS.
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Tabela 8 Processo de agrupamento por similaridade e distancia dos municipios da area em
estudo para os anos-safra de 2000/2001 a 2007/2008.

Nivel de Nivel de Quantidade
Cluster L A Municipios Municipios Agrupados
Similaridade Distancia
Agrupados
1 62,08 5,46 10 3,4,6,7,9,17, 18, 22,37 e 46
2 52,39 6,85 6 12, 13, 16, 27,33 e 36
3 48,89 7,36 5 15, 26, 39,41 e 43
1, 2,5, 8, 11, 14, 19, 20, 21, 24, 25, 28, 29,
4 43,89 8,08 24 30, 31, 32, 34, 35, 38,42, 44,45, 47 e 48
5 43,08 8,20 1 10
6 43,08 8,20 1 23
7 40,73 8,53 1 40
Dendrogram

McQuitty Linkage; Euclidean Distance

16.204

44.13 4

Similarity

72.07 4

100.00

3 55 SRV PR DTS PO SIS AP0 5 SO Similaridade

Observations Bl 208 [ 4seem [ Ja30e [ |4073
I 52.39% [ 43888 [ |43.08%
Figura 28 Mapa tematico e dendograma de analise dos agrupamentos dos municipios da
pesquisa com base no indice de similaridade considerando as variaveis na produtividade da
soja (t ha™), precipitacdo pluvial (mm), temperatura média do ar (°C), radiacdo solar global
média (W m™) e indice LISA univariado, para todos os anos-safra em estudo.

Pela Tabela 8 observa-se que os municipios alocados ao cluster com maior nivel de
similaridade (62,08%) foram: 3: Boa Vista da Aparecida, 4: Braganey, 6: Campo Bonito, 7:
Capitdo Lebnidas Marques, 9: Catanduvas, 17: lbema, 18: Iguatu, 22: Lindoeste, 37: Santa
Lucia e 46: Trés Barras do Parana. Esses municipios estéo localizados a leste da regido em
estudo e tem como caracteristica um relevo mais acidentado, quando comparado aos
demais municipios da regiao.

Os seis municipios (12: Diamante D’Oeste, 13: Entre Rios do Oeste, 16: Guaira, 27:
Mercedes, 33: Pato Bragado e 36: Santa Helena) agrupados com o segundo maior nivel de
similaridade (52,39%) estdo concentrados na regido centro-oeste e noroeste da regido
estudada, mostrando que apresentam caracteristicas semelhantes, em termos climéticos e
de produtividade, ao longo dos oito anos estudados.

Com 48,89% de similaridade (cluster 3), foram agrupados um total de 24
municipios, ou seja, a metade dos municipios estudados (1: Anahy, 2: Assis Chateaubriand,
5: Cafelandia, 8: Cascavel, 11: Corbélia, 14: Formosa do Oeste, 19: Iracema do Oeste, 20:
Itaipulandia, 21: Jesuitas, 24: Maripd, 25: Matelandia, 28: Missal, 29: Nova Aurora, 30: Nova
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Santa Rosa, 31: Ouro Verde do Oeste, 32: Palotina, 34: Quatro Pontes, 35: Ramilandia, 38:
Santa Tereza do Oeste, 42: Sdo Pedro do Iguacu, 44: Terra Roxa, 45: Toledo, 47: Tupassi e
48:Vera Cruz do Oeste). De maneira geral, eles estdo localizados onde se encontram 0s
municipios de maior producdo agricola da regido estudada, onde, normalmente, s&o
encontradas também as maiores produtividades de soja do Estado do Parana.

Trés municipios ficaram isolados, formando cada um deles um cluster. Esses
municipios séo: 10:Céu Azul (43,08%), 23: Marechal Candido Rondon (43,08%) e 40: Séo
José das Palmeiras (40,73%). Os mesmos municipios agrupados no Cluster 1 e
apresentados na Tabela 8 foram exatamente os mesmos ha andlise de agrupamentos por
safra nos anos-safra de 2002/2003 e 2007/2008, com maior produtividade, o que pode
evidenciar uma necessidade de estudo na produtividade nessas duas safras e a relacdo das
variaveis agrometeorolégicas com ela.

A similaridade multivariada leva em consideracdo aspectos de coesdo interna e
isolamento externo entre 0s municipios, podendo-se avaliar como diferentes os municipios
com valores iguais nas variaveis em estudo. Como exemplo, pode-se verificar que os
valores dos municipios (3: Boa Vista da Aparecida e 4: Braganey) da safra 2000/2001
(produtividade da soja de 2,90 t ha™ para os municipios 3: Boa vista da Aparecida e 4:
Braganey, precipitacdo pluvial de 1487,2 mm, temperatura média do ar 22,7 °C, radiacdo
solar global média de 498,7 W m™, indice LISA de 1,08 e -0,13), que apesar de sua
semelhanc¢a numérica, analisados de maneira individual, sdo diferentes quando comparados
na forma multivariada em funcdo das varidveis em estudo que possam influenciar na
produtividade. Esses aspectos levam a utilizar os critérios de andlise de agrupamentos para
definir estratégias de a¢fes de planejamento para o cultivo da soja, aspectos esses que nao
devem ser negligenciados na atividade agricola.

Apesar dos municipios se localizarem distribuidos dentro da area da pesquisa, e
em alguns casos eles encontrarem-se distantes uns dos outros, ainda assim se encontram
niveis de similaridade satisfatorios nos valores das variaveis em estudo. Essa constatacao
leva a supor que esses valores possuem diferenga numérica, mas, na analise multivariada
dos valores, formam conjuntos similares.

Por meio dos mapas apresentados na Figura 26, verifica-se que ha municipios com
valores diferentes para as variaveis em estudo, que podem ser vistos como similares por
meio da estatistica multivariada, formando os clusters.

A localizacdo dos municipios, em regido contigua, pressupde que existe uma forte
relacdo entre os resultados obtidos em um municipio com os resultados do outro em funcao
de estarem no mesmo espaco geografico. Muitas suposi¢cdes podem ser analisadas em
funcdo das similaridades encontradas. As cinco variaveis analisadas possuem diferencas
numeéricas, analisadas de maneira individual, tanto nos valores como nas suas dimensoes.

Em termos de produtividade, o municipio 3: Boa Vista da Aparecida obteve na Safra de
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2002/2003, a maior verificada em toda a area da pesquisa, 3,72 t ha. Verificando os mapas
da Figura 28foi possivel constatar que os municipios 7:Capitdo Le6nidas Marques, 37:Santa
Lucia e 46:Trés Barras do Paran& estdo sempre no mesmo cluster, em praticamente todas
as safras. A excec¢ao esta nas safras de 2000/2001 (onde o municipio 7: Capitdo Lednidas
Marques fez parte de outro cluster)e 2001/2002 onde o municipio 3:Boa Vista da Aparecida
ficou isolado, tendo o menor valor de similaridade. E desejavel que a similaridade com esses
municipios seja tomada como meta, o que leva a concluir que os demais municipios da
pesquisa associados aos mesmos clusters destes municipios podem chegar ao mesmo

valor de produtividade, baseado nas varidveis em estudo.

3.4 CONCLUSOES

Pela técnica da analise multivariada de agrupamento, foi possivel a formacao de
grupos de municipios, utilizando as similaridades das variaveis em analise, mostrando-se
uma ferramenta valiosa no entendimento da distribuicdo espacial de dados
agrometeorolégicos e da produtividade da soja no oeste do Parana.

A analise de agrupamento foi util para uma melhor gestdo das atividades de
producédo da agricultura, em funcdo de permitir estabelecer similaridades que proporcionem
parametros para uma melhor gestdo dos processos de produgdo que traga, quantitativa e
gualitativamente, resultados almejados pelo agricultor.

As atividades agricolas possuem caracteristicas proprias, sendo dificil se
estabelecer um padrdo para 0s processos produtivos. Isso fica evidente nas diferencas

encontradas nos 48 municipios analisados na pesquisa.
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4 CLASSIFICACAO DE AREAS ASSOCIADAS A PRODUTIVIDADE DA SOJA E
VARIAVEIS AGROMETEOROLOGICAS POR MEIO DE AGRUPAMENTO FUZZY

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo aplicar uma abordagem baseada em agrupamento difuso
para classificacdo de areas associadas a produtividade da soja, conjuntamente comas
variaveis agrometeoroldgicas: precipitacdo pluvial, temperatura média do ar e radiac&o solar
global média. O estudo foi realizado envolvendo 48 municipios da regido oeste do estado do
Parana, Brasil, com dados da safra do ano-agricola 2007/2008. Por meio do algoritmo Fuzzy
c-Means, foi possivel formar grupos de municipios similares a produtividade de soja,
utilizando o Método de Decisédo pelo Maior Grau de Pertinéncia (MDMGP) e o Método de
Decisao pelo Limiar B (MDL ). Posteriormente, a identificacdo do numero adequado de
agrupamentos foi obtida utilizando a Entropia de Particdo Modificada. Para mensurar o nivel
de similaridade de cada agrupamento, definiu-se e empregou-se o indice de Similaridade de
Clusters (ISC)). Dentro das perspectivas deste estudo, o método empregado se mostrou
adequado, permitindo identificar agrupamentos de municipios com graus de similaridades da
ordem de 60 a 78%.

Palavras-chave: Fuzzy c-Means, Métodos de decis&o, indice de similaridade.

CLASSIFICATION OF AREAS ASSOCIATED WITH SOYBEANS PRODUCTIVITY AND
AGROMETEREOLOGICAL FACTORS THROUGH FUZZY CLUSTERING

ABSTRACT: This study aimed to apply an approach based on fuzzy clustering for
classification of areas associated with soybean vyield, together with meteorological factors:
rainfall, average air temperature and average global solar radiation. The study was
conducted involving 48 cities in the western region of Parana State, Brazil, with crop data
from the crop-year of 2007/2008. Through Fuzzy C-Means algorithm, it was possible to form
groups of counties similar to soybean yield using the Decision Method by the Higher Degree
of Relevance (DMHDR) and Method of Decision Threshold by 8 (MDT gnp). Subsequently,
identification of the adequate number of clusters was obtained using the Modified Partition
Entropy. To measure the degree of similarity of each cluster, it was designed and used the
Index of Similarity Clustering (ISC)). In the perspective of this study, the method used was
adequate, making it possible to identify clusters of cities with degrees of similarities in the
order of 60 to 78%.

KEY WORDS: Fuzzy c-Means, Decision Methods, Index of similarity.

4.1 INTRODUCAO

A soja tem sido objeto de estudos que buscam compreender as relagbes que as
variaveis agrometeorolégicas tém na formacao da producdo da cultura (DALACORT et al.,
2006; TOLEDO et al., 2010; CARMELLO, 2011). Na regido oeste do estado do Parand, essa
producdo tem sido responsavel por contribuir com a balanca comercial do estado e

consequentemente do Brasil. A soja € um dos principais produtos agricolas brasileiros
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sendo que, somente em 2011, gerou uma receita da ordem de US$ 24,9 bilh6es (CONAB,
2008).

Os procedimentos para geracdo de estimativas de safra agricola, assim como o
conhecimento da sua distribuicdo espacial, constituem uma importante informacédo para o
setor agricultura. Grande parte desses procedimentos envolvem técnicas de previsao
baseadas na agrometeorologia, fundamentando-se na relacdo estatistica entre a variavel
dependente produtividade da cultura de soja e as varidveis independentes, como:
precipitacdo pluvial, temperatura média e radiacdo solar global (BERLATO et al.,
1992;:DALACORT et al.,, 2006; ASSAD et al., 2007). Com relacdo aos fatores
agrometeorolégicos, como seca, excesso de chuvas, temperaturas muito altas ou muito
baixas e a baixa luminosidade, ressalta-se que estes podem ocasionar reducdes
significativas na produtividade da soja, restringindo inclusive as areas onde espécies
comercialmente importantes podem ser cultivadas (FARIAS, 2011).

Para o desenvolvimento da soja, a disponibilidade de &agua € de extrema
importancia, principalmente em dois periodos: germinacao-emergéncia e floracédo-
enchimento de gréos. Durante o primeiro periodo, tanto o excesso como a falta de agua é
prejudicial para obtencdo de uma boa uniformidade na populacdo de plantas, sendo o
excesso hidrico mais limitante do que o déficit (EMBRAPA, 2008). Outro fator
agrometeoroldgico causador de impactos nesse processo € a temperatura. A soja se adapta
melhor as regides onde a temperatura oscila entre 20 e 30°C, sendo que a semeadura nao
deve ser realizada quando a temperatura do solo estiver abaixo dos 20°C, pois a
germinagdo e a emergéncia da planta ficam comprometidas. Outro componente ambiental
relevante ao desenvolvimento da soja € a radiacdo solar, pois, além de fornecer energia
luminosa para a fotossintese, fornece sinais ambientais para uma gama de processos
fisiolégicos para essa cultura. Assim, além da intensidade da radiacdo, a duragédo e a
gualidade do espectro luminoso sédo determinantes de respostas morfolégicas e fenotipicas
marcantes, tais como estatura da planta, indugdo ao florescimento e ontogenia
(THOMAS,1994).

Com vistas a investigar a relagdo entre a produtividade da soja e as variaveis
agrometeoroldgicas, a teoria de conjuntos nebulosos conhecida como teoria dos conjuntos
fuzzy, foi adotada. Essa abordagem baseia-se na caracterizacdo de classes que néo
possuem limites rigidos entre si (BURROUGH;MCDONNEL, 1998; RODRIGUES JUNIOR et
al., 2011), sendo indicada quando se busca trabalhar com informagdes em um ambiente de
incerteza, imprecisdo, ambiguidades, abstracdes e ambivaléncias em modelos matematicos
complexos, em que os limites difusos comuns em processos que ocorrem no espago Sao
representados (TAYLOR et al., 2007; YAN et al., 2007).

Rodrigues Junior et al. (2011) fizeram uso do Fuzzy c-Means para definirem zonas

de manejo para cafeicultura. Os autores tiveram como base determinacdes realizadas com
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sensor de clorofila e por andlise foliar. Odeh et al. (1992) identificaram classes de solo com
amostras obtidas de dois perfis, utilizando também o classificador Fuzzy-c-means.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi classificar areas associadas a
produtividade da soja (tha™) na regifio oeste do estado do Parand, considerando as
seguintes variaveis agrometeoroldgicas: precipitacdo pluvial (mm), temperatura média do ar

(°C) e radiacéo solar média (Wm™).

4.2 MATERIAIS E METODOS

Area de Estudo: compreende 48 municipios da regifo oeste do estado do Parana,
Brasil, localizados entre as Longitudes W 52° 54’ e W 54° 36’ e Latitudes S 23° 58’ e S 25°
40’, conforme ilustra a Figura 29, com destaque para 0s municipios que possuem estacdes

meteoroldgicas.

(1) Anahy (25) Matelandia

_+_ S 23058'  (2) Assis Chateaubriand (26) Medianeira
(3) Boa Vista da Aparecida (27) Mercedes
(4) Braganey (28) Missal
(5) Cafelandia 29) Nova Aurora
(6) Campo Bonito (30) Nova Santa Rosa
(7) Capitdo Leonidas Marques (31) Ouro Verde do Oeste
(8) Cascavel (32) Palotina
(9) Catanduvas (33) Pato Bragado
(10) Céu Azul (34) Quatro Pontes
(11) Corbélia (35) Ramilandia
(12) Diamante D'Oeste (36) Santa Helena
(13) Entre Rios do Oeste (37) Santa Lucia
(14) Formosa do Oeste (38) Santa Tereza do Oeste
(15) Foz do Iguagu (39) Santa Terezinha de Itaipu
(16) Guaira (40) Sdo José das Palmeiras
(17) Ibema (41) Sdo Miguel do Iguagu
(18) Iguatu (42) Sdo Pedro do Iguagu
(19) Iracema do Oeste (43) Serranopolis do Iguagu

-+-S 25940' 20) Itaipulandia (44) Terra Roxa
(21) Jesuitas (45) Toledo
(22) Lindoeste (46) Trés Barmras do Parana
(23) Marechal CandidoRondon  (47) Tupassi

....... (24) Manpa (48) Vera Cruz do Oeste

Figura 29 Regido oeste do Parand com destaque para 0s municipios com estacdes
meteoroldgicas

Organizacdo dos Dados: no dominio de Sistemas de Informacédo Geografica (SIG),
as consideracdes para organiza¢do do Banco de Dados Geografico (BDG) sao aplicaveis de
acordo com os diferentes tipos e natureza dos dados, que necessitam ser organizados e
armazenados. Em geral, e também para fins deste estudo, os dados para o BDG séo
classificados como: dado espacial e dado ndo-espacial.

Dado espacial: estd associado a elementos geograficos ou espaciais, como o
conjunto de poligonos que representam 0 mapa de municipios que cobrem a regido de

estudo (vide Figura 29). Atualmente, muitos desses mapas sdo fornecidos no formato digital.
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Para este estudo, o mapa de municipios da regido oeste do Parana foi obtido do IBGE

(2012).

Dado ndo-espacial: se refere a um conjunto de atributos que complementam o dado

espacial, descrevendo o que esta associado em um ponto, ao longo de uma linha ou em um

poligono. Neste trabalho, os atributos foram organizados em uma tabela de 48 linhas

(namero de poligonos) por 5 colunas (nUmero de atributos). Posteriormente, esta tabela foi

incorporada ao BDG e ligada ao mapa de municipios. A definicdo dos atributos foi baseada

na identificacdo da maior média da produtividade de soja de todos os municipios entre os
anos-safra de 2000/2001 e 2007/2008, sendo selecionado o do ano-safra 2007/2008. Assim,

para cada um dos 48 municipios foram estabelecidos os seguintes atributos:

identificador do poligono (PID);

produtividade da soja (PROD), medida em (tha™), fornecida pela SEAB (2010);
trés atributos agrometeorologicos advindos do SIMEPAR (2010): precipitacdo
pluvial (PREC), medida em mm, temperatura média do ar (TMED), em °C, e
radiacdo solar global média (RSGM), em Wm™. Inicialmente, essas variaveis
estavam disponiveis somente para oito municipios da regido de estudo, conforme
destacados anteriormente na Figura 29. Para os demais municipios sem
medicdes, foram obtidas estimativas por meio do uso de Poligonos de Thiessen
(ANDRADE et al., 2008) e Spatial Join (JACOX; SAMET, 2007);

O periodo das safras utilizado para obtencdo dos dados agrometoroldgicos
diarios foi de 1° de outubro de 2007 até 28 de fevereiro de 2008. A precipitacéo
pluvial utilizada foi obtida por meio da soma dos dados do periodo e a

temperatura média e radiagéo solar global média pela média aritmética.

Método: o método empregado neste estudo envolve um procedimento de 5 etapas:

Padronizagéo dos atributos (PROD, PREC, TMED, RSGM), conforme segue:

_ (Vatr —Vatr,;,) Eq.(37)
(Vatr,,, —Vatr,;,)

vatr .4

em que: Vatryg € 0 valor do atributo padronizado, variando de 0 a 1; Vatr é o atributo

observado; Vatrmi, € Vatrm. referem-se aos valores minimos e méaximos do
atributo observado, respectivamente. Essa forma de padronizacdo é necessaria
para o emprego do FCM, garantindo que todos os atributos tenham a mesma
ordem de grandeza, isto €, variando de 0 a 1 (GOMES et al., 2011);

Aplicacdodo Fuzzy c-Means (FCM) para se obter agrupamentos ou grupos
similares em um conjunto de dados. O FCM é um algoritmo iterativo e, a cada
iteracdo, novos centros de agrupamentos e graus de pertinéncia sdo calculados,

buscando sempre minimizar a métrica euclidiana entre cada dado e o centro do
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agrupamento. A responsabilidade de verificar essa convergéncia cabe a funcéo
objetivo. Uma descricdo mais detalhada do FCM pode ser vista em Dunn (1973),
Bezdek (1981) e Bezdek e Pal (1992);

Alocacao dos dados nos agrupamentos estabelecidos pelo FCM foi realizada por
meio de métodos de decisdo. Para esse estudo, foram utilizados dois métodos:
Método de Decisdo pelo Maior Grau de Pertinéncia (MDMGP) e Método de
Decisao pelo Limiar 8 (MDLB) (GUIERA et al., 2005; FERREIRA et al., 2008; NG
et al., 2008; WANG, 2009). No MDMGP, a determina¢do a qual agrupamento o
dado pertencera é dada pelo maior grau de pertinéncia. Isto garante que todos 0s
dados sejam alocados. Ja o MDL B, a determinacdo se da por meio de um limiar
B, isto é, um dado pertencera a um agrupamento desde que seu grau de
pertinéncia seja maior ou igual a 8. Diferente do MDMGP, o MDL 8 pode gerar
um conjunto de dados que ndo estejam alocados a nenhum agrupamento,
justamente por estarem abaixo do limiar 8 estabelecido (GUIERA et al., 2005). A
partir da alocacdo dos dados nos agrupamentos, torna-se importante uma
avaliagdo da qualidade do resultado obtido. Neste estudo, empregou-se a
Entropia de Particdo Modificada (MPE) para a indicagcdo do melhor numero de
agrupamentos (BUDAYN et al., 2009; SUN et al., 2012):

IPE _égum log(uy)/n Eq.(38)
- log(c)

em que: c representa a quantidade de agrupamentos; n corresponde ao namero
de poligonos; uy corresponde ao grau de pertinéncia do poligono k do

agrupamento |.

O MPE mede o grau de desorganizacdo entre os agrupamentos de um conjunto
de dados. Seu valor varia de 0 a 1. Valores proximos de zero indicam
agrupamentos distintos, apresentando pequeno grau de compartilhamento entre
os dados. Valores préximos de um indicam ndo haver agrupamentos distintos,
apresentando elevado grau de compartilhamento dos dados
(MCBRATNEY;MOORE, 1985; FRIDGEN et al., 2004). Segundo Boydell e
Mcbratney (2002), o melhor niumero de agrupamento de um conjunto de dados é

estabelecido com base no valor minimo de MPE;

Mensuracao do nivel de similaridade de cada agrupamento. Para tal, definiu-se e

empregou-se o indice de Similaridade de Clusters (ISC)), conforme segue:

221:1 U Eq.(39)
n

ISC, = ] 100
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em que n, corresponde ao numero (n) de poligonos do agrupamento | e uyk segue
a mesma definicdo dada na Equacéo 38.
v. Resultados do FCM foram transportados para BDG e conectados ao mapa de
poligonos para posteriores andlises.
Este trabalho foi realizado com auxilio dos seguintes programas: ArcMap 9.3 (ESRI,
2011) e Matlab R2010a (MATLAB, 2011).

4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente foi realizada uma analise preliminar dos dados. A Tabela 9 sintetiza as
principais estatisticas descritivas das variaveis observadas, bem como de seus valores

padronizados.

Tabela 9 Estatisticas descritivas das variaveis e de seus respectivos valores padronizados
no ano-safra de 2007/2008.

Atributo Média Desv. Padrdo Coef.Var. Min. Max. Mediana
PROD (t ha™) 3,27 0,22 6,86 2,50 3.70 3,29
PROD padronizada 0,64 0,19 29,03 0 1 0,65
PREC (mm) 3959 2022 51,07 826 10962 3630
PREC padronizada 0,31 0,20 64,54 0 1 0,28
TMED (°C) 24,33 0,86 3,53 22,90 25,30 24,60
TMED padronizada 0,60 0,36 60,02 0 1 0,71
RSGM (W m™) 442 51 42,74 9,66 366,05 536,05 446,35
RSGM padronizada 0,45 0,25 55,90 0 1 0,47

Pela Tabela 9, verifica-se que a produtividade média obtida no ano-safra de
2007/2008 foi de 3,27 tha™, produtividade média considerada alta em comparagdo com a
média de producdo nacional 2,82 t ha® (CONAB, 2008),demonstrando o potencial de
producdo da regido oeste do Parand. A precipitagdo pluviométrica média diaria do periodo
de estudo foi de 26 mm, com coeficiente de variacdo da ordem de 51%, favorecendo o
desenvolvimento da cultura (EMBRAPA SOJA, 2007). A temperatura média de 24,33°C da
regido esta dentro dos padrdes em que a soja se adapta melhor (20 a 30°C).

A fim de investigar os agrupamentos de municipios com respeito a produtividade da
soja (PROD) e variaveis agrometeorolégicas (PREC, TMED, RSGM) aplicou-se o FCM com
apoio do programa Matlab R2010a (MATLAB, 2011). Das dez tentativas realizadas para 4
agrupamentos, o algoritmo Fuzzy c-Means atingiu sua melhor condicdo de parada em 16
iteracOes. Para a primeira iteracéo, a funcéo objetivo forneceu o valor de 4,108424 e, para a
dltima iteracéo, o valor de 2,101852. Esses valores corroboram a convergéncia dos dados,
minimizando a distancia de qualquer dado de um agrupamento em relacdo ao seu centro
(CHEN; WANG, 2009; ZHU et al., 2012).

Apébs a execucdo do FCM, a alocacao dos dados nos agrupamentos foi submetida
ao indice MPE para qualificar a separacao dos agrupamentos. Depois de 10 execug¢fes do
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MPE, foram identificados quatro agrupamentos. De acordo com as caracteristicas do MPE,
buscou-se validar a indicacdo de um numero 6timo para a quantidade de agrupamentos. Isto
foi realizado por meio do Método de Decisédo pelo Maior Grau de Pertinéncia (MDMGP),que
gquantifica o grau de inclusdo (sobreposicdo) entre agrupamentos. O resultado é
apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 Graus de inclusdo entre os agrupamentos estabelecidos pelo método MDMGP

(A,B) S(A,B) (A,B) S(A,B) (A,B) S(A,B) (A,B) S(A,B)
1,2 0,4274 2,1 0,5374* 3,1 0,4576 4,1 0,2595
1.3 0,3383 2,3 0,3644 3,2 0,3922 4,2 0,2488
14 0,2306 2,4 0,2780 34 0,3087 4,3 0,2567

* representam os agrupamentos com graus de sobreposicdo considerados altos (> 0,5). S(A, B) refere-se
ao grau de sobreposi¢do entre os agrupamentos A e B.

Em relagdo aos valores de inclusdo entre agrupamentos, quanto menor o valor
identificado, mais definido é o agrupamento, pois ndo se aproxima de outros. Em
contrapartida, valores acima de 0,5 identificam uma nebulosidade entre os agrupamentos,
pois sdo proximos. Desta maneira, a qualidade dos quatro agrupamentos, apontada pelo
MPE foi considerada satisfatéria para esse estudo, uma vez que apenas uma pertinéncia foi
identificada acima de 0,5, a S(2,1) = 0,5374.

Estabelecido o nimero de agrupamentos e seus respectivos graus de inclusao,
buscou-se quantificar a distribuicdo dos municipios segundo seus agrupamentos. Para tal,
foram empregados os métodos de decisdo MDMGP e MDL [B. Os resultados séo
apresentados na Tabela 11, na qual a coluna (M) indica o0 nimero de municipios alocados
para cada agrupamento e a coluna (%) indica o percentual de municipios alocados em
relagédo ao total (48).

Tabela 11 Distribuicdo dos municipios nos agrupamentos de acordo com os métodos de
pertinéncia MDMGP e MDL

Agrup. 1 Agrup. 2 Agrup. 3 Agrup. 4 N&o Alocado
Método M % M % M % M (%) M (%)

MDMGP 13 2708 13 2708 9 18,76 13 27,08 0 0

MDLB, com =0,8 4 8,33 3 6,25 3 6,25 9 18,76 29 60,16

MDLB, com 3=0,65 10 20,83 7 1458 8 16,67 9 18,75 14 29,17
8

MDLB, com f=0,50 11 22,92 7 14,58 16,67 10 20,83 12 25

Para o método MDMGP, 100% dos municipios foram alocados nos agrupamentos
estabelecidos. Isso se d& pelo fato de a alocacdo dos dados ser determinada pelo valor do
maior grau de pertinéncia encontrado em cada agrupamento. Ja a distribuicdo dos
municipios nos agrupamentos pelo método MDL B depende do valor do limiar 8. Quando
B=0,8 (0,8 < grau de pertinéncia < 1), aproximadamente 60% dos municipios foram alocados
e 40% néo foram alocados (29 municipios). Para $=0,65 (0,65 < grau de pertinéncia < 1) ha
em torno de 70% de municipios alocados e 30% nao-alocados (14 municipios). Para 8=0,5
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(0, 5 < grau de pertinéncia < 1) 75% dos municipios foram alocados e apenas 25% (12

municipios) nao foram alocados.

A distribuicdo dos municipios impostas pelos métodos MDMGP e MDL 8 pode ser
espacialmente visualizada na forma de mapa. Neste trabalho, os mapas foram gerados com
auxilio do programa ArcMap 9.3 (ESRI, 2011), conforme ilustra a Figura 30, em que as
tonalidades das cores, da mais clara para a mais escura, denota o nivel da pertinéncia do
municipio para o agrupamento em que estéd alocado. As tonalidades foram divididas em 3
classes: mais clara >0 e <0,5; intermediaria >0,5 e £ 0,75; e a mais escura >0,75 e £1,0. Os
valores apresentados para cada cor representam os niveis de similaridades obtidos para
cada agrupamento, sendo o agrupamento4 o mais similar, da ordem de 78%. Estes niveis

de similaridade foram obtidos por meio do ISC,.

Clusters

Clusters

(4) 78,03% (1) 70,52% Il (4) 78,03% | W (1) 70,52%
(3) 73,39% (2) 60,26% | P (3) 73,39% (2) 60,26%
() (b)

Clusters
I (2) 78,03% W (1) 70,52%
| T (3) 73,39% (2) 60,26%

Clusters
B (4) 78,03% | [0 (1) 70,52%
T (3)73,39% | M (2) 60,26%

(©)

(d)

Figura 30 Distribuicdo dos agrupamentos impostos pelo FCM decorrente dos métodos:
MDMGP(a), MDLB 0,5 (b), MDL 0,65 (c) e MDL 0,8 (d)
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Dentre os quatro mapas apresentados na Figura 30, optou-se pelo mapa da Figura
30(a), que representa a classificacdo gerada pelo método MDMGP, uma vez que esse
método, por sua caracteristica, classificou todos os municipios da regido de estudo. Os
demais mapas, decorrentes do método MDL B, permitiram verificar os niveis de
pertencimento dos municipios aos agrupamentos identificados. Essa situacdo admite supor
que, por exemplo, quando o limiar for 0,8, os municipios agrupados sdo mais similares, ou
menos nebulosos.

Por meio da Tabela 12, que sintetiza as principais estatisticas descritivas dentro dos
agrupamentos encontrados pelo método MDMGP, buscou-se analisar a produtividade da
soja e as variaveis agrometeoroldgicas. Identificou-se que a maior produtividade média esta
localizada no agrupamento 1, onde também foram obtidos, em relacdo também a
produtividade, menor desvio padrdo e menor coeficiente de variacdo dentre todos os
agrupamentos. O agrupamento nimero 1 também tem nele identificado a maior temperatura
média, com 0s menores valores para desvio padréo e coeficiente de variacdo. Em relacao a
precipitacdo, o maior volume de chuva (total e média) ocorreu no agrupamento de namero 2,
que teve a menor produtividade média dentre os agrupamentos, identificando ainda, para a
precipitacdo, o maior desvio padrédo e coeficiente de variagdo em relacdo aos demais
grupos. A radiacdo solar teve, também no agrupamento 2, o seu maior valor médio
identificado.

Tabela 12 Estatisticas para as variaveis do estudo em cada agrupamento da regido de
estudo

Cluster Variavel Minimo Maximo Intervalo Média Mediana Desvio C.V.
Padréo (%)
Prod 3,20 3,60 0,40 3,42 3,47 0,1298 3,80
Prec 2322 8097 5775 4262 3968 1586 37,21
1 TMedia 24,130 25,200 1,070 24,964 25,100 0,327 1,31
RS 425,03 468,20 43,17 455,61 453,70 13,17 2,89
Prod 2,50 3,50 1,00 3,07 3,00 10,2475 8,06
Prec 1917 10962 9045 4718 3485 2768 58,67
2 TMedia 23,750 25,200 1,450 24,480 24,450 0,368 1,51
RS 450,60 536,05 85,45 489,78 490,33 25,39 5,18
Prod 3,00 3,47 0,47 3,28 3,27 0,1793 5,47
: Prec 2500 6492 3992 4080 3803 1362 33,39
TMedia 23,900 25,300 1,400 24,963 24,900 0,445 1,78
RS 366,05 402,00 35,95 377,21 373,90 13,75 3,65
Prod 3,15 3,70 0,55 3,33 3,30 0,1661 4,99
4 Prec 826 6448 5622 2812 2518 1560 55,48
TMedia 22,900 23,900 1,000 23,119 22,900 0,418 1,81
RS 402,00 450,60 48,60 427,35 430,10 12,59 2,95

C.V.: Coeficiente de Variacao
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Com o objetivo de validar os agrupamentos identificados pelo FCM (Figura 30a) e
as estatisticas apresentadas na Tabela 12, o mapa apresentado na Figura 31 traz a
produtividade da soja em destaque para cada municipio. Entre os principais municipios
produtores de cereais, grdos e oleaginosasno Parand, o IBGE destaca Assis
Chateaubriand, Toledo, Cascavel e Terra Roxa. A dispersdo do agrupamento 2 pode ser
decorrente de prejuizos advindos de adversidades climéaticas, com chuvas bastante
irregulares dentro de uma mesma regido para a safra 2007/2008. Sobre a situacdo de
plantio e colheita das principais lavouras em todo o estado, depois das chuvas, o
levantamento do Deral revela que por causa da escassez de chuvas, o plantio tardio

comprometeu a producéo da soja.

Clusters

ikl H B L

Figura 31 Mapa tematico da produtividade da soja

4.4 CONCLUSAO

Por meio da aplicagdo do algoritmo Fuzzy C-Means, obteve-se uma classificagéo
dos municipios, com graus de similaridades da ordem de 60 a 78%. Dos dois métodos
aplicados para classificacdo dos municipios, o Método de Decisdo pelo Maior Grau de
Pertinéncia (MDMGP), por sua caracteristica de garantir que todos os dados pertencam a
um grupo, apresentou melhores resultados.

Com as classificagfes obtidas foi possivel identificar diferentes similaridades, tanto
NOs municipios que compuseram cada agrupamento, como entre 0s agrupamentos obtidos.
A mensuracdo da similaridade entre os municipios de cada agrupamento foi possivel por
meio do indice de Similaridade de Clusters (ISC). Em relacdo a similaridade entre
agrupamentos, ela foi subsidiada pelo indicador que mede o grau de inclusdo entre o0s

agrupamentos.
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Com estes resultados € possivel subsidiar futuros estudos com metodologias que
possam, por exemplo, considerar a correlacdo espacial entre as unidades de &areas

(municipios).
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CONSIDERACOES FINAIS

Por meio das metodologias apresentadas e aplicadas com as variaveis disponiveis,
foi possivel desenvolver estudos relacionados a estatistica espacial de area na regido oeste
do estado do Parand, com vistas a analise da produtividade da soja nos municipios desta
regido. Nestes estudos, por meio de indicadores de autocorrelacdo espacial, a identificacéo
de significancia estatistica possibilitou a classificacdo de municipios em forma de
agrupamentos, onde similaridades podem ser estudadas e trabalhadas. Em conjunto com
esta técnica, a geracdo de modelos de regressdo mdultipla espacial permite subsidiar

estudos explicativos e preditivos em relacdo a produtividade da soja, tendo sempre as
variaveis agrometeorolégicas associadas aos modelos obtidos e validados.

Este trabalho buscou apresentar métodos para serem aplicados na estatistica
espacial de area na produtividade da soja e fatores agrometeoroldgicos na regido oeste do
estado do Parana. Os dados utilizados estéo relacionados aos anos-safra de 2000/2001 a
2007/2008, sendo as varidveis: produtividade da soja (t ha™) e agrometeoroldgicas, tais
como precipitacdo pluvial (mm), temperatura média (°C) e radiacéo solar global média (W m
). Em uma primeira fase foram utilizados indices de autocorrelacéo espacial (Moran Global
e Local) e apresentados modelos de regressdo espacial multipla, com avaliagbes de
desempenho. Em uma segunda etapa foram realizadas andlises de agrupamento espacial
por meio da estatistica multivariada, buscando identificar associagdes no mesmo conjunto
de variaveis, porém com um numero maior de anos-safra. Finalmente, os dados de um ano-
safra, foram aplicados em uma abordagem baseada em agrupamento difuso, por meio do
algoritmo Fuzzy c-Means, tendo a similaridade medida pela definicdo de um indice com este
objetivo.

Com o intuito de identificar similaridades entre os municipios, fez-se uso também da
estatistica multivariada, com indices para validacdo dos agrupamentos identificados e
apresentados por meio de dendogramas. Neste estudo, além dos atributos disponiveis foi
também utilizado o indice de autocorrelagéo espacial local univariado (LISA), responsavel
pela indicacdo do nivel de autocorrelacdo para a variavel produtividade da soja. Concluindo
0s objetivos propostos para este estudo, foi feito uso da técnica nebulosa (fuzzy), por meio
do algoritmo Fuzzy c-Means para uma nova classificacdo dos municipios, porém, nesta
etapa, a informacdo espacial trabalhada foram os centroides dos municipios. Para a
validacdo da similaridade identificada nos agrupamentos, foi definido um indice para esta
mensuracéo, o ISC;.

Com os resultados obtidos com a aplicacdo das técnicas propostas, verifica-se que
estas ferramentas sdo extremamente Uteis no estudo de classificacdo, explicacao e
estimativa de produtividade. Entretanto, recomenda-se para estudos futuros um
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aprofundamento nas técnicas relacionadas aos agrupamentos difusos em um conjunto de
dados maior, unindo-se, inclusive a mineracéo de dados.



