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DISTANCIA ENTRE PASSADAS DA COLHEDORA COM MONITOR DE
COLHEITA NOS MAPAS DE PRODUTIVIDADE E TEOR DE AGUA NA
CULTURA DO MILHO

RESUMO

A agricultura de precisao (AP) vem, nos ultimos anos, ampliando sua aplicagao
no Pais, a fim de aumentar a produtividade e lucratividade, bem como diminuir
o0 impacto ambiental com a aplicagdo adequada de insumos agricolas. O
entrave para a maior expansao da tecnologia esta principalmente no elevado
custo dos equipamentos a serem utilizados. A geragcdo de mapas de
produtividade é a fase que apresenta maior facilidade de execucéo dentro do
ciclo da AP. Entretanto, quando varias colhedoras estdo colhendo em uma
determinada area, nem sempre é possivel a presenca de monitores de colheita
em cada uma delas. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo
encontrar o numero maximo de passadas que podem ser eliminadas pela
utilizacdo de colhedoras ndo equipadas com monitor de colheita sem que haja
perda de qualidade nos mapas de produtividade e de teor de &gua
gerados. Buscou-se também realizar um comparativo entre os métodos de
interpolacao “inverso da distédncia ao quadrado” e “Krigagem”. Na comparag¢ao
entre os mapas simulados e o original, utilizaram-se o coeficiente de desvio
relativo — CDR - e o indice kappa. Comprovou-se que o numero de passadas
eliminadas diminui a precisdao dos mapas em ambos métodos de interpolagao.
A quantidade de monitores que deve haver em um conjunto de colhedoras é
relativa ao nivel de precisdo que se deseja ter, devendo-se intercala-las de
maneira que as amostras sejam coletadas uniformemente por toda a area a ser

colhida.

Palavras chave: Agricultura de precisdo, métodos de interpolagdo, mapas

tematicos, indice kappa.



THE DISTANCE AMONG COMBINE STEP WITH YIELD MONITOR IN THE
YIELD AND MOISTURE MAPS IN THE CULTURE OF THE CORN

ABSTRACT

The precision agriculture comes in the last years enlarging its application in the
country, seeking the increase of the productivity and profitability, also reducing
the environmental impact with the appropriate application of fertilizers and
agricultural inputs. The impediment for larger expansion of the technology is
mainly the high cost of the equipments to be used. The generation of yield
maps is the phase that presents larger execution easiness inside of the cycle of
AP. However when several combines are working in a certain area, not always
it is possible to have monitors in each one of them. In this context this work had
as objective finds the step maximum number that it can be eliminated by the
combine not equipped with yield monitor without quality loss in the yield and
moisture maps generated. It was also looked for to accomplish a comparison
among the interpolation methods inverse square root and Kriging. In the
comparison between the simulated maps and the original, the coefficient of
relative deviation was used - CDR and the index kappa. He/she was proven that
the eliminated last number reduces the precision of the maps in both
interpolation methods. The amount monitors that it should be had in a combine
group, are relative at the level of precision that one want to have. The monitored
combine should be inserted so that the samples are collected in an uniform way

by the whole area to be crop.

Keywords: Agriculture of precision, interpolation methods, thematic maps,

kappa index.



INTRODUGAO

Muito antes da revolucdo industrial e do processo de mecanizagao da
agricultura, ja era possivel reconhecer a variabilidade espacial de certas
caracteristicas fisico-quimicas e biolégicas das areas cultivadas. A propria
divisdo dessas areas em campos reflete o conhecimento da variabilidade. Até
entdo, o uso do trabalho bracgal e/ou da tracdo animal permitia tratar areas com
menor ou maior fertilidade, ou mesmo infestagdo por pragas e doengas, de

forma diferenciada.

O advento da mecanizagao e da producdo em larga escala permitiu
que os campos cultivados passassem a ser tratados de maneira uniforme.
Inicialmente, os célculos das taxas de aplicacdo de fertilizantes foram feitos
com base em valores médios de fertilidade e a aplicagdo foi feita
uniformemente em toda a extensdao do campo. Como resultado, é sabido que
areas com maior nivel de fertilidade sdo adubadas em excesso enquanto
aquelas com solos mais pobres ndo sao corrigidas em niveis desejados. O
mesmo ocorre para a aplicagao de agroquimicos e no combate a pragas e
doencgas, em que as taxas de aplicagdo sdo geralmente calculadas com base
no maior grau de infestacdo, as quais resultam na aplicagdo excessiva em

diversas areas.

Ao contrario da agricultura tradicional, a agricultura de preciséo - AP
-tenta enfocar a variabilidade espago-temporal dos requerimentos de aplicagcéo
de insumos durante todo o processo produtivo. Para que ela tenha sucesso, €
necessaria a utilizacdo de tecnologias tais como: sistemas de informacao
geografica (SIGs), sistema de posicionamento global (GPS) e sensoriamento
remoto para que se obtenha e se interprete a maior quantidade de informacdes
possivel sobre o processo. A AP surgiu da necessidade de se considerar a
variabilidade espacgo-temporal existente em uma area de produgéo agricola e

que influencia no desenvolvimento e potencial produtivo da cultura.

BALASTREIRE (1998) e CHUNG et al. (2000) consideram que a
geracao de mapas de produtividade é a fase que apresenta maior facilidade de
execugao dentro do ciclo da AP. E devido a grande variedade de equipamentos

e pesquisas, principalmente, sobre colheitas de cereais, mais especificamente,



sobre soja e milho, pode-se coletar grande quantidade de informagdes sobre a
area a um custo operacional mais acessivel (SCHUELLER, 2000). Entretanto,
quando varias colhedoras estdo trabalhando em uma determinada area, nem
sempre € possivel a presenca dos monitores de colheita em cada uma delas.
Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo encontrar o numero maximo
de passadas que podem ser eliminadas pela utilizacdo de colhedoras nao
equipadas com monitor de colheita sem que haja perda de qualidade nos
mapas de produtividade nem no teor de agua gerados. Buscou-se também
realizar um comparativo entre os métodos de interpolacao “inverso da distancia

ao quadrado” e “Krigagem”



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 AGRICULTURA DE PRECISAO

A agricultura de precisdo corresponde ao conjunto de técnicas que
propdem o tratamento localizado dos pontos do terreno com base na
variabilidade espacial para maximizar o uso da terra e dos insumos, aumentar
a produtividade da propriedade e diminuir o custo com defensivos agricolas
(MOLIN, 2000).

Para EARL et al. (1997), a AP € o nome dado ao método de manejo
das culturas em areas pequenas, dentro de um talhdo, que podem ser tratadas
com diferentes niveis de insumos, dependendo do potencial de produtividade
da cultura nessas areas.

AP é também um termo utilizado para descrever a busca do
crescimento em eficiéncia por meio do gerenciamento localizado da agricultura,
visando-se a otimizacdo da produgdo mediante a aplicagdo localizada de
insumos, ao se reduzir a contaminagdo de agua e de alimentos, e se
proporcionar uma melhor prote¢cdo contra erosao (LAMPARELLI et al., 2001).

As tecnologias e praticas emergentes da AP desafiam o uso da média
como valor representativo de uma situacdo. O manejo da variabilidade é o
principal foco de sua ateng&do. Duas formas principais de variabilidade sao
imediatamente detectadas: espacial e temporal. A variacdo espacial é a
variagao vista no campo, afetada pelos diferentes fatores que o compdem
enquanto a variacdo temporal ocorre quando se comparam mapas de
produtividade de um ano para outro (CAPELLI, 2000).

Em estudo conduzido por ROBERT (2002), 108 trabalhos foram
selecionados para avaliar a viabilidade econémica da acao de técnicas de AP,
63% apresentaram resultados positivos para adogéo de técnicas de AP, 26%
mostraram resultados mistos e 11%, resultados negativos. Os dados
evidenciam o potencial de uso de técnicas de AP para um sistema de producéao
agricola mais sustentavel e, possivelmente, mais rentavel.

De acordo com MOLIN (2000), a implementagao de um sistema de AP

implica em um ciclo fechado de tarefas, no qual o mapa de produtividade é a



informacdo mais completa para visualizar-se a variabilidade espacial das
lavouras. Para a geragao de tais mapas, o monitor de colheita das maquinas
armazena, na maioria dos sistemas, arquivos-texto com informacbes de
posicionamento, latitude, longitude e altitude, fornecidas pelo receptor de
DGPS (Sistema de Posicionamento Global diferencial), e dados da lavoura, tais
como produtividade e teor de agua nos graos.

MOLIN (2004) ainda enfatiza que a AP esta alicercada em um conjunto
de recursos que permitem que se faga, em areas extensas, o0 que 0s pequenos
produtores sempre fizeram, isto €, o tratamento dos detalhes considerando-se
as diferencas existentes dentro de um talhdo, com a interacdo de todo o

conhecimento acumulado pelas ciéncias agrarias até hoje.

2.2 MAPAS DE PRODUTIVIDADE

Os primeiros mapas de produtividade foram produzidos a partir da
década de 90, com o sistema de posicionamento via radio, previamente
posicionado nas fronteiras do talhdo (HANEKLAUS et al., 2000). A partir desse
periodo, o sistema GPS comecou a ser utilizado. MOLIN (2000) refor¢gou que o
ponto de partida, considerado por usuarios e pesquisadores para se visualizar
a variabilidade espacial das lavouras, é, sem duvida, o mapa de produtividade
que materializa a resposta da cultura. Segundo BLACKMORE & MARSHALL
(1996), o primeiro mapa de produtividade foi produzido pela classificagdo e
coloragao de cada ponto de dado coletado conforme o valor de produtividade.
Ja a primeira empresa a produzir uma colhedora comercial com sistema de
mapeamento de produtividade de grao foi a MASSEY FERGUSON, atual
AGCO, na década de 80 (BLACKMORE, 1994).

Os monitores atuais coletam informacdes sobre a produtividade da
cultura com intervalo de 1 a 5 segundos, as quais sdo associadas com o
posicionamento GPS ou DGPS (sistema de posicionamento global diferencial).
Os conjuntos de dados sdo combinados a sintaxe latitude, longitude e
produtividade, e geralmente armazenados em um cartdo PCMCIA (Personal
Computer Memory Card Internacional Association) de capacidade de memoria

variavel, em varios formatos computacionais. Alguns dados podem ser inclusos



no arquivo, tais como: data, hora, qualidade do sinal do DGPS, teor de agua
dos graos, velocidade de deslocamento e largura da plataforma de corte
(BLACKMORE & MARSHALL, 1996). Os dados coletados sdo transmitidos do
cartdo PCMCIA para um computador, no qual, em um software SIG (Sistema
de Informacbes Geograficas), sdo gerados mapas para representacdo da
produtividade, teor de agua e altitude da area colhida.

Em geral, cada empresa fornece, juntamente com 0 monitor de
colheita, seu proprio software SIG, que também servira para andlise dos dados.
O proximo passo apOs a coleta dos dados é a interpretacdo do mapa de
produtividade. Devido a grande quantidade de informacdes brutas, é importante
definir os fatores principais a serem considerados, além das técnicas
algoritmicas de suavizacdo ou alisamento de dados que tornardo as praticas
gerenciais e administrativas possiveis. A interpretacdo dos mapas requer
conhecimento pratico e do local de coleta para identificar quais tendéncias
espaciais sdo mais importantes. Cabe salientar que um mapa de produtividade
mostra aquilo que se quer ver. Ademais, a manipulacédo de alguns parametros
de construcdo € de extrema importancia para uma boa visualizacdo. Todos os
software de visualizacdo de mapas permitem alguma forma de manipulacdo
gue deve ser trabalhada de acordo com sua necessidade (MOLIN, 2001).

Nessa perspectiva, o mapa de produtividade € apenas uma etapa de
todo o processo que envolve a AP e representa o efeito combinado de diversas
fontes de variabilidade espago-temporal. Segundo CAPELLI (2000), uma parte
da variabilidade pode ser atribuida a fatores que sao constantes ou variam
lentamente, enquanto outros sdo transitérios, pois mudam de importancia e
distribuicao espacgo-temporal de uma safra para outra. O autor ainda salientou
que a interpretacdo dos mapas de produtividade é imprescindivel para a
correcéo dos fatores de produgao que persistem ao longo do tempo, tais como,
diferencas do tipo de solo na area plantada, acidez do solo em locais

especificos, deficiéncia de fertilizantes e locais com falta ou excesso de agua.

2.3 ERROS EM MAPAS DE PRODUTIVIDADE

Segundo MICHELAN (2005), a colheita é constituida por varios

processos e, nesses podem ocorrer erros, por isso, uma metodologia de



fitragem de dados torna-se necessaria para obtencédo de mapas confiaveis os
quais giram em torno de varias fontes de erros que podem ocorrer. Dentre elas
esta o tempo de atraso que corresponde a principal fonte de erros, que
ocorrem principalmente nas cabeceiras dos terrenos.

Diversos autores e pesquisadores tém demonstrado fontes potenciais
de erros que podem influenciar na acuracia de dados brutos, registrados
durante a colheita e que sao utilizados para gerar os mapas de produtividade
(MOORE, 1998). BLACKMORE & MARSHALL (1996) citam como sendo seis
0s principais erros em mapas de produtividade: tempo de atraso (ou de
transporte dos graos dentro do mecanismo de debulha); determinagao errada
da largura da plataforma durante a colheita; erro natural do GPS; sobra de
graos no mecanismo de transporte; perda de graos pelo conjunto e acuracia e
calibragédo do sensor de fluxo. Todavia, MOORE (1998) identificou quatro erros
durante seis anos de trabalho com mapeamento de produtividade: calibragcéo
de volume, tempo de enchimento dos espagos internos da colhedora,
suavizagao e largura de corte da plataforma incorreta.

O tempo de atraso é o intervalo entre o corte da planta pela barra da
plataforma e a passagem do grao pelo sensor de produtividade. O fluxo de
graos, medido no sensor de produtividade, deve ser correlacionado com a
posicdo da colhedora quando a cultura foi ceifada pela barra de corte,
entretanto, para MOORE (1998), esse tempo pode resultar em erros no calculo
da produtividade e no deslocamento da sua coordenada.

Segundo MICHELAN (2005), o tempo de enchimento corresponde ao
tempo que a colhedora leva para normalizar seu ciclo de colheita, ou seja, para
manter todo o sistema de trilha alimentado, desde o corte até a chegada dos
graos ao graneleiro.

CHUNG, SUDDUTH & DRUMMOND (2000) utilizaram um monitor de
produtividade AgLeader® e encontraram tempos de enchimento de 14 a 16
segundos para a produtividade e de 15 a 21 segundos para o teor de agua,
pela analise geoestatistica.

MENEGATTI (2002) escolheu cinco passadas aleatérias da colhedora,
para verificacdo e remoc¢ado dos pontos gravados durante o tempo de
enchimento. Calculou a produtividade média em funcéo da distancia do inicio

da passada, limitada em 50 metros e entdo, definiu o intervalo de enchimento



como O espago necessario para que a produtividade média pudesse atingir
90% da produgdo maxima. Obteve-se, com essa técnica, um tempo de
enchimento de 14 metros para um monitor da marca AglLeader® que equipa as
colhedoras New Holland®.

De acordo com MOORE (1998), o tempo de esvaziamento € o periodo
requerido pela colhedora para esvaziar seus sistemas apos a interrupgao no
corte das plantas, o qual representa o periodo de produtividade que pode ser
gravado apesar de a barra de corte da colhedora ter sido levantada, ou seja,
nao estar realizando o corte da cultura. Da mesma forma com que o tempo de
enchimento deve ser controlado para que nao haja coleta de dados
inconsistentes.

Segundo SHEARER et al. (1999), o teor de agua do grao colhido é
determinado por um sensor de propriedades dielétricas. O nivel de agua dentro
do grao afeta a capacitancia do grao, que € medida ao se limitar um volume
predeterminado de grdos entre duas superficies de metal condutivas. Para a
maioria dos monitores de produtividade, o fato ocorre devido a instalacdo de
um sensor de teor de agua montado ao lado do elevador de grédos limpos.
MICHELAN (2005) verificou que um erro durante a coleta de dados
corresponde a variagdo do teor de agua dos grdos, ou seja, € possivel
constatar que ha uma maior confiabilidade na coleta de dados umidos do que
em dados cujo desconto do teor de agua foi realizado no préprio processo.

MOORE (1998) destacou que o sensor de velocidade pode inserir erros
de posicionamento, principalmente no caso dos sensores magnéticos, que
medem a rotacdo das rodas de tragdo. Quando em situagdes de curva, a
velocidade diferencial entre as rodas ndao €& compensada pelo sensor, se
instalado em apenas uma das rodas.

Erros do sistema GPS sdo descritos por diversos autores (HURN,
1989; MORGAN & ESS, 1997 e MOORE, 1998) e podem ser resumidos em
erros atribuidos a interferéncias da ionosfera e troposfera, erros do relégio do
satélite e do receptor, erros na o6rbita dos satélites e erros de reflexdo ou
multicaminhamento. De acordo com MORGAN & ESS (1997), a correcao
diferencial, que pode ser obtida via satélite, por estacdes locais ou por outras
maneiras, elimina os erros do reldégio, da 6rbita do satélite e da refragdo, bem

como reduz consideravelmente os erros do relégio do receptor da interferéncia



da ionosfera e da troposfera, logo contribui com uma melhoria significativa na
qualidade do posicionamento.

JUERSCHIK & GIEBEL (1999) citaram que em um conjunto de dados
coletados durante a colheita de um talhdo sdo encontrados varios pontos de
altissima produtividade e outros de produtividade nula ou quase nula. Os
autores consideraram que a eliminacdo de tais pontos deve ser criteriosa
porque os dados de produtividade com valores muito altos e muito baixos
podem, de fato, ocorrer na natureza. Esse tipo de erro é eliminado do conjunto
de dados de colheita pela eliminacdo de pontos discrepantes levantados
durante a analise estatistica exploratoria.

A largura da barra de corte € um valor programado no monitor de
produtividade. De acordo com BLACKMORE & MOORE (1999), na pratica, o
valor inserido no sistema pode ser 95% da largura total, assumindo-se assim
uma perda de 5% devido as deficiéncias na operagao da colhedora. Cuidados
nesse sentido devem ser tidos pelo operador da maquina que deve programar
0 monitor de acordo com a necessidade, principalmente, em finais de talhdes e
das cabeceiras do terreno sob manejo. E essencial que o operador da
colhedora combine a largura de corte informada ao monitor com largura
efetivamente utilizada. Qualquer desvio ocorrido entre a largura efetiva e a
largura informada ao sistema resulta em erros na medicdo de area e,
consequentemente, em erros na medicdo da produtividade da cultura
(MOORE, 1998).

MENEGATTI (2002) desenvolveu uma metodologia para identificagdo e
remogao de erros em mapas de produtividade, a qual, segundo MICHELAN
(2005), é bastante utilizada nos mapas gerados pela maioria dos monitores
comercializados no Brasil. A metodologia segue o0s seguintes passos:

1) Colheita;

2) Geragao dos arquivos-texto e arquivos do software utilizado; 3)

Disponibilidade dos dados brutos;

4) Retirada dos erros grosseiros de posicionamento;

5) Retirada dos pontos com produtividade nula;

6) Retirada de pontos com largura parcial da plataforma;

7) Retirada de pontos com teor de agua nula ou ausente;

8) Retirada de pontos com distancia nula;



9) Remocgéo de pontos gravados durante o tempo de enchimento;
10) Remogao de pontos com produtividade discrepante €;
11) Dados filtrados.

2.4ANALISE EXPLORATORIA

Para ALVES (1987) e FARIAS (1999), a analise exploratéria dos dados
€ um estagio inicial que permite verificar e descrever as medidas estatisticas e
matematicas dos dados, visando melhorar a eficiéncia da analise estatistica.

Segundo RIBEIRO JUNIOR (1995), a analise exploratéria possui duas
etapas basicas: analise descritiva geral e analise descritiva espacial. A primeira
refere-se a descri¢cdo geral dos dados sem considerar a posigao das amostras,
enquanto a segunda considera a posigao das amostras, isto €, amostras
georeferenciadas. Etapas importantes referentes as analises exploratorias e
que devem ser cumpridas sdo a construgcédo dos diagramas de ramos e folhas e
dos graficos de box-plot, contudo, os ultimos s&do instrumentos importantes

para se detectarem, dentre os dados, os pontos extremos.

2.5 ANALISE GEOESTATISTICA

Essa teoria baseia-se na fungdo semivariancia, usada no estudo da
dependéncia espacial de uma variavel aleatdria. A funcdo semivariancia
assume um papel importante na interpolagdao de valores por meio da técnica
denominada krigagem, que leva a erros minimos na interpolacdo e ajuda na
construgcdo de mapas de isolinhas e de superficie (VIEIRA et al., 1983).

A geoestatistica se configura como uma estatistica que considera nao
apenas o valor obtido para uma variavel resposta, mas também sua posi¢ao
expressa por um sistema de coordenadas. O valor tomado por uma variavel
localizada espacialmente por suas coordenadas pode ser predito por valores
em posicdes vizinhas que parecam nao ser estocasticamente independentes
entre si (KAVANAGH, 2001). Segundo VIEIRA (1998), o semivariograma

mostra a medida do grau de dependéncia espacial entre amostras ao longo de



um suporte especifico, entretanto, para sua construcao, sdo usados valores da
variavel obtidos no campo a diferentes distancias.

Segundo SILVA (1988), a estimativa de dependéncia entre amostras
vizinhas no espaco pode ser realizada pela autocorrelagao bastante util quando
se estd fazendo amostragem em uma diregdo. Para o autor, ainda quando a
amostragem envolve duas diregbes (X, y), 0 instrumento mais indicado na
estimativa da dependéncia entre amostras é o semivariograma.

A geoestatistica, para GROSSI SAD (1986), dedica-se ao estudo da
distribuicdo e da variabilidade dos valores, em fungdo do seu arranjo espacial
ou temporal, isto €, de valores regionalizados que se modificam no espaco e
que séo providos de certa estrutura. Se Z(x) € o valor de uma variavel Z no
ponto X, & possivel descrever a variabilidade da funcao f(Z(x)) no espaco, com
Z variando dependentemente do local da amostragem.

A analise dos semivariogramas indica se os valores dos atributos
estudados possuem dependéncia espacial ou n&o. Segundo SALVIANO
(1995), caso nédo haja dependéncia espacial, pode-se dizer que apresentam
distribuicdo aleatéria, ou que o espagamento de amostragem usado foi maior
do que o necessario para revelar a dependéncia espacial.

Ha muitos estimadores de variogramas propostos na bibliografia.
GENTON (1998) apresenta em seu artigo um estimador de variograma
fundamentado em idéias de estimagdao. No entanto, suas simulagdes
restringiram-se apenas ao modelo tedrico de variograma esférico e aos
estimadores classicos de MATHERON (1963), bem como ao proposto por
CRESSIE & HAWKINS (1980). Consideram-se como os mais utilizados os
estimadores de variogramas robusto de CRESSIE & HAWKINS (1980) e o
classico de MATHERON (1962).

O estimador classico de variograma proposto por MATHERON (1963),
fundamentado no método dos momentos (CRESSIE, 1993), é dado pela

equacao 1.

2y (h)= (Z(x,)- Z(x,))* (1)

1
N, &

em que,



N = {(xx )l x - xR A0 x #

e N, - cardinalidade de N(%).

CRESSIE & HAWKINS (1980) propuseram um estimador tecnicamente
menos sensivel a presenca de “outliers”, denominado de variograma robusto,

dado pela equacéo 2.

%H ! 3
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em que,
N(h) = {(x, %)l x; - x |F AUx # x )
C, = (0,457 + 0494, ¢

h

N, - cardinalidade de N(h)

C, é um fator de corregéo para o vicio do estimador de 2y (#) quando
Z(.) tem distribuicdo normal.

O gréfico da fungéo ) () versus a distancia # é a base para andlise do
semivariograma, também conhecido com semivariograma experimental. Por
definicdo, ¥ (0) = 0 quando % = 0, entretanto, na pratica, a medida que % tende
a 0 (zero), J (h) se aproxima de um valor positivo chamado efeito pepita. Esse
valor revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do
que a menor distancia entre os pontos amostrados.

Na medida em que /% aumenta, J(#) também aumenta até um valor

maximo no qual ele se estabiliza. O valor no qual J () se estabiliza € chamado
de patamar e corresponde a soma do efeito pepita e a contribuicdo. O patamar
€ aproximadamente igual a varidncia da variavel Z em estudo. A distancia na
qual y (h) atinge o patamar é chamada de alcance, correspondendo a distancia
limite de dependéncia espacial. Isso significa que medigbes localizadas a
distancias maiores que o alcance da distancia limite de dependéncia espacial

tém distribuicdo espacial aleatdria e por isso s&o independentes entre si. Sendo



assim, para essas amostras, a estatistica tradicional pode ser aplicada sem
restricoes (CRESSIE & HAWKINS, 1980).

Distancias separadas por distancias menores ao limite de dependéncia
espacial sdo correlacionadas umas as outras e permitem que se fagam
interpolagdes para espacamentos menores do que aqueles amostrados no
campo. Dessa forma, o alcance, ou seja, o valor limite da dependéncia espacial
é a linha diviséria para a aplicagao da geoestatistica ou estatistica tradicional e,
por essa razao, o calculo do semivariograma deveria ser feito rotineiramente
para dados de campo a fim de garantir as hipoteses estatisticas sob as quais
serdo analisados. Os paradmetros de um semivariograma tipico estao

apresentados na Figura 1.

maodelo
tedrico

C1

Co+C1

co

Figura 1 Parametros de um semivariograma tipico.

CO é o efeito pepita, C1 - a contribui¢ao, a - o alcance e CO + C1 - o
patamar.

Efeito pepita (C0) - idealmente, g(0)=0. Entretanto, na pratica, a
medida que h tende a 0 (zero), g(h) se aproxima de um valor positivo chamado
efeito pepita (C0), o qual revela a descontinuidade do semivariograma para
distancias menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte dessa
descontinuidade pode ser também devido aos erros de medicao (ISAAKS e
SRIVASTAVA, 1989), mas € impossivel quantificar se a maior contribuicdo
provém dos erros de medi¢cdo ou da variabilidade de pequena escala nao

captada pela amostragem.



Contribuicao (C1) - é a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita
(Co).
Alcance (a) - distdancia na qual as amostras apresentam-se

espacialmente correlacionadas.

Patamar (C0 + C1) - € o valor do semivariograma correspondente ao
seu alcance (a). Desse ponto em diante, considera-se que néo existe mais
dependéncia espacial entre as amostras, porque a variancia da diferenca entre

pares de amostras torna-se invariante com a distancia.

Para CAMBARDELLA et al. (1994) e SOUZA et al. (1999), o grau de
dependéncia espacial de um semivariograma pode ser expresso pelo
coeficiente de efeito pepita, definido como a relagdo percentual entre o efeito
pepita e o patamar (Equacgao 3). Os autores afirmaram que quanto maior for o
coeficiente de efeito pepita, menor sera a variabilidade espacial e classificaram

a dependéncia espacial da amostra conforme a Tabela 1.

CEP = S

*100 (3)

0 * 1

Tabela 1 Classificagao do coeficiente de efeito pepita

Coeficiente de efeito pepita - EP Dependéncia espacial
até 25% forte dependéncia espacial
de 25% a 75% moderada dependéncia espacial
acima de 75% fraca dependéncia espacial

Fonte: CAMBARDELLA et al. (1994) e SOUZA et al. (1999).

Segundo VIEIRA (1998), o ajuste de um modelo tedrico ao
semivariograma experimental € um aspecto importante da aplicagéo da teoria
das variaveis regionalizadas. Todos os calculos de geoestatistica dependem do
valor do modelo do semivariograma para cada distancia especificada. E, como
regra, deve-se ter que, quanto mais simples puder ser o modelo ajustado,
melhor; e ndo se deve dar importancia excessiva a pequenas flutuacbes que

podem ser artificios referentes a um pequeno nimero de dados. E importante
que o modelo ajustado represente a tendéncia de (%) em relagdo a /4. Ele

ainda especifica que, dependendo do comportamento de J (%), para elevados



valores de 4, os modelos podem ser classificados em: modelos com patamar e
modelos sem patamar. Modelos com patamar sdo referenciados na
geoestatistica como modelos transitivos. Alguns modelos transitivos atingem o
patamar assintoticamente. Para tais modelos, o alcance ao limite de
dependéncia espacial ¢é arbitrariamente definido como a distancia
correspondente a 95% do patamar. Modelos sem patamar continuam
aumentando enquanto a distancia aumenta. Tais modelos sdo utilizados para

modelar fendbmenos que possuam capacidade infinita de disperséao.

2.5.1 Modelos com patamar

2.5.1.1 Modelo linear

O modelo linear é dado pelas equacdes 4 e 5:

R il C
= ity
y (h) %C0+a 0< h<a (4)
N _ U Cc.+C h>a
(=0 o™ (5)
i

Nesse modelo, o patamar é determinado por inspecao; o coeficiente

angular, C%, € determinado pela inclinagao da reta que passa pelos primeiros

pontos de y(4), dando-se maior peso aqueles que correspondem ao maior
numero de pares; o efeito pepita € determinado pela intersec¢ao da reta do eixo
y(h); o alcance a é o valor de h correspondente ao cruzamento da reta inicial

com o patamar (Figura 2) (CRESSIE, 1991).
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C1
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Figura 2 Modelo linear.

2.5.1.2 Modelo esférico

O modelo esférico é dado pelas equagdes 6 e 7 e é obtido pela selegcao

dos valores do efeito pepita e o patamar, depois, quando se traca uma reta que
intercepte o eixo V em C, e seja tangente aos primeiros pontos préximos de /

=0 (Figura 3). A reta cruzara o patamar & distancia a'= 2/3a . Assim, o alcance

a sera a=3a'/2. O modelo esférico é linear até aproximadamente 1/3a
(PANNATIER, 1996).

7]

a

| 7]

)- 0,5(7)2 0< h<a (6)

y(hy={ Cot C L5

ymn={ ¢,+c h>a

C1

T |

0 h

Figura 3 Modelo esférico



2.5.1.3 Modelo exponencial

Corresponde a um modelo bastante utilizado e é apresentado conforme
a equacao 8. Esse modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance
pratico, definido como a distancia na qual o valor do modelo é 95 % do patamar
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989) (Figura 4).

0 |2]= 0

Al O

C1

T

0 h

Figura 4 Modelo exponencial

2.5.1.4 Modelo gaussiano

O modelo gaussiano € um modelo transitivo, muitas vezes usado para
modelar fendmenos extremamente continuos (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989).
Sua formulagao é dada pela equacao 9. Semelhante ao modelo exponencial, o
modelo gaussiano atinge o patamar assintoticamente e o parametro a ¢
definido como o alcance pratico ou a distancia na qual o valor do modelo € 95%
do patamar (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). O que caracteriza esse modelo é
seu comportamento parabdlico préximo a origem, conforme representado na

Figura 5.
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Figura 5 Modelo gaussiano

Na Figura 6, esta apresentada uma comparagdo entre todos os

modelos apresentados.

» Gaussiano

> Exponencial

» Linear

» Esférico

0

L
h

Figura 6 Modelos de semivariogramas e parametros de ajuste



2.5.2 Modelos sem patamar

Os modelos sem patamar correspondem aos fendmenos que tém uma
capacidade infinita de dispersdo e, por isso, ndo tém variancia finita, além
disso, a covariancia ndo pode ser definida. Alguns fendmenos podem ter
semivariogramas que mostram estrutura entrelagada, ou seja, mais de um
patamar e mais de um alcance. Isso acontece, segundo VIEIRA (1998), quando

se tem diferente escala de variabilidade nos dados.

2.5.2.1 Modelo poténcia

O modelo poténcia nao é transitivo, portanto ndo atinge o patamar. Em
geral, esse tipo de modelo é utilizado para modelar fenbmenos com
capacidade infinita de dispersdo. A equacdo 10 apresenta o modelo de

poténcia, também representado pela Figura 7.

00 |hF 0
Pot((h)=0 . (10)
.| h| X

A Y(h)

e>1

e=1

e<1

Figura 7 Modelos sem patamar

2.6 INTERPOLACAO DOS DADOS

E um procedimento de estimagdo do valor de um atributo em locais nao

amostrados com base em pontos amostrados na mesma area ou regidao. Uma



interpolagao espacial converte dados de observagdes pontuais em campos
continuos e produz padrdes espaciais que podem ser comparados com outras
entidades espaciais continuas. O raciocinio que esta na base da interpolacio &
o de que, em média, valores do atributo tendem a ser semelhantes em locais
mais proximos do que em locais mais afastados.

Os métodos mais comuns de interpolagado apresentados por LANDIM
(2000) correspondem a: Vizinho mais Proximo, Vizinho Natural, Triangulagéo
Linear, Triangulacdo de Delaunay, Poligonos de Voronoi, Inverso da Poténcia
da Distancia (sendo o Inverso do Quadrado da Distédncia — IQD — o mais
utilizado), Minima Curvatura (Spline), Regressdo Polinomial, Krigagem (com
mais de 30 técnicas distintas) e Maxima Entropia Bayesiana.

Os métodos geoestatisticos de interpolagdo, por meio da “krigagem”,
apresentam propriedades o6timas de estimacdo em dados esparsos,
consideram as caracteristicas espaciais de autocorrelagdo de variaveis
regionalizadas, utilizam distancias ponderadas e estimagao por médias méveis
pelas quais os pesos adequados s&o obtidos a partir de um variograma,
representativo da média das diferencas aos quadrados dos valores
irregularmente distribuidos. LANDIM (2000), na Tabela 2, classificou alguns
dos métodos de interpolagdo, bem como atribuiu conceitos de 1 a 5,
salientando-se que, quanto mais préximo ao valor um (1) for o conceito mais

precisa sera o método.

Tabela 2 — Comparagéo entre métodos de interpolagdo (quanto mais proximo o
conceito de um (1) melhor)

Fidelidade aos

Suavidade das Velocidade de
Algoritmo dados Originais _ Precisao Geral
curvas computacéo

Triangulagao 1 5 1 5
Inverso da Distancia 3 4 2 4
Superficie/Tendéncia 5 1 3 2
Minima Curvatura 4 2 4 3
Krigagem 2 3 5 1

Adaptado de LANDIM (2000).

MYERS (1994) e LASLETT (1994) fizeram uma abordagem geral de
meétodos utilizados para interpolacdo espacial de parametros em areas de

pesquisa como ciéncia do solo, ecologia, engenharia florestal, hidrologia e



meteorologia e destacaram a “krigagem” (ou interpolagao geoestatistica) como
um preditor em potencial de inimeros parametros nessas areas. DIRKS et al.
(1998) trabalharam com alguns interpoladores espaciais para chuvas anuais,
mensais, diarias e horarias para a llha de Norfolk na Nova Zelandia e
concluiram que os métodos “krigagem” e inverso do quadrado da distancia se
sobressairam em relagdo aos poligonos de Thiessen, splines cubicas e inverso
da distancia com expoentes 1, 3 e 4. Contudo, os autores néo estabeleceram
qual dos dois métodos citados poderia produzir maior precisao.

Trabalhando com atributos de solo, VOLTZ & WEBSTER (1990) e
GOTWAY et al. (1996) concluiram que a “krigagem” proporcionou os melhores
resultados, quando comparada, respectivamente, a splines cubicas e métodos
de inverso da distancia, dentre eles o de expoente 2.

Segundo THOMPSON (1992) e VIEIRA (2000), a “krigagem” tem
capacidade para produzir melhores estimativas em termos de interpolagao,
porque esta embasada em duas premissas: nao-tendenciosidade do estimador
e variancia minima das estimativas. Além disso, quando se trabalha
considerando a dependéncia espacial, podem-se reduzir os erros aleatérios
pelo controle de parcela desse erro associada a dependéncia espacial. Deve-
se ressaltar que a “krigagem” mostra uma 6tima qualidade estatistica explicita,
enquanto o inverso do quadrado da distancia ndo tem tal qualidade objetiva. A
unica base tedrica para adogao do inverso do quadrado da distancia talvez seja
sua semelhanga com a Lei de Gravitagao Universal e Lei de Coulomb (Forga e
Campo Elétrico), ambas com enfraquecimento diretamente proporcional ao
inverso da distancia.

O termo “krigagem” é oriundo do nome de Daniel G. Krige, o pioneiro
que introduziu o uso de médias modveis para evitar a superestimagcao
sistematica de reservas de mineragdo (DELFINER & DELHOMME, 1975).
Inicialmente, o método de “krigagem” foi desenvolvido para solucionar
problemas de mapeamentos geoldgicos, mas seu uso expandiu-se com
sucesso no mapeamento de solos (BURGESS & WEBSTER, 1980a,b),
mapeamento hidrolégico (KITANIDIS & VOMVORIS, 1983), mapeamento
atmosférico (LAJAUNIE, 1984) e outros campos correlatos.

A diferenca entre a “krigagem” e outros métodos de interpolagao é a

maneira como 0s pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso de



interpolacao linear simples, por exemplo, os pesos sao todos iguais a 1/N (N =
numero de amostras); na interpolacdo baseada no inverso do quadrado das
distancias, os pesos sao definidos como o inverso do quadrado da distancia
que separa o valor interpolado dos valores observados. Na “krigagem”, o
procedimento € semelhante ao de interpolacdo por média mével ponderada,
exceto que, aqui, os pesos sao determinados a partir de uma analise espacial,
baseada no semivariograma experimental. Além disso, a “krigagem” fornece,
em meédia, estimativas n&o tendenciosas e com variancia minima. Segundo
OLIVER e WEBSTER (1990), a ela engloba um conjunto de métodos de
estimacao, tais como “krigagem” simples, ordinaria (a mais usada), universal,
co-‘krigagem”, “krigagem” disjuntiva e indicatriz.

Para definicdo do estimador de “krigagem” ordinaria, considera-se a
situacao de estimar o valor de um atributo continuo z para qualquer local nao
amostrado xo, usando os dados de z que foram amostrados na area de estudo.
A  “krigagem” € um nome genérico adaptado pelos geoestatisticos para a
familia de algoritmos de regressdo de minimos quadrados generalizados
(GOOVAERTS, 1997). A média é constante, mas desconhecida e o estimador

linear é definido pela equacéao 10.

2%, (X,)= Y 120x) (1)

para

Os n pesos A, sao determinados de tal maneira que a variancia do

erro seja minima.

O inverso do quadrado da distancia é um interpolador univariado de
médias ponderadas que nao é um estimador 6timo. Quando o ponto de uma
malha é calculado, os pesos atribuidos aos pontos sao fracionarios, porém sua
soma é um (1). Se qualquer observagao é coincidente com um ponto da malha,

a distancia entre a observacéo e o ponto é zero (0) com peso um (1), enquanto



para as demais observacdes o peso é zero (0). E muito usado em diversas
situagbes por ser um método muito rapido de interpolacdo (ISAAKS &
SRIVASTAVA, 1989). Sua equacgao € dada conforme a equagao 11, em que, &

€ a distancia entre os pares de observagéao x .

Z'(c)= (Y () BT 1R (12)

2.7 COMPARAGAO DE MAPAS

COELHO (2006) propss o coeficiente de desvio relativo (CDR) para
comparagao de dois mapas tematicos, em que o coeficiente expressa a
diferenca média em moddulo dos valores interpolados em cada mapa,
considerando um deles como mapa padrao. Seu calculo é dado pela equagao
13.

(13)

em que,

n - numero de pontos;

F,,.. - produtividade no ponto i para o mapa padrao e;

P, - Produtividade no ponto i para o mapa j.

COELHO (2006) concluiu que o CDR mostrou-se eficiente na
comparagao de mapas e possibilitou estabelecer que para utilizar todo o
potencial da “krigagem” e tal método ser recomendado, € necessario ter muitos
pontos para que um bom semivariograma seja construido. Em caso contrario,
podem-se usar os outros interpoladores analisados.

Um dos principais meios utilizados na determinacdo da exatiddo de

uma classificagao tematica € o indice Kappa, o qual adota uma referéncia para



a comparagao com os mapeamentos produzidos. A analise da exatidao dos
mapeamentos € obtida pelas matrizes de confusao ou matrizes de erros, sendo
posteriormente calculado o indice Kappa de concordancia (CONGALTON et al.,
1993).

A matriz de erro é quadrada e refere-se aos numeros que expressam a
quantidade de unidades amostrais, associadas a uma dada categoria durante o
processo de classificacdo efetuado, bem como a categoria real a que
pertencem essas unidades (CONGALTON, 1991). Segundo o autor, a matriz
de erro favorece a visualizagdo dos resultados da classificagdo tematica e
expressa a relagdo entre os dois tipos de erros associados ao sistema de
classificagdo: os de inclusao e os de omissao (CARD, 1982). O indice kappa &

calculado segundo a equagao 14:

r r
Nz Xii = Z (x; *x,;)
_ =1 =1

K - (14)

N? - zr ('xi+ * x+i)
1

em que,

k - Indice Kappa de concordancia;
N - Numero de observagdes (pontos amostrais);

r - Numero de linhas da matriz de erro;
Lii Observacoes da linha i e coluna i;
x,, - Total marginal da linha i;

x,; - Total marginal da coluna i.

Na Tabela 3 é apresentada a classificacdo proposta por LANDIS &
KOCH (1977) para o indice Kappa.

Tabela 3 Nivel de qualidade do indice kappa



Indice kappa Qualidade

0,00 Péssima
0,01a0,20 Ruim
0,21a0,40 Razoavel
0,41a0,60 Boa
0,61 a0,80 Muito boa
0,81a1,00 Excelente

Fonte: LANDIS & KOCH (1977, p.165)



3 MATERIAL E METODOS

3.1 COLETA DE DADOS

Os dados de produtividade utilizados neste estudo foram os coletados
na propriedade rural do Sr. Dircio Dambros, localizada na zona rural do
municipio de Cascavel, estado do Parana, com localizacdo geogréfica 24° 58'
44.4" S e 53° 31' 26.4" O, com altitude média de 650 metros. A cultura
comercial utilizada foi o milho, com ciclo fisiologico de aproximadamente 120
dias, semeado entre os dias 25 a 30 de janeiro de 2004, no qual utilizou-se
plantio direto, com espagamento entre plantas de 0,20 metros e entre linhas de
0,70 metros.

A colheita foi realizada de 30 de junho a 02 de julho de 2004, em uma
area total de 32,8 ha, de onde foi retirada uma subarea de 13,2 ha para ser
analisada neste trabalho. A densidade de pontos coletados é resultado do
intervalo de leitura do monitor de trés segundos e de uma velocidade de
deslocamento da colhedora em média de 5 km h*. O total de pontos coletados,
sem qualquer remocéao de erros, corresponde a 14.693 pontos, 0s quais séo
correspondentes ao mapa extraido do préprio monitor.

O monitor de produtividade utilizado corresponde ao AglLeader®?,
modelo PF 3000°, montado no ano de 2001 em uma colhedora New Holland
TC 57°® (Figura 8), ano de fabricacdo 1994, com poténcia nominal de 124 kW,
equipada com plataforma despigadora de milho com seis linhas, espacadas
entre si de 0,70 m e capacidade de armazenamento no graneleiro de 5000

litros.

Figura 8 Colhedora utilizada no experimento

1 . ~ . ~
Marcas e modelos citados neste trabalho ndo consistem recomendagdo do seu autor



O monitor de produtividade € composto por varios sensores (Figura 9)
como: sensor de fluxo de gréaos, o sensor dielétrico de teor de agua, sensor de
velocidade do elevador de graos limpos, o sensor de altura da plataforma, além
do DGPS e do proprio monitor. O monitor faz a calibracdo dos sensores,
enquanto as alteracdes sdo monitoradas de acordo com a necessidade do

usuario e também armazenagem dos dados obtidos.

k.,

Sensor de umidade Sonsor de fiuxe de graos Monitor

Figura 9 Dispositivos instalados na colhedora

3.2 FILTRAGEM DOS DADOS

ApOs realizada a coleta dos dados pelo monitor de colheita, o0s mesmos
foram gravados em um cartdo PCMCIA, disponivel no préprio monitor e foram
exportados para um computador tipo PC (Personal Computer) para realizagao
das filtragens, geragéo e visualizagdo dos mapas de produtividade. Durante a
exportagdo dos dados para o computador utilizou-se o software SMS
Advanced 4.02° - Advanced Spatial Management System (Agleader
Technology, 2002), produzido pela empresa AglLeader®, o qual permite eliminar
erros de tempo de atraso, tempo de enchimento e tempo de esvaziamento. Ao

realizar a importagao dos dados para o software, o mesmo solicita informacdes



inerentes ao posicionamento da antena de GPS, tempo de enchimento,
esvaziamento e tempo de atraso (Figura 10). Os tempos de enchimento e
esvaziamento adotados foram de seis segundos e o tempo de atraso foi de
doze segundos, os mesmos adotados por MICHELAN (2005), o qual analisou

os mesmos dados utilizados nesta pesquisa.

Archiving Options | Resource Tracking | Processing Settings | GPS Settings || File Info | Preview Map

Physical Product
MILHO W

ion Settings
Weight To Volume ~ 56.00 Ib/bu
Dry Moisture 14.00 :

Expand Dry Moisture  [7]

Use Manual Swath [

Manual Swath Width 147.64 ft
Use Manual Moisture 7]

Manual Maisture 14.00

Equipment Settings

Start Delay § s Tempo de Enchimento
Stop Delay § s Tempo de Esvaziamento
Flowe Shift 12.00 ¢ Tempo de Atraso

Filter Settings

Min. Yield Yolume 5,187,240 bu/ac

Max. Yield Volume ~ 3.675e+008 busac

Archiving Options || Resource Tracking || Processing Settings | GPS Settings | File Info | Preview Map

Physical Vehicle
Combine - 2001110083 »

GPS Offsets GPS Comection
[7] Apply Antenna Offset ft) Comect/Discard GP'S Flyers
2
iﬁl 0o [ Discard points without dfferential GPS

Track Comection

None i Full
Antenna Height

[[] Keep pairts where area court is off

Discard Distant Points

Figura 10 Médulos do software SMS Advanced 4.02® de importacédo dos
dados do cartdao PCMCIA da colhedora para o computador e suas
configuracdes

Autores como CHUNG, SUDDUTH & DRUMMOND (2002) trabalharam
com tempos de atraso negativos em seus ensaios. Para se trabalhar somente

com tempos de atraso positivos, e assim facilitar o processo, existem opg¢des



de off-set no posicionamento do DGPS, no momento de abertura dos dados,
apos a determinacgao dos tempos de atraso, de enchimento e de esvaziamento.
A corregao de distadncia € necessaria para que o sistema “interprete” que o
DGPS esteja exatamente sobre a barra de corte da plataforma, mas, na
verdade, ele estara sobre a cabine da maquina, assim o grdo nao podera
passar pelo sensor de fluxo antes do DGPS passar sobre o local onde o
mesmo foi cortado. Nesse caso, o off-set foi de dois metros a frente.

Apods a configuracao aplicada, os dados foram exportados para que se
realizasse a filtragem mais apurada dos dados. A exportagdo dos dados foi
feita para um arquivo de formado .txt (arquivo texto) contendo todos os dados
coletados. Os dados foram importados para uma planilha eletrénica, na qual
foram aplicados alguns métodos para eliminagdo de pontos inconsistentes.
Primeiro, avaliou-se a relagdo de pontos com teor de agua inferior a 12%, visto
que, em uma colheita da cultura de milho, o valor minimo de teor de agua
apresentado corresponde a 12% (MICHELAN, 2005).

Na segunda etapa, verificou-se a presenga ou ndo do sinal de DGPS
em cada dado coletado. Na auséncia de sinal de DGPS, o ponto coletado foi
eliminado. Para eliminagcdao dos dados com produtividade discrepante, foi
realizada analise estatistica exploratéria dos dados de produtividade, obtendo-
se informacdes sobre a média, mediana, quartis superior e inferior. Os limites

discrepantes inferiores (LI) e superiores (LS) foram entao calculados por:

LS = 03+ 1,5x(03 - 0Ol) (15)
LI = O1- 1,5x(03- Ol) (16)

em que,

Q3 - terceiro quartil

Ol - primeiro quartil

A eliminagcao de dados discrepantes de produtividade foi necessaria
para que valores extremamente altos, que ndo poderiam ocorrer naturalmente

em uma lavoura comercial de milho, pudessem ser considerados como



normais, assim como dados extremamente baixos que, na verdade, podem
ocorrer na natureza, mas, geralmente, sdo ocasionados por erros no sistema
de coleta. Nesse sentido, apos aplicadas as equacgdes, eliminaram-se todos os
dados com valores de produtividade discrepantes que se encontravam fora dos
limites inferior (produtividade minima de 1.969 kg ha') e superior
(produtividade maxima de 8.076 kg ha™).

Apos a primeira filtragem, exportaram-se os dados da planinha
eletrbnica para um arquivo do tipo .txt (arquivo texto) para que, em seguida,
fossem feitas as demais. Na fase do processo, as coordenadas geodésicas
foram convertidas em métricas, na projecdo UTM (Universal Transverse
Mercator), utilizando Datum WGS 84, na zona 22 Sul. A transformagao ocorreu
pelo software GPS TrackMaker Professionale, versdo 3.7. (FERREIRA
JUNIOR, 2004), o qual ndo permite realizar a interpolagdo dos dados nem a
geracao de mapas de contorno, mas permite a criagao do mapa de pontos, ao
apresentar cada ponto com suas coordenadas geodésicas (X, y). O mapa de
pontos fornece apoio a filtragem dos dados, podendo-se visualizar pontos com
a mesma localizacdo, bem como pontos com distancias vizinhas muito
proximas. A utilizacdo desse software permitiu a eliminagdo de pontos com
posicionamento igual ou muito préximos, causados por erros de esquecimento
da desativagcdo manual do monitor de colheita, ou por coleta de dados em
locais com largura efetiva de colheita menor que o tamanho real da plataforma
(Figuras 11 e 12).

Erro de posicionamento o

Figura 11 Erros de posicionamento causado pela ndo desativagédo do monitor
de colheita na coleta dos dados



Espagamento entre passadas
muito pequeno devido a faixa
de colheita ser menor que a
o o largura da plataforma

Figura 12 Erros de posicionamento causado pela faixa de colheita ser menor
que a largura da plataforma

Concluida a eliminacdo de dados inconsistentes, verificou-se que, do
total de 14.693 pontos coletados durante o processo de colheita, restaram
13.473 pontos (1220 pontos foram eliminados), os quais deram origem ao
mapa de pontos, definido como “Mapa original” (Figura 13). O mapa de pontos
apresenta somente o nivel de produtividade de cada ponto e a partir dele,
podem-se confeccionar os mapas pela interpolagdo dos pontos, dando origem

aos mapas de contorno, que permitem melhor andlise (Figura 14).

7600
6200
4800
3400

2000

Figura 13 Mapa de produtividade: Figura 14 Mapa de produtividade:
Mapa pontos, definido com “Mapa Mapa de contorno, definido com
original” com 13.473 pontos de coleta “Mapa original” interpolado pelo
de dados, com valores ndo método do inverso da distdncia ao
interpolados. quadrado.



3.3 ELIMINAGAO DAS FAIXAS DE COLHEITA

Haja vista o objetivo do referido trabalho ser o de analisar a influéncia
da distancia entre passadas da colhedora, visando encontrar a percentagem da
area total que deve ser colhida com colhedoras equipadas com monitor de
colheita para que n&do haja perda de qualidade nos mapas de produtividade
nem quanto ao teor de agua, foram gerados diversos mapas a partir da
eliminagcdo de passadas da colhedora do mapa definido como original por
intermédio do software GPS TrackMaker Professional® versao 3.7, que
permitiu a eliminagdo de cada ponto constante em uma determinada passada.
O mapa definido como “Mapa de uma passada” (Figura 15) foi construido apos
a exclusdo de uma passada, ou seja, a cada duas passadas da colhedora,
exclui-se uma, restando ao mapa cerca de 50% do total de pontos
monitorados; simulou-se, assim, a existéncia de duas colhedoras que

trabalhavam, contudo, o monitoramento foi instalado em somente uma delas.
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Figura 15 Mapa definido como “Mapa uma passada” com 6.824 pontos de
coleta de dados.

As Figuras 15 a 25 apresentam os mapas gerados a partir de cada

uma das situagdes apresentadas na Tabela 4.



Tabela 4 Definicdo dos tratamentos a serem estudados pela eliminacao das
passadas de colheita

Denominagao do Passadas Excluidas Porcentagem Restante Relagao entre
Colhedoras nao

Monitoradas e
Conjuntos de Dados do Numero de Pontos

Monitorada
Original 0 100% 1:1
Uma Passada 1 50% 2:1
Duas Passadas 2 33% 3:1
Trés Passadas 3 25% 41
Quatro Passadas 4 20% 5:1
Cinco Passadas 5 16% 6:1
Seis Passadas 6 14% 71
Sete Passadas 7 12% 8:1
Dez Passadas 10 9% 11:1
Quinze Passadas 15 6% 16:1
Vinte Passadas 20 4.5% 21:1
Vinte e Cinco Passadas 25 4% 26:1
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Figura 16 Mapa definido com “Mapa Figura 17 Mapa definido com “Mapa
duas passadas” com 5.257 pontos de trés passadas” com 3.670 pontos de
coleta de dados. coleta de dados.
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Figura 18 Mapa definido com “Mapa

quatro passadas” com 2.996 pontos
de coleta de dados.
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Figura 20 Mapa definido com “Mapa
seis passadas” com 2.065 pontos de
coleta de dados.
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Figura 19 Mapa definido com “Mapa
cinco passadas” com 2.456 pontos
de coleta de dados.
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Figura 21 Mapa definido com “Mapa
sete passadas” com 1.965 pontos de
coleta de dados.
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Figura 22 Mapa definido com “Mapa Figura 23 Mapa definido com

dez passadas” com 2.481 pontos de

“‘Mapa quinze passadas” com 1.053
coleta de dados.

pontos de coleta de dados.

‘ 1237 - 32531 4@ 1237 - 32531 4@
3253 - 45207 32531 - AR207
'&x 3 45207 - B2347 . 45207 - B2347 =
% ‘\ R2347 - BERYY 4 hZ347 = BBREYT
. ‘t* % BERYY - ¥8h30 5, RARTY = ¥BR30
% Y LY 4 tt
EY +1.| t‘ '-‘ -,
* . N & +1
% B £ -
t‘: t.- .\t . . “ \.\ \“
\‘ \‘ *y B *
*, *, e A ‘Y
% " “h b .
* "
{ . M, N ~ - \ \\
-, ~
%\ - \\1‘ \\ ' - r\b\h .
~ "~ . Y ~
™, ‘>.,“ e " b ..
\ by \\
\M
.

Figura 24 Mapa definido com “Mapa

vinte passadas” com 769 pontos de
coleta de dados.

Figura 25 Mapa definido com “Mapa
vinte e cinco passadas” com 616
pontos de coleta de dados.



3.4 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Os dados de cada conjunto foram estatisticamente analisados por meio
de analise exploratoria da estatistica descritiva, utilizando o software MINITAB
14 Demo, em que foram calculados a média, a mediana, os quartis minimo e
maximo, o desvio padrao e o coeficiente de variagdo. Para a verificagdo da
normalidade dos dados, aplicaram-se os testes de normalidade Anderson-
Darling e Kolmogorov-Smirnovs. Foram considerados, com distribuicdo de
probabilidade normal, os dados que obtiveram resultado de (P= 0,05), ou seja,
ao nivel de 5% de significdncia em, pelo menos, um dos testes. Os graficos de

box-plot foram construidos para a verificagao de pontos discrepantes.

3.5 ANALISE GEOESTATISTICA

Na anadlise geoestatistica, construiram-se os semivariogramas para
verificar as influéncias de dependéncia espacial entre as amostras; ademais, a
estimativa das estruturas da funcdo semivariancia experimental foi obtida pelo
estimador proposto por Cressie e Hawkins. Os semivariogramas experimentais
foram obtidos com a aplicagdo dos métodos de ajuste de minimos quadrados
ordinarios (OLS), aliados ao modelo isotropico (semivariograma omnidirecional)
com um cutoff de 50% da area maxima. Nessa analise, utilizou-se o software
VESPER 1.6 Demo.

3. 6 MAPAS TEMATICOS

Os mapas tematicos foram construidos para cada conjunto de dados
por intermédio do software SURFER 8.0 Demo. A comparagdo dos mapas
gerados pela eliminagdo de passadas, com o mapa original, foi feita utilizando-
se o coeficiente de desvio relativo (CDR), proposto por COELHO (2006), que

expressa a diferenca média em modulo dos valores interpolados em cada



mapa, ao considerar um deles como mapa padrdao. Outra técnica de
comparacgao utilizada foi o indice kappa, proposto por COHEN (1960). Esse
meétodo utiliza uma matriz de confusdo ou matriz de erro, calculando-se

posteriormente o indice kappa de concordancia (CONGALTON et al., 1993).



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Na Tabela 5, esta apresentada a analise estatistica descritiva dos
conjuntos de dados, considerando-se o fator produtividade. O coeficiente de
variacao (CV) apresentou média de variabilidade (20% < CV < 30%), o qual
caracterizou relativa homogeneidade dos dados (GOMES, 2000). A média da
produtividade variou de 5134 a 5430 kg ha™, com uma diferenca inferior a 6%
entre elas (Figura 26). Pelos testes de normalidade realizados, verificou-se que
os dados de produtividades nos conjuntos de dados nao apresentaram

distribuicdo normal de probabilidade, ao nivel de 5% de significancia.

Tabela 5 Analise estatistica descritiva dos conjuntos de dados, pelo fator
produtividade

Numero de Minimo Maximo Mediana Média DP
Conjuntos de Dados CV (%) Normal*
Amostras Kg ha’ Kg ha™ Kg ha™ Kg ha' Kgha™

Original 13473 1764 8527 5500 5328 1169 21,9 Nao
Uma Passada 6824 1769 8.204 5484 5330 1134 21,3 Nao
Duas Passadas 5257 1764 8408 5422 5269 1124 21,3 Nao
Trés Passadas 3670 1764 8527 5350 5216 1216 23,3 Nao
Quatro Passadas 2996 1764 8527 5229 5134 1184 23,0 Nao
Cinco Passadas 2456 1764 8389 5570 5430 1126 20,7 Néo
Seis Passadas 2065 1764 8389 5506 5228 1352 25,8 Nao
Sete Passadas 1965 1764 8527 5292 5108 1277 24,9 Nao
Dez Passadas 1481 1764 8003 5370 5228 1224 23,4 Nao
Quinze Passadas 1053 1764 8389 4834 4630 1200 25,9 Nao
Vinte Passadas 768 1970 8003 5438 5296 13743 25,9 Nao

Vinte e Cinco
602 1852 7859 5024 5024 1312 26,1 Nao
Passadas

* Normalidade segundo teste de Anderson-Darling e Kolmogorov-Smirnovs.
Para o fator teor de agua, apds realizada a analise descritiva

apresentada na Tabela 6, o coeficiente de variagdo (CV) apresentou média de



variabilidade (18% < CV < 23%), caracterizando relativa homogeneidade dos
dados (GOMES, 2000). A média do teor de agua variou de 21,2 a 23,01%, bem
como diferiu em torno de 2% entre elas (Figura 27). Pelos testes de
normalidade realizados, verificou-se que os dados de teor de agua nos
conjuntos de dados apresentaram distribuicdo normal de probabilidade, ao

nivel de 5% de significancia.

Tabela 6 Analise estatistica descritiva dos conjuntos de dados, pelo fator teor

de agua
Conjuntos de Namero Minim Maximo Mediana Média DP Ccv
de . . . . . . Normal*

Dados Amostras  ©(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Original 13473 12,1 39,8 20,3 21,9 4,53 20,6 Sim
Uma Passada 6824 12,1 39,8 20,2 21,6 4,11 19,0 Sim
Duas Passadas 5257 12,1 39,8 20,2 21,5 4,19 19,4 Sim
Trés Passadas 3670 12,1 38,2 20,5 221 4.47 20,2 Sim

Quatro Passadas 2996 12,1 39,8 20,6 22,2 4 47 21,1 Sim
Cinco Passadas 2456 12,1 38,0 19,8 21,2 3,88 18,3 Sim

Seis Passadas 2065 12,1 39,6 20,2 22,1 4,92 22,2 Sim
Sete Passadas 1965 12,1 39,8 20,5 22,3 5,22 234 Sim
Dez Passadas 1481 12,1 38,6 20,9 22,0 4,19 19,0 Sim
Quinze Passadas 1053 12,1 39,1 21,0 22,82 519 22,8 Sim
Vinte Passadas 768 17,1 36,7 19,4 21,9 4.8 21,9 Sim
Vinte e Cinco 602 16,8 36 21,5 23,01 4,79 20,9 Sim
Passadas

* Normalidade segundo teste de Anderson-Darling e Kolmogorov-Smirnovs.

Nos graficos box-plot, apresentados nas Figuras 26 e 27, verifica-se
que alguns conjuntos ndo apresentaram pontos discrepantes (seis, vinte e vinte
e cinco passadas nos dados de produtividade), alguns somente em um sentido
tanto para os dados de produtividade como para os referentes ao teor de agua,
mas, outros, em ambos os sentidos. Entretanto, nenhum desses pontos foi
excluido, visto que ndo satisfaziam os critérios de exclusao apresentados no
item 3.2 (FILTRAGEM DOS DADOQOS).
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Figura 26 Grafico de box-plot de cada um dos conjuntos de dados criados, no
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Figura 27 Gréfico de box-plot de cada um dos conjuntos de dados criados, no
fator teor de agua (%)



4.2 ANALISE DE DEPENDENCIA ESPACIAL

Devido a ndo normalidade dos conjuntos de dados de produtividade,
utilizou-se, para estimar as estruturas da fungao semivariancia experimental, o
estimador proposto por CRESSIE e HAWKINS, 1980. Na Tabela 7, sao
apresentados os modelos e parametros ajustados aos semivariogramas para
produtividade de todos os conjuntos de dados. Os semivariogramas ajustados
para cada um dos conjuntos de dados estdo apresentados no anexo |. Os
dados referentes a produtividade registraram dependéncia de média a forte,
visto que o coeficiente de efeito pepita variou entre 38,0 % (uma passada) e

6,23 % (vinte passadas), respectivamente.

Tabela 7 Modelos e parametros dos semivariogramas para produtividade

Coeficiente
Efeito
Contribuigdo Alcance  patamar  de Efeito
Conjunto Modelo Pepita .
(Co) (C1) 4 (m) (Co +C1) Pepita.
Col/(Co + C1)
Original Esférico 767406 1587135 1000,8 2354541 32,6 %
Uma Passada Esférico 746902 1214935 794.9 1961837 38,0 %
Duas Passadas Esférico 619597 1788547 978,2 2408144 25,7 %
Trés Passadas Esférico 618983 1730817 760,5 2349800 26,3 %

Quatro Passadas  Exponencial 734872 1521061 436,1 2255933 32,5%
Cinco Passadas Esférico 618983 1730817 760,5 2349800 26,3 %
Seis Passadas Exponencial 602685 2154335 282,0 2757020 21,8 %
Sete Passadas Exponencial 538815 2170654 348,0 2709469 19,9 %
Dez Passadas Exponencial 462572 1931919 315,8 2394491 19,3 %
Quinze Passadas  Exponencial 347760 2025699 314,2 2373459 14,6 %
Vinte Passadas Exponencial 193088 2902544 299,6 3095632 6,23 %

Vinte e Cinco
Esférico 197518 2152369 464,5 2349887 8,40 %
Passadas

Na Tabela 8, sdo apresentados os modelos e parametros ajustados
para os dados referentes ao teor de agua, com os semivariogramas em cada
um dos conjuntos de dados referentes ao teor de agua no anexo Il. Verifica-se
que o coeficiente de efeito pepita apresentou forte dependéncia espacial, visto

que todos os efeitos pepita foram menores que 1%.

Tabela 8 Modelos e parametros dos semivariogramas para teor de agua



Coeficiente
Efeito
Contribuigdo Alcance  patamar  de Efeito
Conjunto Modelo Pepita .
Co) (C1) 4 (m) (Co +C1) Pepita.
o
( Col/(Co + C1)
Original Esférico 2,418 440,2 10000 442 .6 0,54%
Uma Passada Esférico 1,768 375,1 10000 376,9 0,46%
Duas Passadas Esférico 0,814 416,1 10000 416,9 0,19%
Trés Passadas Esférico 0,597 469,9 10000 470,5 0,12%
Quatro Passadas Esférico 1,807 438,1 10000 439,9 0,40%
Cinco Passadas Esférico 0,758 336,9 10000 337,0 0,22%
Seis Passadas Esférico 2,260 525,3 10000 527,6 0,42%
Sete Passadas Esférico 1,199 622,5 10000 623,7 0,19%
Dez Passadas Esférico 0 113,4 2717 113,4 0
Quinze Passadas  Exponencial 0 829,4 8669 8294 0
Vinte Passadas Esférico 0 463,6 10000 463,6 0
Vinte e Cinco
Esférico 0 272,6 9999 272,6 0

Passadas

4.3 MAPAS DE CONTORNO PARA A VARIAVEL PRODUTIVIDADE

Os mapas tematicos da produtividade interpolados pelo método do

inverso da distancia ao quadrado estdo apresentados nas Figuras 28 a 39.
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Figura 28 Mapa definido com “Mapa
original” criado pelo método de
interpolagdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 29 Mapa definido com “Mapa
uma passada” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 30 Mapa definido com “Mapa
duas passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia

ao quadrado em kg ha™.
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Figura 32 Mapa definido com “Mapa
quatro passadas” criado pelo método

de interpolacdo do inverso
distancia ao quadrado em kg ha™.

da

7600

6200

4800

3400

2000

Figura 31 Mapa definido com “Mapa
trés passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 33 Mapa definido com “Mapa
cinco passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da
distancia ao quadrado em kg ha™.
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Figura 34 Mapa definido com “Mapa
seis passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 36 Mapa definido com “Mapa
dez passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 35 Mapa definido com “Mapa
sete passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da

distancia ao quadrado em kg ha™.
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Figura 37 Mapa definido com “Mapa
quinze passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da

distancia ao quadrado em kg ha™.
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Figura 38 Mapa definido com “Mapa
vinte passadas” criado pelo método de
interpolagdo do inverso da distancia
ao quadrado em kg ha™.
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Figura 39 Mapa definido com “Mapa
vinte e cinco passadas” criado pelo
método de interpolagao do inverso da
distancia ao quadrado em kg ha™.

Os mapas tematicos da produtividade interpolados pelo método de

krigagem estado apresentados nas Figuras 40 a 51.
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Figura 40 Mapa definido com “Mapa
original” criado pelo método de
interpolagéo da krigagem em kg ha™.
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Figura 41 Mapa definido com
‘Mapa uma passada”’ criado pelo
meétodo de interpolagao da krigagem
em kg ha™.



Figura 42 Mapa definido com “Mapa
duas passadas” criado pelo método
de interpolagdo da krigagem em kg
ha™.
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Figura 44 Mapa definido com “Mapa
quatro passadas” criado pelo método
de interpolagédo da krigagem em kg
ha™.
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Figura 43 Mapa definido com
“Mapa trés passadas” criado pelo
método de interpolacdo da krigagem
em kg ha™.
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Figura 45 Mapa definido com
“‘Mapa cinco passadas” criado pelo
método de interpolagao da krigagem
em kg ha™.
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Figura 46 Mapa definido com “Mapa Figura 47 Mapa definido com

seis passadas” criado pelo método “‘Mapa sete passadas” criado pelo
de interpolagdo da krigagem em kg meétodo de interpolagao da krigagem
ha™. em kg ha™.
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Figura 48 Mapa definido com “Mapa Figura 49 Mapa definido com

dez passadas” criado pelo método de “‘Mapa quinze passadas” criado pelo

interpolagéo da krigagem em kg ha™. método de interpolagao da krigagem
em kg ha™.
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Figura 50 Mapa definido com “Mapa
vinte passadas” criado pelo método
de interpolacéo da krigagem em kg
ha™.
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Figura 51 Mapa definido com
“‘Mapa vinte e cinco passadas”
criado pelo método de interpolacéo
da krigagem em kg ha™.

4.4 MAPAS DE CONTORNO PARA A VARIAVEL TEOR DE AGUA

Os mapas tematicos referentes ao teor de agua, interpolados pelo

método do inverso da distancia ao quadrado, sdo apresentados nas Figuras 52

a 63.

Figura 52 Mapa definido com “Mapa
original” criado pelo método de
interpolacao do inverso da distancia
ao quadrado para variavel teor de
agua (%).
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15

Figura 53 Mapa definido com “Mapa
uma passada” criado pelo método de
interpolagcao do inverso da distancia
ao quadrado na variavel teor de agua
(%).



Figura 54 Mapa definido com “Mapa
duas passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado para variavel teor de
agua (%).

Figura 56 Mapa definido com “Mapa
quatro passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da
distdncia ao quadrado para variavel
teor de agua (%).
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Figura 55 Mapa definido com “Mapa
trés passadas” criado pelo método de
interpolagcdo do inverso da distancia
ao quadrado na variavel teor de agua
(%).
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Figura 57 Mapa definido com “Mapa
cinco passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da
distdncia ao quadrado na variavel
teor de agua (%).



Figura 58 Mapa definido com “Mapa
seis passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado para variavel teor de
agua (%).
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Figura 60 Mapa definido com “Mapa
dez passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado para variavel teor de

agua (%).

Figura 59 Mapa definido com “Mapa
sete passadas” criado pelo método
de interpolagdo do inverso da
distdncia ao quadrado na variavel
teor de agua (%).
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Figura 61 Mapa definido com “Mapa
quinze passadas” criado pelo método
de interpolagcdo do inverso da
distdncia ao quadrado na variavel
teor de agua (%).
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Figura 62 Mapa definido com “Mapa
vinte passadas” criado pelo método de
interpolacdo do inverso da distancia
ao quadrado para variavel teor de
agua (%).
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Figura 63 Mapa definido com “Mapa
vinte e cinco passadas” criado pelo
método de interpolagdo do inverso da
distdncia ao quadrado para variavel
teor de agua (%).

Os mapas tematicos referentes ao teor de agua, interpolados pelo

método de krigagem, estdo apresentados nas Figuras 64 a 75.

Figura 64 Mapa definido com “Mapa
original” criado pelo método de
interpolagcdo da  krigagem  para
variavel teor de agua (%).
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Figura 65 Mapa definido com “Mapa
uma passada” criado pelo método de
interpolacao da krigagem para variavel
teor de agua (%).
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Figura 66 Mapa definido com “Mapa  Figura 67 Mapa definido com “Mapa
duas passadas” criado pelo método trés passadas” criado pelo método de
de interpolagdo da krigagem para interpolacdo da krigagem para variavel
variavel teor de agua (%). teor de agua (%).
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Figura 68 Mapa definido com “Mapa  Figura 69 Mapa definido com “Mapa
quatro passadas” criado pelo método cinco passadas” criado pelo método
de interpolagdo da krigagem para de interpolagdo da krigagem para
variavel teor de agua (%). variavel teor de agua (%).



Figura 70 Mapa definido com “Mapa
seis passadas” criado pelo método
de interpolacdo da krigagem para

variavel teor de agua (%).

Figura 72 Mapa definido com “Mapa
dez passadas” criado pelo método de

interpolacdo da  krigagem
variavel teor de agua (%).

para

Figura 71 Mapa definido com “Mapa
sete passadas” criado pelo método de
interpolacéo da krigagem para variavel
teor de agua (%).
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Figura 73 Mapa definido com “Mapa
quinze passadas” criado pelo método
de interpolacdo da krigagem para
variavel teor de agua (%).
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Figura 74 Mapa definido com “Mapa  Figura 75 Mapa definido com “Mapa
vinte passadas” criado pelo método vinte e cinco passadas” criado pelo
de interpolagdo da krigagem para meétodo de interpolacdo da krigagem
variavel teor de agua (%). para variavel teor de agua (%).

4.5 COMPARAQAO DE MAPAS
4.5.1 Coeficiente de desvio relativo - CDR

Os coeficientes de desvios relativos resultantes da comparagao entre
0s mapas simulados e o original (Tabela 9) mostram que ha um aumento
gradativo do desvio a medida que se aumenta o numero de passadas
eliminadas para ambos os métodos de interpolagéo (inverso da distancia ao
quadrado e krigagem) e para ambas variaveis (produtividade e teor de agua). O
aumento do erro foi menor para o método do inverso da distadncia ao quadrado
(Figura 76), significando que o método da krigagem é mais influenciado pela

eliminagado dos pontos de amostragem.



Tabela 9 Coeficientes de desvios relativos resultantes da comparacéo entre os
mapas simulados e o original para produtividade e teor de agua

CONJUNTO PRODUTIVIDAPE TEOR DE AGQA
IQD | krigagem IQD | krigagem
Uma passada 6,6% 9,8% 2,33% 3,5%
Duas passadas 8,4% 12,2% 3,39% 4.6%
Trés passadas 8,9% 12,8% 3,77% 5,0%
Quatro passadas 10,4% 14,4% 3,44% 4.9%
Cinco passadas 10,8% 14,7% 4.94% 5,6%
Seis passadas 11,1% 15,1% 4,.26% 6,1%
Sete passadas 10,5% 14,8% 4.15% 6,4%
Dezpassadas 11,6% 15,8% 6,04% 7.2%
Quinze passadas 15,7% 19,4% 6,96 % 8,9%
Vinte passadas 13,9% 17,0% 5,84% 7.2%
Vinte e cinco passadas 13,6% 16,9% 5,79% 7.8%
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= 25%
T
‘Q
= 20% -
3 . . +1QD_Pr
£ 15% +— g == = -
ch . u IS . m Kr_Pr
|
£ 10% | m s, ¢ . +1QD_TA
06 L ¢ . - . - ] Kr_TA
— o - ' = * * ¢
” gt e
o .
Q O% T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Conjuntos de Dados

Figura 76 Erro relativo medido pelo método CDR de comparagcdo nas
interpolagdes realizadas pelos métodos do inverso da distancia ao
quadrado (IQD) e krigagem (Kr) para a produtividade (Pr) e o teor

de agua (TA)

O desvio relativo entre os mapas simulados por inverso da distancia ao

quadrado e por krigagem (Tabela 10 e Figura 77) manteve-se relativamente

constante com o aumento do numero de passadas retiradas do mapa, e cujos

valores médios foram 1,7 % para o teor de agua e 4,7 % para a produtividade.



Tabela 10 Coeficientes de desvios relativos resultantes da comparagao entre
0s mapas criados pelo método da krigagem e os criados pelo
meétodo do inverso da distancia ao quadrado

Comparacgao Produtividade Teor de agua
Originais 51% 1,9%
Uma passada 4.8% 1,7%
Duas passadas 4.0% 1,4%
Trés passadas 4,3% 1,5%
Quatro passadas 5,0% 1,7%
Cinco passadas 3,0% 1,1%
Seis passadas 4.4% 1,9%
Sete passadas 4,6% 2,1%
Dezpassadas 3.7% 1,5%
Quinze passadas 4.6% 1,7%
Vinte passadas 4.7% 2,0%
Vinte e cinco passadas 5,3% 2,2%
Média 4,4% 1,7%
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Figura 77 Variacdo do desvio meédio relativo entre os mapas de produtividade e
teor de agua, criados pelos métodos de krigagem e inverso da
distancia ao quadrado

Compararam-se ainda os mapas criados pelo método do inverso da
distdncia ao quadrado com o mapa original confeccionado pelo método de
krigagem (Tabela 11 e Figura 78) de sorte que constatou-se novamente o
aumento do desvio médio relativo de acordo com o numero de passadas

eliminadas para ambas variaveis (produtividade e teor de agua) e, como ja era



esperado, foram maiores que os desvios apresentados pelas variaveis

estudadas quando interpoladas por krigagem.

Tabela 11 Coeficientes de desvios relativos resultantes da comparacao entre
0s mapas criados pelo método do inverso da distancia ao quadrado
e o mapa original criado pelo método de krigagem

Comparacao Produtividade Teor de agua
Originais 5,1% 1,9%
Uma passada 9,2% 3.2%
Duas passadas 11,3% 4.3%
Trés passadas 11,9% 4,8%
Quatro passadas 13,.2% 4.6%
Cinco passadas 12,3% 5,4%
Seis passadas 13,9% 5.2%
Sete passadas 13,4% 5.2%
Dezpassadas 14,9% 6,7%
Quinze passadas 17,9% 8,0%
Vinte passadas 17,0% 6,6%
Vinte e cinco passadas 16,5% 7,0%
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Figura 78 Grafico de variagcdo do desvio médio relativo entre os mapas de
produtividade e teor de agua, criados pelos métodos do inverso da
distancia ao quadrado e o original criado pelo método de krigagem



4.5.2 indice kappa

Os indices kappa, resultantes da comparagdo entre os mapas
simulados e o original (Tabela 12), diminuiram progressivamente na medida em
que se aumentou o numero de passadas eliminadas para ambos os métodos
de interpolagao (inverso da distancia ao quadrado e krigagem) e para ambas
variaveis (produtividade e teor de agua). O indice kappa foi sempre maior para
o0 método do inverso da distdncia ao quadrado (Figura 79), ou seja, o método
da krigagem foi mais influenciado pela eliminacédo dos pontos de amostragem.
Na pratica, o indice kappa representa a propor¢cao dos pixels que foram
coincidentes além daqueles que o seriam por pura casualidade (LANDIS &
KOCH, 1977).

Tabela 12 indices kappa resultantes da comparagdo entre os mapas simulados
e o original para a produtividade e o teor de agua

CONJUNTO |QPDRODU1|—IVID|;A;ZEgem IQDTEOR DlE A?(::agem

Uma passada 0,53 0,45 0,80 0,74
Duas passadas 0,45 0,36 0,69 0,64
Trés passadas 0,44 0,33 0,67 0,61
Quatro passadas 0,40 0,28 0,71 0,65
Cinco passadas 0,35 0,27 0,60 0,57
Seis passadas 0,34 0,28 0,67 0,60
Sete passadas 0,38 0,25 0,70 0,57
Dezpassadas 0,28 0,22 0,52 0,48
Quinze passadas 0,17 0,13 0,46 0,40
Vinte passadas 0,26 0,25 0,62 0,60
Vinte e cinco passadas 0,24 0,18 0,53 0,49

IQD= inverso da distancia ao quadrado
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Figura 79 indice kappa de comparacdo nas interpolacdes realizadas pelos
métodos do inverso da distdncia ao quadrado (IQD) e krigagem
(Kr) para a produtividade (Pr) e o teor de agua (TA)

O indice kappa, entre os mapas simulados pelo inverso da distancia ao
quadrado e por krigagem (Tabela 13 e Figura 80), manteve-se relativamente
constante com o aumento do numero de passadas retiradas do mapa, com
valor médio de 0,88 para o teor de agua e de 0,76 para a produtividade, ou
seja, ha uma pequena influéncia nos métodos de interpolagdo, sendo mais

influenciada para a variavel produtividade.

Tabela 13 indices kappa resultantes da comparagdo entre os mapas criados
pelo método da krigagem e os criados pelo método do inverso da
distancia ao quadrado

Comparacgao Produtividade Teor de agua
Originais 0,66 0,86
Uma passada 0,78 0,87
Duas passadas 0,73 0,9
Trés passadas 0,76 0,91
Quatro passadas 0,71 0,9
Cinco passadas 0,91 0,94
Seis passadas 0,76 0,88
Sete passadas 0,71 0,84
Dezpassadas 0,78 0,92
Quinze passadas 0,82 0,88
Vinte passadas 0,75 0,85
Vinte e cinco passadas 0,7 0,84

Média 0,76 0,88
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Figura 80 Variagdo do indice kappa entre os mapas de produtividade e teor de
agua, criados pelos métodos de krigagem e inverso da distancia ao
quadrado

Os indices kappa resultantes das comparagdes entre 0 mapa original
criado por krigagem e os simulados pelo inverso da distancia ao quadrado
(Tabela 14 e Figura 81) apresentam uma redugao no nivel de similaridade a
medida que os pontos de amostra diminuem, ou seja, a quantidade de pontos
amostrais influenciou na precisdo dos mapas de produtividade e no teor de

agua.

Tabela 14 indices kappa resultantes da comparagdo entre os mapas criados
pelo método do inverso da distédncia ao quadrado e o mapa original
criado pelo método de krigagem

Comparagao Produtividade Teor de agua

Originais 0,66 0,86
Uma passada 0,46 0,75
Duas passadas 0,38 0,65
Trés passadas 0,35 0,62
Quatro passadas 0,32 0,67
Cinco passadas 0,29 0,57
Seis passadas 0,29 0,62
Sete passadas 0,29 0,64
Dez passadas 0,23 0,49
Quinze passadas 0,14 0,42
Vinte passadas 0,24 0,58

Vinte e cinco passadas 0,19 0,49
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Figura 81 Indice kappa referente & comparacdo entre os mapas de
produtividade e teor de agua, criados pelos métodos do inverso
da distdncia ao quadrado e o original criado pelo método de
krigagem

4.5.3 Comparacgao entre o indice Kappa e o coeficiente de desvio relativo

Verifica-se que nas comparacdes realizadas tanto pelo método CDR
como o Kappa, os resultados foram semelhantes (Figuras de 82 a 85) visto que
o indice Kappa se correlacionou linearmente com o CDR com um R? entre

0,862 e 0,966, ou seja, com uma explicacao do indice Kappa acima de 86%.
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Figura 82 indice kappa para os mapas de produtividade interpolados por
inverso da distancia ao quadrado (Kappa_IQD_Pr) em fungédo do
coeficiente de desvio relativo para os mapas de produtividade
interpolados por inverso da distancia ao quadrado (CDR_IQD_Pr)
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Figura 83 indice kappa para os mapas de produtividade interpolados por
krigagem (Kappa_Kr_Pr) em funcdo do coeficiente de desvio
relativo para os mapas de produtividade interpolados por krigagem
(CDR_Kr_Pr)

o
©

o
™
>

\ . = -6,7702x + 0,947

R?2=0,912

Kappa_IQD_TA

o o o

[6)] (0)} ~
°
.
X

*/ e

°

T~
*
0,4
O, 3 T T T T T
2% 3% 4% 5% 6% 7% 8%

CDR_IQD_TA

Figura 84 indice kappa para os mapas de teor de agua interpolados por
inverso da distancia ao quadrado (Kappa_|IQD_TA) em fungao do
coeficiente de desvio relativo para os mapas de teor de agua
interpolados por inverso da distancia ao quadrado (CDR_1QD_TA)
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Figura 85 indice kappa para os mapas de teor de agua interpolados por
krigagem (Kappa_Kr_TA) em funcdo do coeficiente de desvio
relativo para os mapas de teor de agua interpolados por krigagem
(CDR_Kr_TA)

4.5.4 Numero de passadas

A escolha do numero de passadas que se pode eliminar do conjunto
inicial depende da precisdo que se deseja trabalhar (Tabela 15). Caso se opte
pelos niveis arbitrarios de 5 e 10%, os numeros de passadas que podem ser
eliminadas sado de ‘nenhuma passada’ e ‘trés passadas’ para produtividade e
de ‘sete passadas’ e ‘vinte e cinco passadas’ para o teor de agua no método de
interpolagdo do inverso da distancia ao quadrado. Aos mesmos niveis, mas
para “krigagem”, obtém-se ‘nenhuma passada’ e ‘uma passada’ para a
produtividade, porém ‘quatro passadas’ e ‘vinte e cinco passadas’ para o teor

de agua, respectivamente.



Tabela 15 Numero de passadas que podem ser eliminadas em funcao da
precisao desejada estima pelo CDR

CDR PRODUTIVIDADE TEOR AGUA

IQD | krigagem IQD | krigagem
3% Nenhuma passada | Nenhuma passada Uma passada Nenhuma Passada
4% Nenhuma passada | Nenhuma passada 4 Passadas Uma Passada
5% Nenhuma passada Nenhuma passada 7 Passadas 4 Passadas
7% Uma Passada Nenhuma passada 15 Passadas 7 Passadas
10% 3 passadas 1 passada 25 passadas 25 passadas
15% 10 passadas 5 passadas 25 passadas 25 passadas
20% 25 passadas 25 passadas 25 passadas 25 passadas

IQD= inverso da distancia ao quadrado




5 CONCLUSOES

A eliminacdo de passadas da colhedora causou uma diminuigao
gradativa na precisdo dos mapas de produtividade e teor de agua, sendo em
maior intensidade para a variavel produtividade.

Para ambos os métodos de interpolagcdo (krigagem e inverso da
distdncia ao quadrado), as interpolagées foram influenciadas de forma
semelhante, tanto para o teor de agua como para a produtividade, enquanto a
influéncia do numero de passadas eliminadas foi maior para os mapas
interpolados pelo método de “krigagem”.

A quantidade de monitores que se deve ter em um conjunto de
colhedoras é relativa ao nivel de precisdo que se deseja ter, devendo-se
intercala-las de modo que as amostras sejam coletadas uniformemente por
toda a area a ser colhida.

Para um nivel arbitrario de 5%, os numeros de passadas que podem ser
eliminadas sado de ‘nenhuma passada’ para produtividade e de ‘sete passadas’
para o teor de agua no método de interpolagao do inverso da distancia ao
quadrado. Ao mesmo nivel, mas para “krigagem”, obtém-se ‘nenhuma passada’

para a produtividade e ‘quatro passadas’ para o teor de agua.
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ANEXO |

SEMIVARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS PARA PRODUTIVIDADE DE MILHO
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ANEXO I

SEMIVARIOGRAMAS EXPERIMENTAIS PARA TEOR DE AGUA
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