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RESUMO 

 

As estimativas das produções agrícolas têm grande importância, principalmente, 
no âmbito econômico. No entanto, elas são dependentes do conhecimento da área 
de cultivo e da produtividade da cultura. Desta forma, este trabalho teve por 
objetivo propor uma metodologia para estimar as áreas cultivadas com soja e 
milho em escala municipal no Estado do Paraná a partir de imagens multi-
temporais do índice de vegetação EVI/MODIS, para os anos-safras 2010/2011, 
2011/2012 e 2012/2013. Além disto, trabalhar com a autocorrelação espacial da 
produtividade da soja nesse Estado, com o índice de vegetação EVI e variáveis 
agrometeorológicas em escala decendial bem como estimar a produtividade a 
partir dos modelos CAR, SAR e GWR. No Paraná, há o inconveniente para 
mapear a soja devido à proximidade de datas de semeadura do milho. Assim, para 
o mapeamento da soja e do milho, utilizaram-se imagens englobando o período de 
máximo e mínimo vigor vegetativo de cada cultura, para se obter a área cultivada 
das duas. Para a separação, utilizou-se o algoritmo Spectro Angle Mapper (SAM) 
para uma das culturas e obteve-se o mapeamento da outra pela multiplicação de 
bandas. Para aplicação da estatística espacial dos dados mapeados, extraiu-se o 
perfil médio do EVI de cada município e para cada imagem multi-temporal para 
transformá-los em escala decendial. De acordo com a estatística espacial de 
áreas, utilizou-se a análise descritiva, de autocorrelação espacial univariada 
(global e local) de cada variável decendial com foco no ciclo da soja. Também 
realizou-se a análise de autocorrelação bivariada entre a produtividade da soja 
com as variáveis em estudo. Finalizando a metodologia, selecionaram-se as 
variáveis com maior índice de significância pelo método de stepwise e, em 
seguida, foram gerados os modelos estimados (SAR, CAR e GWR) da 
produtividade da soja. Como resultados, foram encontradas as seguintes 
respostas para os mapeamentos da soja r= 0,95 e 0,99, e para o milho de r = 0,72 
e r= 0,95 para os anos-safras 2012/2013 e 2013/2014 em relação aos dados 
oficiais da SEAB. Logo, comprovou-se a grande eficiência da metodologia para 
separação e identificação das culturas. Quando realizada a estatística descritiva 
dos municípios para cada variável, verificaram-se regiões que iniciam as 
semeaduras antecipadas em relação a outras regiões do Estado pelos decêndios 
do índice de vegetação. Foi também possível identificar os decêndios em que os 
fatores climáticos causaram danos à produtividade da soja. Na análise da 
autocorrelação espacial, as maiores similaridades ocorreram no ano-safra 
2011/2012, ano afetado pela variação climática, cujas produtividades foram 
semelhantes nos municípios do Paraná. Para a modelagem espacial, verificou-se 
que a seleção das variáveis decêndiais foi diferente para cada ano-safra estudado, 
e o GWR foi escolhido como melhor modelo pelos critérios de validação, AIC, BIC 
e R² ajustado. Foram encontrados resíduos distribuídos aleatoriamente por todo o 
Estado, para que assim se eliminasse a autocorrelação espacial. 

Palavras-chave: Autocorrelação espacial; Dados agrometeorológicos decêndiais; 
EVI/MODIS; Multiplicação de bandas.  
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ABSTRACT 

Estimates of agricultural production are greatly important especially in economy 
field. However, they depend on area knowledge and cropping yield. Thus, this 
study aimed to propose a methodology to estimate the areas cropped with 
soybeans and corn in Paraná State according to multi-temporal EVI/MODIS 
vegetation index images for 2010/2011, 2011/2012 and 2012/2013 crop years. In 
addition, there was a research with spatial autocorrelation soybean yield in Paraná, 
with EVI vegetation index and meteorological variables in a decennial scale and 
estimate yield using CAR, SAR and GWR models. In Paraná State, there is a 
drawback to map soybeans crop since corn sowing period is very close to the first 
one. Therefore, images from the maximum and minimum vegetative vigour were 
drawn of each studied crop for mapping soybean and corn crops in order to obtain 
both cropping areas. Although, for the separation, Spectro Angle Mapper algorithm 
(SAM) was applied by one of the studied crops, while mapping was obtained by 
multiplying the other bands. Thus, for spatial statistics application of mapped data, 
the average EV profile of each municipality was extracted as well as for each multi-
temporal image, in order to change them into a decennial scale. According to the 
spatial statistics of such areas, the descriptive analysis of univariate spatial 
autocorrelation (global and local) of each ten-day variable was used based on the 
soybean cycle. A bivariate autocorrelation analysis between soybean yield and the 
studied varieties were also performed. Finalizing the methodology, variables with 
the highest significant level by stepwise method were selected and SAR, CAR and 
GWR models were generated to estimate soybean yield. As results, regarding 
mappings, the following answers for soybean were found out: r = 0.95 and r = 0.99, 
and while for corn, the answers were: r = 0.72 and r = 0.95 for 2012/2013 and 
2013/2014 crop years in relation to the official data from SEAB. So, it has been 
proved some great efficiency of this methodology to separate and identify crops. 
When the descriptive statistics of municipalities for each variable was carried out, it 
was found out that some regions began an early sowing in relation to other ones in 
Paraná by the decennial vegetation index. The ten-day scale was also possible to 
be identified according to the climatic factors that caused soybean yield damage. 
Based on the analysis of spatial autocorrelation, the greatest similarities occurred 
in 2011/2012 crop year, the one affected by the weather change, whose yields 
were similar in the municipalities of Paraná State. For spatial modelling, it was 
observed that selection of decennial variables was different for each studied crop 
year, and the best model selected by the validation. And GWR was chosen as the 
best model by the AIC, BIC and adjusted R² validation criteria. The residuals were 
randomly distributed throughout all the State, so that spatial autocorrelation could 
be eliminated. 

Keywords: Decennial agro-meteorological data; EVI/MODIS; Multiplication bands; 

Spatial autocorrelation. 
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1. INTRODUÇÃO/JUSTIFICATIVA 

 

  A soja tem se destacado na agricultura nacional como o principal produto do 

agronegócio brasileiro devido às transformações técnico-produtivas iniciadas na década de 

1960 (GUIMARÃES e ALVAREZ, 2011). Em relação aos Estados produtores, o Paraná foi o 

principal destaque entre os anos 1960 e 1990, e o maior produtor do País tanto em área 

cultivada quanto em volume produzido. Entretanto, em decorrência da expansão agrícola 

em direção ao Cerrado, o Paraná perdeu a liderança produtiva para o Estado do Mato 

Grosso com aproximadamente 18% de produção, o qual responde atualmente em torno de 

29% (CONAB, 2015). 

 De acordo com Figueiredo (2005) e Assad et al. (2007), a geração de informações 

relacionadas ao cultivo agrícola como a área cultivada, a produção e o rendimento dos 

grãos tem por objetivo a previsão de safras. Aliado a essas estimativas, torna-se importante 

o conhecimento de tal distribuição no espaço geográfico para melhorar o planejamento, a 

logística, a segurança alimentar além da grande relevância para a formação dos preços. 

 Assim, o uso de técnicas de sensoriamento remoto pode contribuir para o 

monitoramento de áreas agrícolas, bem como permitir a obtenção de metodologias eficazes 

e de baixo custo, especialmente no Brasil, que possui grande extensão territorial e volume 

de produção. O Sistema de Informação Geográfica (SIG) facilita e contribui para com o 

processo de análise dos dados, pois fornece recursos para visualização, manipulação, 

armazenamento e processamentos de variáveis georreferenciadas.  

O uso de imagens multi-temporais de satélites permite que se possa acompanhar o 

comportamento de diferentes alvos na superfície. Ao longo das respectivas estações de 

cultivo, as culturas agrícolas apresentam padrões dinâmicos‑temporais peculiares de 

imagens orbitais e exibem comportamento espectral variável de acordo com o ciclo 

vegetativo de cada cultura. Segundo Bernardes et al. (2011), durante algumas fases do 

desenvolvimento das culturas, é possível que essas se assemelhem espectralmente a 

outras classes de cobertura vegetal da superfície terrestre. Assim, o comportamento 

espectral, decorrente da dinâmica fenológica, pode ser usado para realçar diferenças em 

relação às classes fonologicamente mais estáveis ao longo do tempo, como a vegetação 

nativa. De acordo com Zibordi et al. (2006), quando utilizadas em conjunto com SIGs, as 

técnicas estatísticas para análise de dados espaciais de áreas podem ser desenvolvidas a 

fim de permitir e subsidiar a Análise Espacial de Área. 

 Logo, a análise espacial de área busca um modelo inferencial que incorpore 

explicitamente as relações espaciais constituintes deste fenômeno com o objetivo de 

identificar padrões de dependência espacial das variáveis. Variáveis como a precipitação 

pluvial, a radiação solar global e a temperatura média são elementos agrometeorológicos 
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limitantes e o conhecimento das ocorrências dessas variáveis dentro do ciclo das culturas 

permite entendê-las nas estimativas de safra (CARGNELUTTI FILHO et al., 2009).  

 Assim, tais técnicas são utilizadas para estimar o quanto do valor observado de um 

atributo em uma região é dependente dos valores dessa mesma variável ou outras nas 

localizações vizinhas. Esta análise chamada de autocorrelação espacial é uma técnica que 

permite verificar a força da correlação espacial que melhor descreve o padrão de 

distribuição dos dados. De acordo com Anselin (2002), seria estimar a magnitude da 

autocorrelação espacial entre as áreas e evidenciar como os valores estão correlacionados 

no espaço.  

 Os dados espaciais agregados são caracterizados pela dependência (autocorrelação 

espacial) e pela heterogeneidade ou estrutura espacial (ANSELIN, 1988). Enquanto a 

análise de regressão em dados espaciais incorpora, na modelagem, a dependência espacial 

entre os dados, e melhora o poder preditivo do modelo.  

 Desta maneira, a justificativa deste trabalho foi mapear e separar as culturas da soja 

e do milho semeadas em um mesmo período bem como aplicar técnicas de estatística 

espacial de áreas utilizando a autocorrelação e regressão espacial a fim de melhor explicar 

a produtividade da soja.  
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2. OBJETIVOS 

 

2.1. Objetivos Gerais 

  

 Os objetivos deste trabalho foram estudar as áreas cultivadas com as culturas de 

soja e milho no Estado do Paraná a fim de gerar uma metodologia de previsão de safras da 

cultura da soja, a partir de uma série temporal de imagens do sensor MODIS/TERRA, e 

aplicar técnicas de estatística espacial de área com estudo da autocorrelação e regressão 

espacial, usando variáveis agrometeorológicas e índices de vegetação EVI. 

 

2.2. Objetivos Específicos  

 

 Separação e mapeamento das culturas da soja e do milho por município, com base 

nos perfis temporais de índices de vegetação EVI, para os anos-safras 2010/2011, 2011/012 

e 2012/2013; 

 Estimar as áreas cultivadas com soja no Estado do Paraná a partir das safras 

mapeadas e confrontar com dados oficiais e com imagem de alta resolução espacial; 

 Analisar espacialmente a produtividade da soja, associada às variáveis 

agrometeorológicas e aos índices de vegetação pelos índices de correlação e 

autocorrelação espacial univariada pelos Índices de Moran e Geary Global e Moran Local e 

bivariada pelo Índice de Lee; 

 Gerar modelos de regressão espacial múltipla autorregressivos (SAR), o modelo 

condicional autorregressivo (CAR) e modelo de regressão geograficamente ponderada 

(GWR). 
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3. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

3.1. Agricultura no Brasil 

 

 No Brasil, a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB, 2015) e o Instituto 

Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE, 2015) são órgãos oficiais responsáveis por gerar 

e divulgar os dados sobre a produtividade e a área colhida das culturas. Estas informações 

são estimadas baseando-se, quase que exclusivamente, em opiniões de agentes ligados ao 

setor agropecuário, sendo, portanto, um método subjetivo de aquisição de tais informações.  

 A cada safra a agricultura brasileira tem evoluído e a Conab, desde 2004, criou o 

projeto Geosafras, visando melhorar as previsões de safras utilizando técnicas de 

geoprocessamento aplicadas ao monitoramento das lavouras e contando com a participação 

de entidades do governo, empresas e universidades (SILVA et al., 2009). 

 De acordo com o levantamento da Conab de novembro 2015, a estimativa de área 

cultivada com as principais culturas no País é estimada em 58 milhões de hectares. Para a 

safra atual da cultura da soja (2015/2016), a produção é estimada em 212 milhões de 

toneladas, superior em 4 milhões de toneladas do que foi produzido na safra 2014/2015. 

Este crescimento se deve principalmente ao acréscimo da área plantada com a soja e a 

diminuição do plantio do milho 1ª safra, sabendo que a produção de milho no Brasil é 

caracterizada pelo plantio em duas épocas: 1ª safra ou safra de verão e 2ª safra ou safrinha.  

 

3.2. Agricultura no Paraná 

 

 A partir dos anos setenta do século passado, o processo de desconcentração 

econômica regional no Brasil foi importante para explicar as mudanças ocorridas na 

economia paranaense (TRINTIN, 2001). Em razão do crescimento da produção industrial, 

esse processo foi marcado pela perda de importância relativa da região Sudeste no PIB 

nacional. Com isso, o Paraná ganhou importância no cenário nacional e ampliou seu papel 

junto à economia nacional, com culturas que estavam sendo estimuladas na época como a 

soja, o trigo e a cana-de-açúcar. 

 O que se constata a partir das transformações ocorridas é que algumas regiões do 

Paraná se inseriram de modo diferenciado na produção agrícola nacional, seja em razão de 

possuírem uma agricultura voltada para o mercado, ou do tipo de solo existente que 

favorecia o desenvolvimento da cultura da soja, milho e do trigo. No entanto, segundo Trintin 

(2001), o aproveitamento de incentivos alçou a uma agricultura dinâmica e moderna, 

tornando-se, em muito curto espaço de tempo, uma das mais importantes áreas agrícolas 

do País. 
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 Segundo Delgado (2011), o desempenho paranaense frente à safra agrícola tem sido 

justificado, principalmente, pelos aumentos de produtividade, uma vez que se considera 

praticamente esgotada a possibilidade de expansão da fronteira agrícola. O aumento na 

produtividade resultou de fatores tecnológicos que, quando conjugados, possibilitaram o 

aumento da produção, dentre os quais cabe destacar: melhoramento genético, zoneamento 

agrícola, plantio direto na palha, desenvolvimento de maquinário mais eficiente para colheita 

e capacitação do produtor no gerenciamento de custos na cadeia produtiva.  

 Também vale destacar que a expansão de áreas de lavouras no Estado relaciona-se 

com as mudanças verificadas na reorganização das safras, com a produção de milho em 

sucessão à soja. Está prevista uma expressiva redução da área plantada com milho e o 

recente levantamento apresentou indicativo cuja variação é de 19 a 20% menor sobre a 

área plantada em relação ao ano passado (CONAB, 2015). 

 Para Franchini (2011), o Estado do Paraná adota dois sistemas de produção 

caracterizados como sistemas de culturas. O primeiro com predomínio de soja no verão e 

trigo no inverno, para as regiões Sul e Sudoeste, e o segundo com predomínio de soja no 

verão e milho 2ª safra no inverno nas regiões Norte e Oeste. Essa divisão é determinada 

pelo zoneamento agrícola das culturas. 

 Além disso, torna-se relevante considerar que a rotação entre as culturas de soja e 

de milho contribui para elevação da produtividade, por se tratar de uma leguminosa e uma 

gramínea, respectivamente. Também deve-se levar em consideração as características de 

temperatura do ar e a incidência de geadas frequentes, principalmente acima de 24 graus 

de Latitude (WREGE et al., 2005) com restrições para algumas culturas. 

  

3.3. Exigências Climatológicas para o Paraná 

 

O Estado situa-se em uma região de transição climática com diversos microclimas 

além de diferentes situações de temperatura e precipitação ao longo do território, todos 

associados às variações de latitude e altitude. O Instituto Agronômico do Paraná (IAPAR), 

vinculado à SEAB, disponibiliza informações atualizadas sobre fenômenos climáticos nas 

lavouras e também do zoneamento para as principais culturas. Este monitoramento tem 

informações das condições do tempo e de índices agrometeorológicos a fim de auxiliar a 

tomada de decisões sobre o manejo do Estado. 

A variabilidade da produção agrícola é afetada principalmente pelas condições 

climáticas, a qual se figura como o de mais difícil controle e de maior impacto sobre a 

obtenção de máximas produtividades. A imprevisibilidade do clima pode reduzir 

significativamente os rendimentos em lavouras e restringir as áreas nas quais as espécies 

comercialmente importantes podem ser cultivadas (EMBRAPA SOJA, 2008). Dentre os 
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fatores climáticos, a temperatura, o balanço hídrico e a radiação solar são fatores 

determinantes para o desenvolvimento da cultura da soja (FARIAS et al., 2000).  

 

3.3.1. Temperatura 

 

Em regiões com temperaturas iguais ou menores a 10 °C, o cultivo da soja é 

impróprio, pois tanto o crescimento como o desenvolvimento da cultura é pequeno ou nulo. 

Quando a temperatura está acima dos 40 °C, a mesma ocasiona efeito adverso na taxa de 

crescimento e provoca danos à floração, consequentemente diminui a capacidade de 

retenção de vagens. Esses problemas são acentuados com a ocorrência concomitante de 

déficits hídricos (FARIAS et al., 2007).   

A cultura da soja se adapta melhor às regiões em que as temperaturas oscilam entre 

20 e 30 °C, mas a temperatura ideal para seu desenvolvimento está em torno de 30 °C 

(FARIAS et al., 2000). Para a semeadura, a faixa ideal para uma emergência rápida e 

uniforme é de 25 °C, e a mesma não deve ocorrer se estiver abaixo dos 20 °C, pois a 

germinação e a emergência da planta ficam comprometidas. 

 A floração da soja é induzida de acordo com as temperaturas e varia de cultivar para 

cultivar. A soja floresce antes do tempo quando ocorrem temperaturas elevadas e pode 

acontecer o mesmo com a maturação, que acelera devido à incidência de calor. Com isso, a 

qualidade das sementes é afetada causando o enrugamento e danos mecânicos no 

momento da colheita, cuja consequência é a diminuição da produtividade. A ocorrência de 

baixas temperaturas na maturação e períodos chuvosos pode provocar atraso na colheita e 

a dificuldade de seca da haste (EMBRAPA SOJA, 2008). Verifica-se tal fato no trimestre 

mais quente relativo à média dos últimos dez anos (Figura 1), em regiões cuja temperatura é 

mais propicia para o cultivo da soja. 

 

Figura 1 Temperatura no Paraná no trimestre mais quente. 

Fonte: IAPAR, 2015. 
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3.3.2. Precipitação  

 

Aproximadamente 90% do peso da planta são constituídos por água. De acordo com 

a Embrapa Soja (2008), a quantidade de água exigida para a cultura da soja varia entre 450 

e 800 mm/ciclo, e os períodos mais críticos estão ligados à germinação/emergência e à 

floração/enchimento de grãos. Se houver falta ou excesso de água no primeiro período, a 

uniformidade na população de plantas é afetada, pois a semente necessita absorver no 

mínimo 50% de seu peso em água para uma boa germinação (EMBRAPA SOJA, 2008). 

Conforme a cultura vai crescendo e desenvolvendo, a necessidade de água é de 7 a 8 

mm/dia até atingir a fase de floração/enchimento de grãos. Durante a estação do trimestre 

mais chuvoso no Estado, em média para os dez últimos anos (Figura 2), conseguem-se 

delimitar as regiões em que há mais precipitações. 

 

Figura 2 Precipitação no Paraná no trimestre mais chuvoso.  

Fonte: IAPAR, 2015. 

 A maior produção de grãos é obtida pelo volume de água disponibilizado necessário 

ao longo do ciclo total, o qual deve atender às exigências da cultura, todavia, isto é suprido 

pela chuva, irrigação ou do armazenamento pelo próprio solo. Ressalta-se ainda que a 

ausência de chuvas, isoladamente, não significa, obrigatoriamente, ocorrência de déficit 

hídrico e diminuição do rendimento. A planta busca um ajuste entre a absorção de água e a 

transpiração e ainda as práticas agrícolas que favoreçam à melhor estruturação do solo, 

enquanto o aprofundamento do sistema radicular contribui para incrementar o 

armazenamento de água no solo (EMBRAPA SOJA, 2008). 

 

3.3.3. Radiação solar  

 

 A radiação solar é o componente ambiental que fornece energia luminosa para a 

fotossíntese. Além da intensidade, Thomas (1994) ressalta que a duração e qualidade do 



8 
 

 
 

espectro luminoso são determinantes para respostas morfológicas e fenotípicas na soja, por 

exemplo, a estatura da planta, indução ao florescimento e outros. Ayoade (1986) considera 

que se não houver radiação suficiente, o sistema radicular da planta não se desenvolve 

completamente. 

Segundo Câmara (2000), para a cultura da soja, a radiação solar está relacionada 

com a fotossíntese, crescimento da haste principal e ramificações, fixação biológica, 

expansão foliar, crescimento de vagens e grãos.  

Casaroli (2007) demonstra a importância de se conhecerem o clima da região de 

cultivo e a época de semeadura, pois a cultura da soja quando submetida a altas 

intensidades de radiação solar, pode levá-la à saturação luminosa, diminuindo a eficiência 

em seu uso. Já se a mesma é submetida a baixas intensidades luminosas, ela pode 

apresentar menores taxas de fitomassa, crescimento, assimilação líquida e elevado 

enfraquecimento da planta, condicionando ao acamamento da cultura.  

Cada tipo de alvo interage de modo diferente com a radiação solar incidente na 

superfície da Terra. Isso é determinado pelas diferentes composições físico-químicas dos 

objetos ou feições terrestres (FIGUEIREDO, 2005). Tais diferentes composições fazem com 

que cada alvo na Terra tenha sua própria assinatura espectral, ou seja, cada alvo absorve 

ou reflete de modo diferente em cada uma das faixas de espectro da luz incidente (Figura 

3). Assim, com o uso do sensoriamento remoto, consegue-se a identificação ou detecção de 

um objeto. 

 

Figura 3 Refletância dos alvos.  

Fonte: Adaptado de INPE, 2003. 
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3.4. Sensoriamento remoto e geoprocessamento 

 

 Tudo que está presente na superfície terrestre ou que está se modificando nela 

passou a ser olhado e vistoriado por sensores imageadores nas últimas quatro décadas 

(MENESES et al., 2012). O principal objetivo para que se obtenham imagens periódicas é a 

possibilidade de monitorar o meio ambiente em uma escala global e assim melhorar a 

obtenção dos recursos naturais renováveis e não renováveis. 

 Devido ao acelerado avanço do sensoriamento remoto, atualmente, a resolução 

espectral das imagens obtidas pelos sensores ultrapassa centenas de bandas (sensores 

hiperespectrais) e a resolução espacial de muitas imagens já é menor que 1 metro. Assim, 

têm possibilitado a aplicação desses sensores nas áreas de levantamentos de recursos 

naturais, mapeamentos temáticos, monitoração ambiental, detecção de desastres naturais, 

desmatamentos florestais, previsão de safras, cartografia de precisão dentre outros 

(MENESES et al., 2012). 

  Quanto ao monitoramento agrícola, Labus et al. (2002) destacam a importância do 

sensoriamento remoto, que possibilita enxergar em diversos comprimentos de ondas. 

Porém, para o monitoramento das culturas agrícolas, segundo Esquerdo (2007), necessita-

se do conhecimento espectral dessas superfícies, pois as culturas são caracterizadas por 

apresentarem ciclos fenológicos bem definidos. Nesse caso, para medir as variáveis 

agrícolas específicas, é necessária a aquisição de dados em datas específicas no ciclo 

fenológico (JOHANNSEN et al., 2003). 

 Johann (2012) ressalta que uma das formas utilizadas para a distinção dos alvos, 

quando se utilizam cenas do Landsat, CBERS, AWiFs, é através das combinações de 

bandas do sensor no espaço de cores RGB (Red, Green, Blue). Como resultado, tem-se a 

obtenção de informações e maior facilidade nos procedimentos de classificação digital para 

o mapeamento do uso do solo e vegetação. O autor ainda propõe o uso de imagens multi-

temporais de índices de vegetação a fim de se estudar o padrão espectral dos alvos de 

interesse, quando há indisponibilidade de imagens ou obstruções atmosféricas. 

 Para Epiphanio et al. (2008), as transformações de bandas espectrais são lineares, 

geralmente nas faixas do vermelho (V) e infravermelho próximo (IVP). As equações pelas 

quais as transformações são efetuadas para o cálculo dos índices de vegetação (IV) se 

baseiam nas respostas apresentadas pela vegetação. 

 O Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) é um sensor a bordo 

dos satélites Terra e Aqua. E foi projetado para fornecer uma série de observações globais 

da superfície terrestre, oceano e atmosfera nas regiões do visível e do infravermelho, numa 

resolução temporal 1 ou 2 dias, dependendo da posição geográfica. Tem elevada 

sensibilidade radiométrica (12 Bits) em 36 bandas espectrais contidas no intervalo de 0,4 a 



10 
 

 
 

14,4 μm do espectro eletromagnético. Duas bandas são adquiridas na resolução de 250 m, 

outras cinco bandas na resolução de 500 m e as demais 29 bandas em um quilômetro 

(SOARES et al., 2007). 

 As imagens do MODIS oferecem uma base sistemática de dados para a elaboração 

de produtos sobre as interações entre atmosfera, terra e oceano. A utilização se encontra 

associada à medição de propriedades das nuvens, fluxo de energia radiante, propriedades 

dos aerossóis, mudanças no uso e cobertura das terras, queimadas e atividades vulcânicas, 

dentre outras (EMBRAPA MONITORAMENTO POR SATÉLITE, 2009). 

 O produto MOD13 tem aplicações para a agricultura, contém os índices de 

vegetação NDVI e EVI, e vem sendo utilizado para monitoramento das condições de 

cobertura vegetal em escalas global e regional, por ser produzido com resoluções de 1 km, 

500 m e 250 m e em composições de imagens ou mosaicos de 16 dias (LATORRE et al., 

2007). 

 Proposto por Huete et al., (1999), o Enhanced Vegetation Index ou índice de 

vegetação melhorado (EVI), do sensor MODIS, foi desenvolvido para otimizar o sinal de 

resposta da vegetação, aprimorar a sensibilidade em regiões com maiores densidades de 

biomassa, além de proporcionar o monitoramento da vegetação através de uma ligação do 

sinal de fundo do dossel e a redução das influências atmosféricas. Já Huete et al. (2002), 

após analisarem dados de NDVI e EVI, verificaram que a sensibilidade do EVI permite 

melhor desempenho na monitoração da vegetação, devido à influência do sinal proveniente 

do substrato do dossel e da redução de influências atmosféricas. Souza et al. (2015) 

também trabalharam com os IV’s e constataram que os resultados mais expressivos foram 

obtidos com WDRVI e EVI, em relação ao monitoramento da vegetação com o NDVI. 

 No Brasil, o foco principal de uso de imagens multi-temporais são as culturas de soja 

e milho nas regiões Sul e Centro-Oeste (YI et al., 2007; RUDORFF et al., 2007; RIZZI et al., 

2009; ARAUJO et al., 2011; BERNARDES et al., 2011; DUFT et al., 2011; ESQUERDO et 

al., 2011; JOHANN et al., 2012) e cana-de-açúcar no Centro Sul (XAVIER et al., 2006; 

AGUIAR et al., 2008; RUDORFF, 2009; RAMME et al., 2010). 

Entretanto, para isso se faz necessário o uso de uma ferramenta que trata a coleta 

de informações sobre a distribuição geográfica, seja para mapeamento ou para estimativa 

de produtividade. Neste contexto, com o Geoprocessamento, a disciplina do conhecimento 

referente às técnicas matemáticas e computacionais trata a informação geográfica e exerce 

papel fundamental nas áreas de Cartografia, Análise de Recursos Naturais, Transportes, 

Comunicações, Energia e Planejamento Urbano e Regional. As ferramentas computacionais 

para Geoprocessamento, chamadas de Geographical Information System (GIS) ou Sistemas 

de Informação Geográfica (SIG), permitem realizar análises complexas, ao integrarem 

dados de diversas fontes e criarem bancos de dados georreferenciados.  
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Pinheiro e Silva (2009) dividem a evolução do SIG em três fases. A primeira foi a 

manipulação e a visualização do banco de dados iniciada na década de 50. Ela é marcada 

pela necessidade de armazenar, organizar, processar e visualizar os dados que originam os 

SIG’s. A segunda fase são as operações analíticas dos dados não gráficos (modelos 

matemáticos) e a estrutura organizacional que, conforme Teixeira et al. (1995), ocorreu 

devido ao aumento da capacidade de processamento e de memória dos computadores para 

possibilitar novas concepções e a popularização dos SIG’s. Na terceira fase, ocorre a 

análise espacial, que combina atributos não geográficos com as relações topológicas dos 

objetos geográficos para efetuar análises espaciais sobre dados georreferenciados. 

Segundo Miranda (2005), a abordagem mais adequada para a definição de SIG é a 

que enfatiza a importância da análise espacial e modelagem que pode ser realizada, na qual 

o SIG é visto mais como uma ciência de informação espacial do que uma tecnologia. As 

definições de SIG’s refletem, cada uma a sua maneira, a multiplicidade de usos e visões 

possíveis dessa tecnologia e apontam para uma perspectiva interdisciplinar de sua 

utilização.  

 

3.5. Análise espacial 

 

 A distribuição espacial dos dados visa à compreensão de fenômenos ocorridos no 

espaço para elucidação de questões centrais em diversas áreas do conhecimento, seja em 

agronomia, ambiente, em geologia, em saúde entre muitos outros. A ideia central é 

incorporar o espaço à análise que se deseja fazer (SANTOS et al., 2004). Devido à 

disponibilidade dos SIG’s de baixo custo, e com interfaces amigáveis, estes estudos têm se 

tornando mais comuns (CÂMARA, et al., 2002). 

De acordo com Menezes (2003), a análise espacial apresenta duas vertentes 

principais: estatística espacial e geocomputação. A estatística espacial gera modelos 

matemáticos de distribuição e correlação, os quais incorporam propriedades de significância 

e incerteza, resultantes da dimensão espacial. Já a geocomputação usa técnicas de redes 

neurais, busca heurística e autômatos celulares para explorar grandes bases de dados e 

gerar resultados empíricos (não exatos) melhores que as técnicas convencionais, mas com 

ampla aplicabilidade prática. Para Câmara (2000), esses instrumentos proporcionam maior 

confiabilidade aos resultados de investigações sobre a realidade modelada. 

O processo da análise espacial segundo CÂMARA et al. (2002) compreende um 

conjunto de procedimentos encadeados cuja finalidade é a escolha de um modelo 

inferencial que considere explicitamente o relacionamento espacial presente no fenômeno. 

Os procedimentos iniciais incluem o conjunto de métodos genéricos de análise exploratória 

e a visualização dos dados, em geral a partir de mapas. Essas técnicas permitem descrever 
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a distribuição das variáveis de estudo, identificar observações atípicas não apenas em 

relação ao tipo de distribuição, mas também em relação aos vizinhos, além de buscar a 

existência de padrões espaciais. Através desses procedimentos, é possível que se 

estabeleçam hipóteses sobre as observações, de forma a selecionar o modelo inferencial 

melhor suportado pelos dados. 

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

irregular, e seus índices podem ser definidos a partir uma área no espaço (LI, 2007). Com o 

objetivo de aprofundar a compreensão do processo espacial, estudam-se evidências a ele 

relacionadas ou ainda tentar prever valores em áreas onde as observações não estão 

disponíveis (BALEY & GATTREL, 1995). Ainda de acordo com os autores, os métodos 

podem se diferir de acordo com a visualização dos dados espaciais. Eles são exploratórios, 

investigam, resumem relações e padrões mapeados e também contam com as 

especificações de um modelo estatístico e da estimação dos parâmetros. 

 A visualização gráfica dos dados espaciais é fundamental, pois é possível a 

identificação de padrões espaciais nos dados, que gerem hipóteses testáveis e avaliem o 

ajuste dos modelos propostos, ou ainda a validade das previsões resultantes. Cardoso et al. 

(2011) analisam uma serie de critérios para justificar a visualização dos dados, como se há 

variáveis com valores extremos, se as variáveis se dividem em grupos distintos e se há 

associações entre elas. 

 Com o auxílio dos métodos gráficos e das estatísticas descritivas, a análise 

exploratória pode ser classificada em univariada e multivariada, dependendo do número de 

variáveis envolvidas. Nas técnicas univariadas, destacam-se os histogramas, os mapas, as 

estimativas de densidade e boxplots; enquanto entre as técnicas multivariadas, poderão ser 

empregadas matrizes de dispersão, gráficos ligados aos mapas (linked plots) e gráficos de 

coordenadas paralelas, por exemplo (LIMA, 2010). 

De forma geral, a análise exploratória é uma ferramenta utilizada na caracterização 

do arranjo espacial dos eventos que buscam a avaliação e distribuição relativa de maneira a 

buscar padrões de associações espaciais (clusters espaciais) e regimes espaciais ou outras 

formas de instabilidade espacial (não estacionariedade). Esta análise consiste em verificar 

se existe algum tipo padrão sistemático nos dados ou se estão distribuídos aleatoriamente 

no espaço (MONTENEGRO, 2008). Já para Messner et al. (1999), a análise exploratória dos 

dados espaciais é um conjunto de técnicas de análise estatística de informação geográfica. 

Com isso, a análise exploratória contribui para indicar uma apropriada modelagem 

econométrica espacial, ao permitir a identificação de localidades atípicas (outliers). Assim, 

Montenegro (2008) salienta que é possível a extração de medidas de autocorrelação 

espacial global e local que investiga a influência dos efeitos espaciais por intermédio de 

instrumentos quantitativos e não somente pela visualização dos mapas. 
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3.5.1. Autocorrelação espacial 

 

 Autocorrelação mede a correlação da própria variável no tempo ou no espaço. A 

correlação de uma variável com ela mesma, medida no mesmo local, será sempre um (1). 

No entanto, a correlação de uma variável com ela mesma, porém medida nas áreas vizinhas 

e terá valor que varia entre -1 e 1. Quanto mais próximo de 1, maior a semelhança entre 

vizinhos. O valor zero (0) indica inexistência de correlação e os valores negativos indicam 

diferenças (CÂMARA et al., 2002). 

 No estudo de fenômenos de áreas, uma das técnicas mais utilizadas é a Análise de 

Autocorrelação Espacial (CARVALHO, 1997). Essa técnica permite identificar a estrutura de 

correlação espacial que melhor descreve o padrão de distribuição dos dados, a fim de 

estimar a magnitude da autocorrelação espacial entre as áreas (ANSELIN, 2002), 

evidenciando como os valores estão correlacionados no espaço. Assim, as técnicas são 

utilizadas para estimar o quanto do valor observado de um atributo em uma região é 

dependente dos valores dessa mesma variável nas localizações vizinhas. Enquadram-se 

nessa categoria o Índice Global de Moran (TEXEIRA & BERTELLA, 2010), o Índice Global 

de Geary (GEARY, 1954) e Getis e Ord’s G (GETIS & ORD, 1992). 

 Ao se usar um indicador global de autocorrelação, obtém-se um único valor de 

associação espacial para todo o conjunto de dados, que é útil na caracterização da região 

de estudo. No entanto, quando se trabalha com grande número de áreas, Santos et al. 

(2011) relatam que é muito provável que ocorram diferentes regimes de associação espacial 

e que apareçam locais em que a dependência espacial é ainda mais pronunciada. 

 Entre as técnicas univariadas aplicadas à análise local existem as abordagens 

gráficas e aquelas voltadas para o desenvolvimento formal de estatísticas univariadas 

locais. Dentre as abordagens gráficas, busca-se, prioritariamente, identificar exceções locais 

às tendências gerais na distribuição dos dados e nas relações entre variáveis. Trabalham-

se, neste sentido, com o auxílio de histogramas, gráficos de dispersão e gráficos em três 

dimensões (MELO & HEPP, 2008). As mais complexas técnicas gráficas para demonstrar 

relações locais em bancos de dados univariados incluem o Spatial Lagged Scatterplot, o 

Variogram Cloud Plot e o Moran Scatterplot, com destaque para o último que, além de 

permitir a identificação de grupos de valores, também permite a identificação de valores 

extremos na distribuição. Salame (2008), apresenta uma visualização do nível de 

autocorrelação espacial existente. Dalposso et al. (2013) apresentam um estudo de 

estatística espacial de áreas baseado no NDVI, em que foi possivel conhecer o perfil da soja 

nos municípios da região Oeste do Paraná, para identificar épocas diferentes do semeadura. 

 Ao se analisar a existência de um padrão de associação entre duas variáveis, esta é 

chamada de autocorrelação espacial bivariada. Ou seja, tem o objetivo de revelar se os 



14 
 

 
 

valores da variável observada em dada região revelam uma relação com os valores de outra 

variável observada em regiões vizinhas. 

Quando os dados apresentam a dependência espacial, é pouco provável que a 

hipótese padrão de observações não correlacionadas seja verdadeira. No caso mais 

comum, os resíduos continuam apresentando a autocorrelação espacial presente nos 

dados, que pode se manifestar por diferenças regionais sistemáticas ou ainda por tendência 

espacial contínua (LOPES et al., 2006). Assim, a investigação dos resíduos da regressão, 

em busca de sinais da estrutura espacial, pode fornecer um indicativo da necessidade da 

utilização de um modelo de regressão espacial.  

 

3.5.2. Modelagem espacial 

 

 A análise de regressão é o termo que descreve uma família de métodos que permite 

explorar e inferir a relação entre uma ou mais variáveis dependentes ou respostas e um 

conjunto de variáveis independentes (FRANCISCO, 2010). É muito utilizada também para a 

previsão, já que envolve séries temporais de dados e incorpora, na modelagem, a 

dependência espacial, além de melhorar o poder preditivo do modelo.  

 Os modelos de regressão linear espacial podem ser vistos como uma generalização 

do modelo de regressão linear padrão, de tal forma que a autocorrelação é possível e 

contabilizada explicitamente por modelos espaciais. Os parâmetros do modelo incluem 

coeficientes usuais de regressão das variáveis explicativas (𝛽) e da variância do termo de 

erro (𝜎2). Com isso, os mais utilizados modelos de regressão espacial têm um coeficiente 

espacial autorregressivo (𝜌), que mede a força de autocorrelação espacial. De acordo com 

Chi e Zhu (2007), uma matriz e os pesos espaciais (𝑊) correspondentes a uma estrutura de 

vizinhança e uma matriz de peso (𝐷) são pré-especificadas. Isso culmina na incorporação, 

para a explicação de 𝑦, de um termo em 𝑦 – por isso denominado, por alguns autores, de 

variável dependente espacialmente defasada (FRANSCISCO, 2010). Encaixa-se nesta 

forma o modelo Spatial Auto Regressive Model, (SAR ou Spatial Lag Model), cuja ideia 

básica é incorporar a autocorrelação espacial como componente do modelo. 

 Outro modelo, de similar conceituação, denominado Spatial Error model (CAR), 

assume que o termo de erro é espacialmente dependente, e não a variável 𝑦. Esse modelo 

é aplicado quando parece haver significativa autocorrelação espacial e os testes para o 

Spatial Lagged model não sugerem a inclusão de um termo espacial autorregressivo em 𝑦 

no modelo (SMITH; GOODCHILD; LONGLEY, 2007). 

 De forma geral, os dois modelos capturam a estrutura espacial por meio de um único 

parâmetro que é adicionado ao modelo de regressão tradicional, ou seja, são modelos de 

regressão com efeitos espaciais globais. Entretanto, se há grandes variações locais, a 

confiabilidade das medidas globais como representações das condições locais diminui 
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(FOTHERINGHAM; BRUNSDON; CHARLTON, 2002; WHIGHAM, 2007). Desta forma, a 

adoção da técnica Geographically Weighted Regression (GWR ou Regressão Ponderada 

Geograficamente), que foi desenvolvida por Fotheringham, Charlton e Brunsdon (1997, 

2002), contribui de forma local para a explicação de muitos fenômenos. 

 O GWR é a técnica para descrever uma família de modelos de regressão em que os 

coeficientes, parâmetros 𝛽, podem variar espacialmente. Ela ajusta um modelo de regressão 

a cada ponto observado e pondera todas as demais observações como função da distância 

(ou de qualquer medida de vizinhança) deste ponto. Em outras palavras, temos regressões 

diferentes para cada observação, assim, a contribuição (valor do parâmetro) de cada 

variável explicativa ao modelo é diferente para cada ponto (FRANCISCO, 2010). 

 Os ajustes dos modelos locais versus modelos globais têm as mesmas técnicas, 

porém a comparação é problemática. O GWR apresentará sempre os melhores ajustes, pois 

envolve o ajuste de mais parâmetros e pode ser medido pelo AIC (Critério de Informação de 

Akaike), que leva em consideração a complexidade do modelo. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

  



16 
 

 
 

4. METODOLOGIA GERAL 

 

4.1. Área em estudo 

 

 A área em estudo é para o Estado do Paraná (Figura 4), que possui 399 municípios, 

para avaliar a cultura agrícola da soja, primavera-verão, durante os anos-safras 2010/2011, 

2011/2012 e 2012/2013. 

 

Figura 4 Área em estudo. 

*Nome dos municípios no apêndice A. 

 

4.2. Etapas de trabalho 

 

 O fluxograma geral das etapas de trabalho (Figura 5) define as atividades realizadas 

nos Laboratórios de Estatística Espacial (LEE) e Estatística Aplicada (LEA) da Universidade 

Estadual do Oeste do Paraná - UNIOESTE / Cascavel, no período de fevereiro de 2012 até 

dezembro de 2015.  
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Figura 5 Fluxograma de trabalho. 

 A aquisição de imagens de satélite de alta resolução foi obtida a partir da base de 

dados do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). As imagens multi-temporais 

foram obtidas pela Embrapa Informática com composições de 16 dias do índice EVI do 

sensor MODIS, (TERRA/AQUA, produto MOD13Q1 do “Tile” h13v11), com resolução 

espacial de 250m. As imagens utilizadas foram para determinar a área colhida (ha) por 

município da cultura da soja e milho bem como a estimativa de produtividade (t ha-1) no 

Estado do Paraná. Para a realização dos processos, foram utilizados os softwares 

Environment for Visualizing Images (ENVI 4.5) e ARCGIS 9.3. A linguagem de programação 

Interactive Data Language (IDL), versão 7.0 (ESQUERDO, 2007) foi utilizada no 

Aquisição de imagens e dados 

oficiais da produtividade da soja 

Imagens 

multi-temporais 

(MODIS) 

Imagens de média 

resolução espacial 

(Landsat-8 e LISS-

III) 

Mapeamento 

das culturas do 

Milho e da 

Soja 

Separação das 

culturas do 

Milho e da 

Soja 

Extração da 

área municipal 

de cada cultura 

Área estimada 

versus 

Área Oficial 

Validação dos 

Mapeamentos 

(Índice de 

Exatidão Global 

e Kappa) 

Artigo 1 

Mapeamento municipal da soja 

dados agrometeorológicos  

Extração 

média 

municipal do 

índice de 

vegetação 

Dados 

agrometeorológicos  

Fonte: ECMWF 

Agregação dos dados em decêndios  

Análise 

exploratória das 

variáveis 

Análise de 

autocorrelação 

espacial 

Artigo 2 

Seleção de variáveis 

Modelos de 

regressão com 

efeitos 

espaciais 

globais 

Modelos de 

regressão com 

efeitos 

espaciais locais 

 

Artigo 4 

Artigo 3 



18 
 

 
 

desenvolvimento do sistema de processamento automático das imagens MODIS, assim 

como na extração dos dados dos perfis temporais.  

  Os dados informaram as múltiplas datas com a realização da extração dos valores 

do índice de vegetação (EVI) agregados por fase e como as variáveis estão mudando 

através do tempo. Isso permite a avaliação do padrão espectro-temporal ao longo de todo o 

ciclo vegetativo da cultura (JENSEN et al., 2002). Para contemplar o ciclo das culturas 

estudadas, foram registradas as cenas de 225 (13/08/ano1) a 113 (23/04/ano2), portanto, 

foram obtidas trinta e três (33) imagens para cada ano-safra (2010/2011 até 2012/2013).  

Proposto por Johann et al. (2012), foi realizado o mapeamento das culturas, em que 

foram utilizadas múltiplas datas de imagens para obtenção das áreas de plantio. Durante o 

ciclo de desenvolvimento, várias imagens geraram as Imagens de Mínimo e de Máximo 

índice de vegetação, ao longo do Estado, para a obtenção de uma imagem composição. 

Desta forma, garantiu-se a abrangência dos valores mínimos e máximos das culturas, uma 

vez que há grande variabilidade nas datas de semeadura nas diferentes regiões do Estado 

(IAPAR, 2012). 

Assim, foram analisadas as possíveis relações existentes dos dados de EVI, e 

incorporado o conhecimento sobre a fisiologia da cultura (soja e milho). Desta forma, as 

fases de desenvolvimento das culturas foram selecionadas nos anos-safras em estudo. 

Nesse sentido, para compor a Imagem de Máximo na cultura da soja, 

compreenderam-se as imagens relacionadas ao pico vegetativo. Para compor a Imagem de 

Mínimo, foram selecionadas imagens com ausência de culturas. 

Assim, para realizar a avaliação da exatidão dos mapeamentos, utilizaram-se as 

matrizes de erros, que, de acordo com Foody (2002), adotam a metodologia chamada de 

painel amostral. Resumidamente, caracteriza-se pela distribuição aleatória de pontos 

amostrais dentro do limite do município, com o objetivo de se realizar um levantamento das 

classes de uso do solo de cada ponto (LUIZ et al., 2002). 

A avaliação dos pontos para se determinar a qual classe eles eram pertencentes foi 

realizada por inspeção visual nas imagens de média resolução espacial (Landsat-8 e 

Resource-Sat 1), em composição colorida falsa cor RGB-453. Também foram determinadas  

as matrizes de erros de cada mapeamento confeccionado, com 400 pontos amostrais 

espalhados de forma aleatória no mapeamento em todo o Estado. 

A partir da matriz de erros, calculada a Exatidão Global (EG) (Equação 1), que 

significa o total de acertos em relação ao total de amostras da imagem classificada, para o 

qual, segundo Foody (2002), o valor mínimo aceito que indica o sucesso da classificação foi 

padronizado em 85%. 

𝐸𝐺 =
𝐴

𝑛
 𝑥 100        (1) 
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em que: 

𝐸𝐺: Exatidão Global, 

𝐴: Acerto geral (Pontos amostrais com acerto) e 

𝑛: Número de pontos amostrais. 

O coeficiente Kappa (𝜅) (COHEN, 1960), obtido pela matriz de erros, utilizado para 

expressar a precisão da classificação, vem sendo recomendado, pois apresenta vantagens 

sobre a 𝐸𝐺 ao incorporar todas as amostras classificadas de forma correta ou incorreta da 

matriz dos erros ao invés de apenas utilizar aquelas que se situam na diagonal principal da 

mesma (Equação 2). 

 

𝜅 =
𝑛 ×  ∑ 𝑥𝑖𝑗

𝑟
𝑖=1  −  ∑ (𝑥𝑖  ×  𝑥𝑗)𝑟

𝑖=1

𝑛2 −  ∑ (𝑥𝑖  ×  𝑥𝑗)𝑟
𝑖=1

 (2) 

 

em que: 

𝜅: Coeficiente Kappa de concordância, 

𝑛: Número de pontos amostrais, 

𝑟: Número de linhas da matriz de erros, 

𝑥𝑖𝑗: Observações da linha i e coluna j, 

𝑥𝑖: Total marginal da linha i, 

𝑥𝑗: Total marginal da coluna j. 

A avaliação da qualidade da classificação para o coeficiente Kappa proposta por 

Landis e Koch (1977) é apresentada na Tabela 1. 

Tabela 1 Qualidade de Classificação associada com os valores do índice Kappa 

Índice Kappa Qualidade 

< 0 Péssima 

0,00 a 0,20 Ruim 

0,21 a 0,40 Razoável 

0,41 a 0,60 Boa 

0,61 a 0,80 Muito boa 

0,81 a 1,00 Excelente 

Fonte: Landis e Koch (1977). 

As informações de área, obtidas a partir dos mapeamentos para cada ano-safra e 

índice de vegetação EVI, foram comparadas com os dados oficiais de área colhida para 

cada município e disponibilizadas pela SEAB/Deral e IBGE. 

As variáveis agrometeorológicas foram obtidas na escala decendial para o balanço 

hídrico climatológico (mm) [Cw], precipitação pluvial (mm) [Ra], evapotranspiração potencial 
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(mm) [Et], radiação global ( -2 -1kJ m dia transformado para -2 -1MJ m dia ) [Gr], temperatura 

média do ar (ºC) [Te], temperatura máxima do ar (ºC) [Ta] e temperatura mínima do ar (ºC) 

[Ti] no período de agosto a abril, referentes aos anos-safras. Como os dados da 

produtividade média da soja são disponibilizados por município, foi necessária a adequação 

dos dados agrometeorológicos das 303 estações virtuais para a escala espacial de 399 

municípios e decendial. Mais informações no item 6.2.2, na seção de material e métodos do 

artigo 2. 

Desta forma, os resultados foram obtidos pela análise descritiva da produtividade da 

soja, variáveis agrometeorológicas, EVI, de autocorrelação espacial univariada pelos índices 

de Moran e Geary Global, Moran Local, e bivariada pelo índice de Lee (item 6.2.3.). 

Depois da verificação da autocorrelação espacial, foi necessário determinar um 

subconjunto de variáveis independentes que melhor explique a produtividade da soja para 

cada ano-safra. Assim, utilizou-se o método stepwise em que se adicionam e eliminam-se 

gradativamente novas variáveis ao modelo, a partir daquela com maior correlação com a 

variável resposta. 

Depois da seleção de variáveis, os modelos de regressão espacial foram 

incorporados ao trabalho. Foram utilizados os modelos baseados em medidas de influência 

da vizinhança e na conceituação espacial do termo, ou seja, modelos globais e locais (SAR, 

CAR e GWR).  
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6. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

6.1. ARTIGO 1: Mapeamento das culturas da soja e do milho no Estado do Paraná, 

Brasil, utilizando imagens de EVI do sensor MODIS  

Resumo: Este artigo objetivou mapear, separar e estimar áreas com culturas 
de soja e milho no Estado do Paraná, Brasil, nos anos-safras 2012/2013 e 
2013/2014, utilizando imagens do Índice de Vegetação (EVI) do sensor 
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS). Deste modo, duas 
metodologias foram integradas: a primeira metodologia considerou a 
heterogeneidade em diferentes datas do ciclo das culturas; contemplou as 
cenas para gerar imagens de EVI máximos e mínimos, e criou uma 
composição Red, Green e Blue (RGB) para identificar as duas culturas 
simultaneamente. Na segunda metodologia, soja e milho foram identificados e 
mapeados usando a seleção de pixels puros com a ajuda do algoritmo de 
classificação supervisionada Spectral Angle Mapper (SAM). A fim de que se 
evitem áreas de sobreposição, os resultados da primeira e da segunda 
metodologia foram multiplicados e obteve-se a separação final. A validação 
final do mapeamento foi comparada aos dados oficiais, resultando em alta 
correlação para as culturas. Baseado nas imagens Medium-Resolution Linear 
Imaging Self-Scanner (LISS-III) e Land Remote Sensing Satellite (Landsat-8), a 
similaridade dos índices de acurácia, Índice de Exatidão Global (EG) e Kappa 

(𝜅) foram calculados para a obtenção das classificações boa e excelente, 
respectivamente. Por fim, mostrou-se que o uso das duas metodologias em 
consórcio, para a separação e exclusão de sobreposições para as culturas 
estudadas no Estado do Paraná, foi eficiente. 

Palavras-chave: Agricultura anual, índice de vegetação, séries temporais. 

6.1.1. Introdução 

 

 No Brasil, a previsão de safras é realizada pela estimativa da produção agrícola 

anual. O método consiste na aplicação de questionários aos produtores rurais e entidades 

agrícolas em todas as regiões abrangidas, os quais, em seguida, são então compilados e 

ajustados em escala nacional. Esta metodologia, que obtém dados indiretos, é demorada, 

gera custo elevado e não leva em conta qualquer conhecimento da distribuição espacial das 

culturas (CONAB, 2014). 

 Haja vista o mapeamento e monitoramento de áreas cultivadas serem essenciais 

para informar as políticas públicas em relação ao desenvolvimento agrícola (LOBELL & 

ASNER, 2004; LUNETTA et al., 2006), as ferramentas e tecnologias baseadas em 

geoprocessamento e sensoriamento remoto podem contribuir de forma mais efetiva, 

detalhada e rápida em prol da estimação de áreas das culturas pesquisadas (ADAMI et al., 

2010; MERCANTE et al., 2010). 

 Imagens orbitais do Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), 

gratuitamente distribuídas, têm mostrado grande potencial para monitorar a atividade 
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agrícola, devido a sua combinação de alta resolução espectral e temporal com uma 

resolução espacial moderada (250-1000m) (GALFORD et al., 2008; SAKAMOTO et al., 

2010). Existem alguns estudos que visam ao monitoramento agrícola de grandes áreas 

usando índices de vegetação baseados em dados MODIS (WARDLOW & EGBERT, 2008; 

ARVOR et al., 2012; JOHANN et al., 2012; BROWN et al., 2013). A maioria dos estudos que 

envolve a análise do índice de vegetação tem utilizado o Índice de Vegetação Melhorado 

(EVI) (HUETE et al., 1997; JOHANN et al., 2012; SOUZA et al., 2015).  

 As culturas apresentam diferentes padrões e comportamento dinâmico-temporal, e o 

uso de séries temporais dessas imagens mostra esse padrão espectro temporal, que faz 

com que seja possível identificar os períodos de solo exposto, início da fase vegetativa, 

crescimento vegetativo máximo e senescência da cultura (BERNARDES et al., 2011). Desta 

forma, consegue-se associar diferentes padrões a cada fenologia e, por sua vez, ser capaz 

de distinguir as diferentes culturas.  

 No Paraná, Araújo et al. (2011) usaram os dados de vegetação do Índice de 

Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) e precipitação do Systéme Probatoire de 

l’Observation de la Terre (SPOT) e identificaram diferentes épocas de semeadura, que 

variaram entre o primeiro decêndio de outubro e o terceiro decêndio de dezembro, a fim de 

evidenciar a grande variabilidade. 

 Devido a esta variabilidade, Johann et al. (2012) propuseram um método de 

mapeamento que cobriu conjuntamente todas as áreas plantadas com soja e milho no 

Estado do Paraná, baseados no perfil espectro-temporal do índice de vegetação EVI. Esta 

análise de perfil considera diferentes datas de semeadura e colheita quando se utilizam 

múltiplas datas de imagens para compor cada um desses períodos em diferentes regiões do 

Estado. Tal variabilidade pode ser verificada pelo calendário agrícola (Tabela 2), que 

contém os dados de plantio e colheita em diferentes momentos do tempo.   

 Souza et al. (2015) observaram que os diferentes índices de vegetação (VIs), já 

estudados, mostram diferenças na variabilidade da sensibilidade. Portanto, influenciam a 

classificação em que os índices Wide Dynamic Range Vegetation Index (WDRVI) e EVI 

foram semelhantes e geraram informação espectral, a qual forneceu melhor distinção para o 

mapeamento das culturas sob estudo. 

 Logo, é necessária a identificação das áreas de cultivo de soja ou milho 

separadamente. Neste sentido, a metodologia adotada por Souza et al. (2015) aplica uma 

classificação supervisionada, através do algoritmo Spectral Angle Mapper (SAM) (KRUSE et 

al., 1993), o qual utiliza o ângulo entre as amostras de treinamento em um espaço n-

dimensional, a fim de diferenciar a nuvem de pixels que identificam determinada cultura. 

Assim, foram realizadas várias simulações para diferentes ângulos a fim de melhorar a 

separação das culturas para as quais a maioria dos pixels devem ser corretamente 

classificados. Para obter-se tal medida de eficiência, uma das maneiras é considerar o 
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mapeamento gerado com imagens de alta resolução espacial Global Visualization Viewer 

[(USGS) (Land Remote Sensing Satellite (Landsat-8)] e Instituto Nacional de Pesquisa 

Espacial [(INPE) (Medium-Resolution Linear Imaging Self-Scanner (LISS-III)]. 

Tabela 2 Calendário agrícola para o milho e soja de acordo com a porcentagem de plantio e 

colheita das culturas  

  Culturas Estágio Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun 

2
0
1

2
/2

0
1

3
 

Milho 
Plantio (%) - 26 60 13 1 - - - - - - 

Colheita (%) - - - - - - 19 - 73 6 2 

Soja 
Plantio (%) - 3 43 51 3 - - - - - - 

Colheita (%) - - - - - 1 38 - 59 2 - 

2
0
1

3
/2

0
1

4
 

Milho 
Plantio (%) - 27 58 14 1 - - - - - - 

Colheita (%) - - - - - 1 27 35 30 5 2 

Soja 
Plantio (%) - 2 45 48 5 - - - - - - 

Colheita (%) - - - - - 4 38 37 19 2 - 

Source: SEAB (2015). 

 O objetivo deste trabalho foi mapear, separar e estimar áreas de cultivo de soja e 

milho no Estado do Paraná, Brasil, nos anos-safras 2012/2013 e 2013/2014, usando 

imagens de índice de vegetação EVI do Sensor MODIS. Mais especificamente, este trabalho 

propôs uma forma de separação entre ambas as culturas considerando duas metodologias 

de mapeamento já desenvolvidas por Johann et al. (2012) e Souza et al. (2015). 

 

6.1.2. Área de estudo 

 

 A área de estudo compreende o Estado do Paraná, Sul do Brasil, na América do Sul, 

entre 22º 29’ S e 26º 43’ S e 48º 2’ W e 54º 38’ W, dividida em seis setores pela Secretaria 

de Agricultura e Abastecimento do Paraná (SEAB), mesorregiões nomeadamente: Oeste, 

Centro-Oeste, Noroeste, Norte, Sul e Sudoeste (Figura 6). O clima do Estado tem diferenças 

marcadas de acordo com a região, com clima subtropical predominante no Norte e 

temperado no Sul, correspondente aos grupos de classificação climática de Köppen de 

Subtropical úmido (Cfa) e Marinho – Inverno ameno (Cfb), respectivamente. 
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Figura 6 Estado do Paraná dividido de acordo com as Mesorregiões da SEAB. 

 A cultura da soja vem obtendo uma crescente importância na agricultura mundial, 

devido à diversidade de seu uso como oleaginosa e aumento da demanda global por 

alimentos (DERAL, 2012). De acordo com a Food and Agriculture Organization of the United 

Nations (FAOSTAT), a área plantada no mundo aumentou de 78,96 milhões de hectares em 

2012 para 111,15 milhões em 2013, ou seja, um crescimento de 41,1% na década. O Brasil 

teve cerca de 30,23 milhões de hectares de área cultivada na safra de 2014 e, no Paraná, o 

segundo maior produtor do País, a área cultivada foi de 5,02 milhões de hectares (IBGE, 

2015). 

 Em termos de milho, as superfícies plantadas no mundo entre 2002 e 2013 foram de 

137,61 a 185,12 milhões de hectares, isto é, aumento de 34,45%. No Brasil, o terceiro maior 

produtor mundial do grão detinha em 2013 aproximadamente 15,3 milhões de hectares 

(FAOSTAT, 2015). No Estado do Paraná, a cultura do milho é semeada em duas épocas 

distintas, e a primeira concorre diretamente com as áreas utilizadas para a produção de 

soja. Assim, no ano-safra 2014/2015, a área estimada para a primeira safra foi de 542386 

hectares (SEAB, 2015).    
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6.1.3. Material e Métodos 

 

 O método de pesquisa adotado aqui consistiu dos seguintes passos: (i) aquisição 

dos dados do satélite; (ii) seleção dos pixels puros; (iii) mapeamento de soja e milho usando 

o método proposto por Johann et al. (2012); (iv) mapeamento de soja e milho usando o 

método proposto por Souza et al. (2015); (v) mapeamento da soja e milho integrando os 

passos iii e iv; (vi) análise de comparação de áreas com dados oficiais de cada área colhida, 

disponíveis pela SEAB (2014) e (vii) análise da precisão de mapas. 

 

6.1.3.1. Aquisição de dados de Satélite  

 

6.1.3.1.1. MODIS 

 

 As imagens utilizadas foram obtidas gratuitamente da Empresa Brasileira de 

Pesquisa Agropecuária (EMBRAPA). Os dados do sensor MODIS são produtos originados 

do MOD13Q1.5 (Terra) e MYD13Q1.5 (Aqua), do "Tile" h13v11 que engloba todo o Estado 

do Paraná. As imagens do índice de vegetação EVI estão contidas dentro destes produtos e 

foram projetadas para World Geodetic System (WGS84) com formato GeoTIFF. As imagens 

de quality images (qualidade de índices de vegetação) e pixel reliability (confiabilidade de 

pixel) foram usadas para eliminação de pixels com ruído. Para contemplar todo o ciclo 

vegetativo da safra de verão de soja e milho, de acordo com o calendário agrícola do 

Estado, imagens de 13 de agosto do ano 1 a 23 de abril do ano 2 foram usadas, totalizando 

33 imagens para cada ano-safra (2012/2013 e 2013/2014). 

 Para cada ano-safra, as 31 imagens foram empilhadas temporalmente (composição 

de imagens) o que permitiu a geração do perfil espectro temporal do EVI. Imagens de 

satélite de séries temporais podem ser afetadas pela interferência de vários ruídos. Os 

ruídos são valores anormais que podem ocorrer devido às falhas de processamento, à 

presença de nuvens, à falha no detector, à geometria de visualização, entre outros 

(KOBAYASHI & DYE 2005; HIRD & MCDERMID 2009).  

A aplicação de um filtro é um procedimento cujo objetivo é de eliminar ou minimizar 

a interferência de ruídos, assim, a influência é minimizada em estudos fenológicos 

subsequentes de culturas agrícolas (JÖNSSON & EKLUNDH 2002; SAKAMOTO et al., 

2005). Então, após o empilhamento da série temporal das imagens de EVI para cada ano-

safra, foi aplicado o filtro proposto por Wardlow et al. (2006) para a eliminação do ruído, sem 

destruir o perfil espectro-temporal do índice de vegetação. 
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6.1.3.1.2. Landsat-8 

 

 O Landsat-8 é um satélite largamente utilizado para observar a terra com 15 m de 

Panchromatic Band (PAN) (escala de cinza) de resolução e 30 m em multiespectral (cor). As 

imagens foram obtidas pelo sensor Operational Land Imager (OLI) e Thermal Infrared 

Sensor (TIRS), compostas por nove bandas espectrais, com projeção Universal Transverse 

Mercator (UTM), datum WGS84 e período de revisita de dezesseis dias (USGS, 2012). O 

download gratuito das imagens de alta resolução espacial foi obtido por catálogo de 

imagens da USGS, para as órbitas 076-078 e pontos 220-224, Zona 22 Sul. O 

processamento do Landsat-8 para gerar uma composição de imagens, foi colocar as bandas 

nos canais Red (vermelho), Green (verde) e Blue (azul) (RGB), em que no vermelho 

corresponde à banda 5, no verde à banda 6 e no azul à banda 4 (RGB564). 

 

6.1.3.1.3. LISS-III 

 

 O LISS-III foi lançado a bordo do Satélite Indian Remote Sensing Satellite (IRS-P6) 

ou satélite RESOURCESAT-1 e operou na resolução espacial de 23,5 m em faixas 

imageadas de 141 km, datum WGS 1984 (INPE, 2014) e projeção em formato GeoTIFF. O 

download gratuito das imagens de alta resolução espacial foi obtido por catálogo de 

imagens do INPE para as órbitas 325-330 e pontos 94 a 97, Zona 22 Sul. 

 O processamento da LISS-III para gerar composições de imagens RGB 

correspondeu à banda 4 no canal do vermelho; no verde, correspondeu à banda 5 e no azul 

à banda 3 (RGB453). Para os anos-safras, este trabalho utilizou mapas de referência e 

interpretação visual do satélite IRS-P6 (RESOURCESAT-1), sensor LISS-III e imagens de 

satélite Landsat-8 (USGS) (EPIPHANIO et al., 2010). 

 

6.1.3.2. Seleção de pixels puros 

 

 Foram selecionadas cinco áreas amostrais com pixels puros MODIS, para cada uma 

das culturas analisadas (soja e milho) e para cada mesorregião, totalizando 60 áreas de 

cada cultura no Estado do Paraná (Figura 6) (RISSO et al., 2012). Os pixels puros MODIS 

foram transformados em regiões de interesse (ROI) e, por meio da ferramenta de 

visualização n-dimensional, foram selecionados valores de radiância e reflectância espectral 

para soja e milho. Em outras palavras, os pixels das referidas culturas que ficaram isolados 

a partir da visualização conjunta foram selecionados e classificados como ROI puros de 

cada cultura. 
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6.1.3.3. Mapeamento das culturas da soja e do milho por meio do método M1 

 

 A fim de englobar o ciclo da cultura de milho e soja, foram consideradas as trinta e 

uma (31) cenas EVI, o Dia do ano (DOY) 241 (29 de Agosto) do ano 1 DOY 113 (23 de 

Abril) do ano 2. Nessas séries temporais, para reduzir os efeitos do ruído habitual do índice 

de vegetação, aplicou-se o flat smoother filter, que permitiu a geração do perfil espectral EVI 

pela composição de imagens usando rotinas desenvolvidas em linguagem Interative Data 

Language (IDL) para a geração de as imagens de máximos e mínimos EVI (ESQUERDO, 

ZULLO JUNIOR, e ANTUNES, 2011). 

 Para o ano-safra 2012/2013, as cenas de DOY 273 (30 de Setembro 2012) até a 

DOY 313 (09 de Novembro 2012) foram utilizadas para gerar imagens de mínimo EVI (solo 

exposto, fase pré-plantio e desenvolvimento inicial). Para imagens de máximo EVI, foram 

usadas cenas de DOY 313 (09 de Novembro 2012) até DOY 57 (26 de Fevereiro 2013), que 

compreendem o crescimento máximo vegetativo e o desenvolvimento final das culturas. 

Para o ano-safra 2013/2014, o período de imagens usadas para gerar as imagens de 

mínimo e máximo EVI foram as cenas DOY 249 (06 de Setembro 2013) até DOY 313 (09 de 

Novembro 2013), e cenas DOY 313 (09 de Novembro 2013) até DOY 113 (23 de Abril 

2014), respectivamente. E, um fluxograma dos passos da metodologia M1 é apresentado na 

Figura 7. 

 

Figura 7 Fluxograma das etapas do mapeamento pelo método M1. 

 O software Environment for Visualizing Images (ENVI) foi utilizado para gerar uma 

composição RGB, em que no canal do vermelho correspondeu à imagem de máximo EVI. 

Enquanto, os canais verde e azul corresponderam à imagem de mínimo EVI, pois cria uma 
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composição de cor em que as áreas em vermelho representam as culturas de verão e as 

outras cores representam os outros alvos.  

A composição de cores RGB, com valores de EVI originais, foi transformada em 

Níveis de Cinza (NC), os quais variaram de 0 a 255. Tal transformação teve como objetivo 

normalizar os valores de acordo com a variação intra-anual dos índices de vegetação, 

devido às condições agrometeorológicas em cada ano-safra (LHERMITTE et al., 2011). 

Subsequentemente, os valores de corte foram definidos para cada ano da cultura, uma vez 

que esse procedimento foi realizado para obter o mapeamento das culturas de verão 

(JOHANN et al., 2012). 

 Para cada ano-safra, muitas simulações foram feitas e a escolha foi baseada na 

comparação entre os mapeamentos gerados e as imagens de alta resolução espacial 

(mosaicos LISS-III para o ano-safra 2012/2013 e Landsat-8 para o ano-safra 2013/2014), 

usadas como referências terrestres. Para compará-los com os dados oficiais da SEAB, em 

IDL, os dados RGB foram transformados em NC, considerando-se os pontos de corte para 

as bandas R, G e B por simulação, originando o mapeamento de pixels de verão 

(ESQUERDO, ZULLO JUNIOR, e ANTUNES, 2011). Esta operação resultou no 

mapeamento da área municipal (soja com milho), cujas culturas foram agrupadas de acordo 

com cada mesorregião da SEAB. Assim, o objetivo da aplicação do método M1 foi mapear 

as culturas de soja e milho conjuntamente, conforme metodologia proposta por Johann et al. 

(2012). 

 

6.1.3.4. Mapeamento da soja e do milho pelo método M2 

 

 A análise dos perfis temporais para ambas as culturas aponta que M2 (Figura 8) 

consiste em gerar as composições de mínimo e máximo EVI para soja e milho, para cada 

mesorregião da SEAB e na geração de uma composição RGB, obtida por avaliação de 

épocas de semeadura das culturas de soja e milho. 

 Para este propósito, analisou-se o calendário agrícola oficial do Paraná, a fim de 

identificar a variabilidade das épocas de plantio de cada cultura (Tabela 2). Em relação ao 

milho, o plantio tem início em setembro, com a maior área semeada em outubro (~59%). Por 

outro lado, a soja possui a maior parte (~94%) semeada entre outubro e novembro (SEAB, 

2014). Adicionalmente ao calendário agrícola, os perfis espectro-temporal de índice de 

vegetação foram analisados e gerados por pixels puros (Figura 6) para determinar a cena a 

ser usada na construção da composição RGB (LUNETTA et al., 2006).  

 Assim, no canal do vermelho, foi colocada a imagem de máximo EVI para a cultura 

de milho. Para isso, selecionaram-se as cenas com maior diferença entre os perfis 

temporais de milho e soja. Portanto, foram consideradas apenas as cenas que 
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apresentaram valores EVI da cultura de milho durante a fase vegetativa para o efeito de 

contraste com os valores de soja durante a fase de semeadura.  

No canal do verde, foi colocada a cena considerada como o período de mínimo EVI 

para ambas as culturas, ou seja, período em que ambas culturas estavam ausentes. 

Finalmente, no canal do azul, foram colocadas as composições de máximo EVI da soja, 

obtida pelo método M1 em cada ano-safra e mesorregiões. A partir da ferramenta n-D 

Visualizer, que é um diagrama de dispersão de pontos em n-dimensões, em que n depende 

do número de frequências utilizadas (três bandas RGB – M2), tem-se a descrição da 

radiância e a reflectância espectral em cada banda (R com milho, G ausência de culturas e 

B cultura de soja). Assim, a distribuição desses pontos no espaço n-dimensional foi utilizada 

para estimar o número de valores extremos; e, quando o diagrama de dispersão mostrou um 

ângulo de projeção conveniente o suficiente para diferenciar a nuvem de pixel, essa foi 

definida e classificada como novo ROI para as culturas, diferenciando-se assim o milho da 

soja. 

 

 

Figura 8 Fluxograma das etapas do mapeamento pelo método M2. 
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 Usando a classificação supervisionada SAM, com os ROI’s que foram selecionados e 

classificados pela ferramenta n-D Visualizer para cada cultura, simulações foram feitas com 

a finalidade de gerar mapeamentos para soja e milho, as quais foram validadas a partir das 

informações obtidas através de imagens com alta resolução espacial (SOUZA et al., 2015). 

 A fim de prosseguir com o mapeamento, foram selecionadas imagens de alta 

resolução (mosaicos LISS-III para o ano-safra 2012/2013 e Landsat-8 para o ano-safra 

2013/2014), obtidas pelas composições RGB453 e RGB564, respectivamente, bem como 

parcelas de referências colhidas no campo. 

 

6.1.3.5. Mapeamento da soja e do milho integrando as metodologias M1 e M2 – M3 

 

 Como resultado final M1, foram obtidos um ótimo ajuste e uma excelente acurácia 

espacial entre os dados gerados pelas máscaras, embora este procedimento não tenha 

promovido a separação das culturas. Esta separação foi encontrada pelo método M2 para 

soja ou para o milho em cada uma das mesorregiões, devido à alta variabilidade de datas de 

semeadura. Assim, o método M3 (Figura 9) é uma maneira de melhorar esta separação, 

portanto é possível que o mapeamento integrado através de M1 e, por meio de M2 se 

obtenha o mapeamento para soja e milho sem sobreposições, de acordo com o melhor 

ângulo, pela comparação das imagens de alta resolução espacial e dados oficiais (SEAB, 

2014).  

 

Figura 9 Fluxograma das etapas realizadas para a separação da soja e do milho pelo 

método M3. 
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 Para concluir o mapeamento de separação, uma vez que o melhor resultado para 

determinada cultura (soja ou milho) para cada mesorregião é encontrado, o mapeamento 

M1 é multiplicado pelo mapeamento M2 (melhor simulação encontrada em soja ou milho). 

Portanto, o resultado M3 é uma cultura, isto é, os pixels que estão contidos em M1 e M2, 

para então obter soja ou milho. Assim, para gerar o outro mapeamento, os pixels da cultura 

encontrada foram reclassificados e multiplicados novamente por M1, levando-se a um 

mapeamento das culturas separadas, sem sobreposição. O procedimento é verificado para 

cada mesorregião pela extração de cada valor de área e comparação dos dados oficiais. 

 

6.1.3.6. Análise de comparação de áreas 

 

 As informações de área por municípios e mesorregiões, obtidas para os anos-safras 

2012/2013 e 2013/2014, respectivamente, foram comparadas com os dados oficiais de cada 

área colhida, disponível pela SEAB (2014), pelo coeficiente linear de Pearson. Foram 

utilizados os coeficientes estatísticos Erro Médio (ME), Raiz quadrada do erro médio 

(RMSE) e Índice de concordância melhorado de Willmott (IW) (WILMOTT, ROBESON, e 

MATSUURA, 2012), como indicadores estatísticos que estão definidos, respectivamente, 

nas Equações (3)–(5): 
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em que n,: número de municípios; Oi: área cultivada (soja e milho) como informado pela 

SEAB; Ei: área obtida pela mapeamento; 1 ≤ i ≤ n; Ō: área média cultivada (soja e milho) 

dos municípios conforme informado pela SEAB. 

 

6.1.3.7. Análise de acurácia dos mapas 

 

 A avaliação da acurácia espacial foi obtida ao serem considerados os índices de 

Exatidão Global (EG) e índice de Acurácia Kappa (κ) (COLGATON, 1991; COLGATON & 

GREEN, 1999; DE BASTIANI, URIBE-OPAZO, e DALPOSSO, 2012; DALPOSSO et al., 

2012). Além disso, foram obtidos os Erros de Inclusão (IE) e de Omissão (OE), que usaram 

como referência terrestre as imagens de alta resolução espacial (LISS-III e Landsat-8). Para 

o erro amostral de aproximadamente 5%, determinou-se um total de 400 amostras 
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necessárias, cuja metade foi selecionada aleatoriamente sobre o alvo pretendido 

(mapeamento das culturas de soja e milho), e os demais sobre outros alvos, ou seja, 

amostragem aleatória estratificada. 

 

6.1.4. Resultados e Discussões 

 

6.1.4.1. Resultado obtido do mapeamento pelo método M1 

 

 Dentre as várias simulações de corte de NC, para os canais de composição RGB 

(Figura 10a), o melhor resultado observado para o ano-safra 2012/2013 quando definindo 

150 como o valor de corte para o canal do R (valores NC acima de 150), 140 e 130 como 

valores de corte para os canais de G e B, respectivamente (valores NC de corte abaixo dos 

valores para G e B). No ano-safra 2013/2014 (Figura 10b), a composição de valores dos 

cortes para o RGB foram 150, 140 e 140, respectivamente. 

 

Figura 10 Composição RGB para o Estado do Paraná: Método M1 (a e b), método M2 (c e 

d) e mapeamento de soja e milho (e e f). 

 Os resultados observados pelo método M1 concordam com aqueles obtidos por 

Johann et al., (2012), e a distribuição espacial das áreas cultivadas com soja e milho, 
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distribuídas no chamado “cinturão da soja”, está localizada a partir da região Oeste para 

região Norte do Estado bem como as concentrações na mesorregião Sul.  

 

6.1.4.2. Resultado do mapeamento pelo método M2 

 

 As imagens utilizadas para a elaboração deste mapeamento foram obtidas durante 

os períodos de solo exposto, desenvolvimento vegetativo e senescência da soja no Estado 

do Paraná. As composições RGB foram geradas de acordo com cada mesorregião (Tabela 

3) a fim de contemplar todo o pico vegetativo da cultura da soja considerando a imagem de 

máximo no canal do R para a cultura do milho, no canal do G, a imagem em que havia solo 

exposto e finalmente, no canal do B, a imagem mapeada de máximo EVI obtida pelo método 

M1. É notório que, para ambos os anos-safras no canal do R, houve variação entre as 

imagens de máximo EVI para as mesorregiões, que vão do DOY 289 (16 de Outubro 2013) 

ao DOY 329 (25 de Novembro 2013). E, devido a tal variabilidade nas épocas de 

semeadura, não foi possível adotar-se uma única data de máximo EVI para a cultura do 

milho para todo o Estado. 

 É importante ressaltar que o plantio precoce, principalmente nas mesorregiões Oeste 

e Centro-Oeste, é justificado pela colheita antecipada, devido às semeaduras da segunda 

safra de milho. Nota-se que no canal do G, o DOY variou somente para o ano-safra 

2013/2014, de DOY 249 (06 de Setembro 2013) ao DOY 257 (14 de Setembro 2013), 

enquanto para o ano-safra 2012/2013 foi usado o DOY 265 (22 de Outubro 2012). Isto é 

justificado pela variabilidade inicial das chuvas; por isso, a necessidade de realizar o estudo 

de datas em que o solo esteve exposto bem como o plantio e o vigor vegetativo máximo, 

para o mapeamento da soja e milho.  

 Verificando as composições RGB para ambos os anos-safras por mesorregião no 

método M2 (Figura 10c e Figura 10d), há maior incidência da coloração vermelha no ano-

safra 2012/2013 (mesorregiões Oeste, Sul e Centro-Oeste) quando comparada a 

2013/2014, e isso indica áreas com redução do plantio de milho de um ano para o outro. 

 

6.1.4.3. Resultado obtido para o método proposto M3 

 

 A partir da classificação SAM, foram simulados vários ângulos com o ROI 

classificado para soja e milho de cada mesorregião (Tabela 3). Para o ano-safra 2012/2013, 

somente na mesorregião Noroeste, o ângulo gerado pela ROI foi usado para a separação, 

para o milho 0.06, e a para a soja 0.27. Para as demais mesorregiões, a área de soja 

cultivada foi encontrada através de matemática de bandas, ou seja, verificou-se o 

mapeamento de milho pelos ângulos simulados, reclassificado (masculino pra concordar 

com mapeamento) e então multiplicado por M1 para encontrar o mapeamento de soja.   
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Tabela 3 Composição RGB a fim de gerar o mapeamento da cultura pelo método M2 e os ângulos de ajuste para a separação de milho e 

de soja pelo método M3 

  Método M2 

 

Método M3 

 

2012/2013 2013/2014 
 

2012/2013 2013/2014 

Mesorregião R G B R G B 
 

Milho Soja Milho Soja 

Noroeste 297 265 M1 297 249 M1 
 

0,06 0,27 0,50 × M1 0,50 

Norte 321 265 M1 329 257 M1 
 

0,30 0,30 × M1 0,20 0,20 × M1 

Centro-Oeste 297 265 M1 297 249 M1 
 

0,13 0,13 × M1 0,80 × M1 0,80 

Oeste 297 265 M1 289 249 M1 
 

0,17 0,17 × M1 0,20 0,20 × M1 

Sul 329 265 M1 321 257 M1 
 

0,30 0,30 × M1 0,45 0,45 × M1 

Sudoeste 305 265 M1 321 257 M1 
 

0,24 0,24 × M1 0,30 0,30 × M1 

Nota= R: canal do vermelho; G: canal do verde; B: canal do azul. 
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 No ano-safra 2013/2014, somente as mesorregiões Centro-Oeste e Noroeste foram 

classificadas por ângulos que geraram o mapeamento da soja. Esse fato é explicado pela 

reduzida plantação de milho nestas regiões, o que fez a classificação por SAM difícil. As outras 

mesorregiões foram mapeadas com milho classificado com ROI e, em seguida, foi feita a 

multiplicação de banda para poder encontrar o mapeamento das áreas de soja. 

 Os resultados obtidos foram os mapas separados para as culturas de soja e milho em 

todas as mesorregiões do Estado (Figura 10e e Figura 10f). 

 

6.1.4.4. Comparação das áreas mapeadas com os dados oficiais 

 

 Uma extração de área foi feita para a comparar com os dados oficiais da SEAB, obtidos 

pelo pacote de rotina desenvolvida em linguagem IDL (ESQUERDO, ZULLO JUNIOR, e 

ANTUNES, 2011). Essa operação resulta na área (ha) de soja e milho para os município e 

mesorregião. Verificou-se uma superestimação para o milho de 16% quando comparados com 

os dados oficiais em ambos anos-safras em estudo (Tabela 4). 

 Este resultado pode ser devido às tentativas de encobrir a variabilidade das datas de 

plantio em cada mesorregião pelos pixels puros. Outra explicação é baseada no tamanho das 

áreas cultivadas com milho, que são menores em relação à soja, portanto, o tamanho do pixel é 

maior do que área cultivada. Este fato corrobora com Arvor et al. (2011) que mapearam áreas 

de milho com MODIS e observaram uma subestimação em relação à área real. Quando se 

credita esse fato ao pequeno tamanho das parcelas onde o milho foi cultivado, observa-se que 

não é possível o mascaramento devido à resolução espacial do MODIS.  

 Em relação à cultura de soja, a diferença média para o ano-safra 2012/2013 foi de 

3,48%, a qual variou entre -2,50% (mesorregião Noroeste) e 12,73% (Mesorregião Norte) 

(Tabela 4). Durante o ano-safra 2013/2014, a diferença média obtida foi de 0,93% e variou entre 

-9,44% (mesorregião Sudoeste) e 41,42% (mesorregião Noroeste). 

 Para o ano-safra 2012/2013, primeiramente realizou-se o mapeamento do milho em 

todas as mesorregiões, para então proceder-se o mapeamento da soja, ao contrário de 

2013/2014, no qual, em duas mesorregiões (Noroeste e Centro-Oeste), mapeou-se primeiro a 

soja. Isso ocorre porque essas duas mesorregiões têm poucas áreas cultivadas com milho bem 

como a diminuição da área plantada em relação ao ano-safra anterior. No entanto, para melhor 

funcionamento do método, é preferível primeiro o mapeamento do milho para então mapear a 

soja. E quando se analisam as culturas de verão (milho, soja e sorgo), Wardlow e Egbert (2008) 

encontraram um coeficiente de correlação linear igual a r = 0,76. Quando analisaram as culturas 

separadamente, obtiveram r = 0,92 (milho), r = 0,86 (sorgo) e r = 0,42 (soja).  
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No presente estudo, os seguintes coeficientes foram obtidos: r = 0,72 e r = 0,95 (anos-

safras 2012/2013 e 2013/2014) para o milho, e r = 0,95 e r = 0,99 para soja (Figura 11), 

indicando alta correlação linear entre os dados em comparação com os oficiais. A área oficial 

cultivada com a cultura do milho diminuiu cerca de 200000 ha de 2012/2013 para 2013/2014, 

ao passo que a cultura da soja apresentou aumento de mesma grandeza na área cultivada 

(Tabela 4). No Brasil, o milho é plantado em duas épocas, sendo a segunda época plantada 

após a colheita das variedades de soja precoce (USDA, 2015). Assim explica-se a diminuição 

das primeiras áreas plantadas com milho e, consequentemente, o aumento nos campos de soja 

(238736 ha).    

 

  

Figura 11 Relação entre área (ha) colhida do mapeamento MODIS (milho (a e b) e soja (c e d) 

para os anos-safras 2012/2013 e2013/2014), e dados oficiais da SEAB para 399 municípios (a 

e c) e 6 mesorregiões (b e d). 
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Tabela 4 Mapeamento e extração de áreas das culturas do milho e da soja e comparação com os dados oficiais da SEAB e estatísticas 

obtidas a partir da análise de dados para o Estado do Paraná para os anos-safras 2012/2013 e 2013/2014 

  Milho   Soja 

  2012/2013 2013/2014   2012/2013 2013/2014 

Mesorregião 
SEAB 
(ha) 

MODIS 
(ha) 

Diferença 
(%) 

SEAB 
(ha) 

MODIS 
(ha) 

Diferença 
(%) 

 

SEAB 
(ha) 

MODIS 
(ha) 

Diferença 
(%) 

SEAB 
(ha) 

MODIS 
(ha) 

Diferença 
(%) 

Noroeste 6844 5050 -26,21 4609 5350 16,08 

 

193846 188994 -2,5 194252 275500 41,83 

Norte 142914 213100 49,11 104330 169838 62,79 

 

1313745 1480927 12,73 1388882 1450307 4,42 

Centro-
Oeste 

35172 58300 65,76 21365 49193 130,25 

 

587763 648976 10,41 603365 655494 8,64 

West 81930 164538 100,83 49110 67325 37,09 

 

949510 933607 -1,67 986536 953663 -3,33 

Sul 454860 430288 -5,40 378285 379525 0,33 

 

1145785 1104932 -3,57 1213920 1147276 -5,49 

Sudoeste 153150 144700 -5,52 110560 107513 -2,76 

 

485520 478419 -1,46 524970 475419 -9,44 

Total 874870 1015975 16,13 668259 778744 16,53 

 

4673189 4835854 3,41 4911925 4957660 0,93 

n 399 6 

 

399 6 

Diferença (ha)  141106 110485 

 

159685 45735 

r 0,72 0,95 

 

0,95 0,99 

IW 0,64 0,89 

 

0,85 0,92 

ME 353,65 276,91 

 

400,21 114,62 

RMSE 2642 3682   4242 7267 

Nota: Diferença (ha) entre os mapeamentos gerados e dados oficiais da SEAB; n: Números de municípios ou mesorregiões; r: Coeficiente de 

correlação linear de Pearson; IW: Coeficiente modificado de Willmott; ME: erro médio; RMSE: raiz quadrada do erro médio.
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 Outra explicação para o aumento das áreas cultivadas de milho, segunda safra, em 

relação à primeira, é a necessidade de rotação de culturas. Em geral, o Estado do Paraná 

adota dois sistemas de rotação de culturas, com a predominância de soja no verão e trigo 

no inverno e soja no verão e milho na segunda safra, no inverno (Embrapa Soja, 2011). 

 Klering et al. (2013) apresentam a comparação entre a estimativa oficial de plantação 

de arroz e o mapeamento originado a partir de composições RGB, com imagens NDVI para 

seis regiões de arroz, em que o índice IW mostrou concordância de 95% nos valores 

encontrados. Nos mapeamentos realizados, o coeficiente modificado de Willmott obtido para 

o milho e soja apresentou valores de concordância acima de 0,64. Souza et al. (2015) 

obtiveram taxas de concordância de 0,86 e 0,84 para a soja, e 0,66 e 0,69 para milho, para 

os anos-safras 2010/2011 e 2011/2012, respectivamente.  

 Pelo ME, verificou-se que as áreas de ambas as culturas foram superestimadas para 

ambas as safras. Por outro lado, o RMSE aumentou para ambas as culturas do ano-safra 

2012/2013 cuja variação média foi de 2642 para 3682 ha para milho e de 4242 para 7267 ha 

para a cultura da soja. Johann et al. (2012) encontraram valores de RMSE com variação 

entre 3816 e 6573 hectares, quando mapearam a soja e o milho conjuntamente para os 

anos-safras de 2004/2005 a 2007/2008. 

 

6.1.4.5. Análise de acurácia dos mapas 

 

 A comparação entre os resultados obtidos com o mapa gerado pela interpretação 

visual (mapa de referência composição RGB LISS-III e Landsat-8) mostrou que o EG para o 

milho variou entre 89,50% (2012/2013) e 92,25% (2013/2014), e para soja, os resultados 

foram de 86,75% (2012/2013) e 87,75% (2013/2014) (Tabela 5). O índice 𝜿 analisado para a 

safra de milho variou entre 0,79 (2013/2014) e 0,84 (2012/2013), e para soja entre 0,74 

(2012/2013) e 0,75 (2013/2014). Portanto, de acordo com a classificação de Landis e Koch 

(1977), considera-se como muito bom (0,60 < 𝜿 ≤ 0,80) e excelente (𝜿 > 0,81).  

Quando foram comparados os valores obtidos a partir do trabalho de Lamparelli, 

Carvalho, e Mercante (2008), que obtiveram 𝜿 entre 0,60 e 0,80 com os dados dos satélites 

MODIS/Terra e Landsat-5/TM, pode-se afirmar que os resultados deste trabalho foram 

semelhantes quando se trata do mapeamento de soja. 

 A análise de IE e OE (COLGATON & GREEN, 1999) aponta que o IE de milho variou 

entre 4,81% (2012/2013) e 10,50% (2013/2014) e, para a soja, o resultado variou entre 

10,47% (2013/2014) e 11,50% (2012/2013), isto é, classificando outros alvos como as 

referidas culturas. Então, o mapeamento erroneamente classificou estes lugares como soja 

e milho, mas na realidade eles eram outros alvos (floresta) e /ou estavam escondidos por 

nuvens na imagem de alta resolução espacial, logo, não foi possível determinar o alvo. 
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Tabela 5 Matriz de erros entre os mapeamentos de milho e soja (MODIS) e a referência 

terrestre (imagens composição RGB da LISS-III e Landsat-8) para as safras 2012/2013 e 

2013/2014 

Mapa MODIS  

Milho Soja 

TR 
Total 

 
TR 

Total 
  

Cultura 
Não 

Cultura 
IE (%) Cultura 

Não 
Cultura 

IE (%) 

2
0
1

2
/ 

2
0
1

3
 Cultura 178 9 187 4,81 169 22 191 11,50 

Não Cultura 22 191 213 10,33 31 178 229 22,27 

Total 200 200 400 
 

200 200 400 
 

OE (%) 11,00 4,50   15,50 11,00   

 EG = 92,25% 𝜿 = 0,84 EG = 86,75% 𝜿 = 0,74 

2
0
1

3
/2

0
1

4
 Cultura 179 21 200 10,50 171 20 191 10,47 

Não Cultura 21 179 200 10,50 29 180 209 13,88 

Total 200 200 400 
 

200 200 400   

OE (%) 10,50 10,50 
  

14,50 10,00 
  

 EG = 89,50% 𝜿  = 0,79 EG = 87,75% 𝜿 = 0,75 

Nota: TR: Referência Terrestre; IE: Erros de Inclusão; OE: Erros de Omissão; EG: Índice de 

Exatidão Global; 𝜿: Índice Kappa de acurácia. 

  De acordo com as amostras classificadas ao longo de áreas não cultivadas, o milho 

teve OE com variação entre 10,33% (2012/2013) e 10,50% (2013/2014); enquanto esses 

mesmos dados para a soja apresentaram variação entre 13,88% (2013/2014) e 14,80 % 

(2012/2013), ou seja, não houve a seleção das culturas durante o mapeamento. 

 Em relação ao OE, a variação do milho foi muito menor em comparação com a soja. 

A variação do OE para o milho esteve entre 10,50% (2013/2014) e 11,00% (2012/2013), e 

para soja foi entre 14,50% (2013/2014) e 25,50% (2012/2013), mostrando a proporção de 

amostras excluídas das classes às quais elas pertenciam (cultivadas ou não-cultivadas). 

 

6.1.5. Conclusões  

 

 A validação dos mapeamentos foi classificada como boa e excelente, mostrando que 

o método utilizado para a separação de culturas de milho e soja no Estado do Paraná foi 

eficiente. Esta eficiência resolveu as limitações que Johann et al. (2012) encontraram por 

não separarem as culturas e também a sobreposição de culturas encontradas por Souza et 

al. (2015). De acordo com o calendário agrícola e a análise do perfil de espectro-temporal do 

índice de vegetação EVI, verificou-se grande variabilidade nas datas de diferentes regiões 

do Estado para semeadura. A análise mostra a importância de efetuar o mapeamento por 

mesorregiões. Outro fator importante foi a seleção de pixels puros incorporados ao método, 

porque através deles, mesmo quando não havia confusão na análise de perfil, o algoritmo 
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SAM foi capaz de fazer a distinção para realizar o mapeamento. Além disso, de acordo com 

os resultados, é mostrada a importância da utilização de sensoriamento remoto para mapear 

culturas agrícolas, devido ao atraso na disponibilidade dos dados oficiais. 
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6.2. ARTIGO 2: Variabilidade espacial da produtividade da soja no Estado do 

Paraná por análise decendial descritiva e índices de autocorrelação global de 

Moran e Geary 

Resumo: O levantamento de informações das regiões de cultivo, a interação com os 
índices de vegetação e as variáveis climáticas têm grande importância em busca do 
aumento da produtividade da soja. O Paraná é o segundo maior produtor de soja do 
Brasil e apresenta grande variabilidade espacial, tanto em períodos do ciclo da cultura 
como no solo e clima. Assim, objetivou-se analisar a variabilidade espacial da 
produtividade da soja, o índice de vegetação EVI e as variáveis agrometeorológicas no 
Estado do Paraná em escala decendial e os índices de autocorrelação global de 
Moran e Geary para os anos-safras 2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013. Como 
resultados, ao serem comparados os anos-safras, constatou semelhança nos anos 
2010/2011 e 2012/2013, com médias de 3,35 e 3,23 t ha-1, superiores em 7,37% e 
9,86% em relação à média nacional, respectivamente. Entretanto, o ano-safra 
2011/2012 teve uma média de 2,38 t ha-1, 10,19% inferior à média nacional. Em 
relação aos índices de vegetação, verificou-se que em todos os anos-safras estudados 
nas regiões Oeste, Centro-Oeste e parte do Sudoeste, as semeaduras foram 
antecipadas em comparação com o restante do Estado, mostrando a grande 
variabilidade temporal. Pela autocorrelação espacial global da produtividade da soja, 
observou-se maior semelhança no ano-safra 2011/2012 com os índices de Moran e 
Geary 0,735 e 0,317, respectivamente. Com este estudo, foi possível identificar as 
regiões que antecipam as semeaduras, e ainda que, no ano-safra 2011/2012, houve 
maior similaridade da produtividade no Estado com a queda de produção em todos os 
municípios, causada pelos efeitos climatológicos de falta de precipitação em fases de 
florescimento e enchimento de grãos. 

Palavras-chave: Ciclo da cultura, EVI, variáveis climáticas. 

 

6.2.1. Introdução 

 

A cultura da soja tem grande importância na agricultura mundial e, segundo a 

FAOSTAT (2015), as produções nos anos de 2010, 2011, 2012 e 2013 foram, 

respectivamente, de 265,120; 261,886; 240,971 e 276,032 milhões de toneladas. A 

produção dessa leguminosa no Brasil tem papel fundamental na economia do País, já que 

em 2010 representou 28,76% da produção mundial de soja. Porém, segundo a Conab 

(2015), no ano-safra 2011/2012, a seca nas regiões produtoras reduziu a produção para 

66,38 milhões de toneladas (27,54%). Com condições climáticas favoráveis, foram 

produzidos 29,52% de soja no ano-safra 2012/2013, sendo o Paraná segundo maior 

produtor nacional responsável por 19,5%. 

Assim, para a estimação da produção, é necessário conhecer as áreas cultivadas 

com a espécie de interesse e a sua produtividade em diferentes regiões (ASSAD et al., 

2007). A produtividade das culturas também pode ser estimada a partir de modelos 

agrometeorológicos. Dentre os fatores agrometeorológicos, a disponibilidade hídrica, o foto-
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período e a temperatura são os fatores que mais afetam a produtividade da soja (FARIAS et 

al., 2007). Assim, os efeitos do déficit hídrico dependem de sua intensidade, duração, época 

de ocorrência além da interação com outros componentes determinantes na produtividade 

final (FONTANA et al., 2001; CUNHA & BERGAMASCHI, 1992). 

Em geral, a necessidade de água durante todo o ciclo fenológico da soja varia entre 

450 e 800 mm, e é muito importante, principalmente em dois períodos do desenvolvimento: 

a germinação-emergência e floração-enchimento de grãos (FARIAS et al., 2007). Durante o 

primeiro período, tanto o excesso como a falta de precipitações é prejudicial, é necessário 

que a semente absorva 50% de peso da mesma para assegurar boa germinação e 

emergência. No segundo período, são necessários de 7 a 8 mm dia-1 de água para obtenção 

da máxima produtividade. Além do estádio de desenvolvimento, o consumo de água pela 

cultura da soja depende da demanda evaporativa da atmosfera que pode variar de acordo 

com a região, ano e época de semeadura. A evapotranspiração é um dos fatores da relação 

solo, planta, água e atmosfera, pois o padrão de água utilizado pela cultura é diretamente 

relacionado ao desenvolvimento de estresse nas plantas. 

Ressalta-se ainda a importância de se conhecerem o clima da região de cultivo e a 

época de semeadura, pois a cultura da soja, quando submetida a elevadas intensidades de 

radiação solar absorvida, pode sofrer (VER) saturação luminosa, por isso há redução na 

eficiência no uso da radiação (CASAROLI et al., 2007).  

A cultura da soja se adapta melhor às regiões onde as temperaturas oscilam entre 

20°C e 30°C (FARIAS et al., 2007) e a faixa ideal para semeadura é de 25°C. Porém, para 

que ocorra emergência rápida e uniforme, a soja não deve ser submetida a temperaturas 

abaixo de 20ºC, pois tanto a germinação quanto a emergência da planta ficam 

comprometidas. Por outro lado, temperaturas acima de 40 ºC têm efeito adverso na taxa de 

crescimento, provocam estragos na floração e diminuem a capacidade de retenção de 

vagens. Assim, o crescimento, o desenvolvimento e a produtividade de uma cultura agrícola 

são afetados pela variabilidade climática (VIRGENS FILHO et al., 2013) além dos diferentes 

tipos de cultivares que variam de região para região.  

Sendo assim, baseado na classificação Koeppen, estudos realizados pelo IAPAR 

(2015) definem dois principais tipos de clima no Estado. O clima subtropical (Cfa) com 

tendência à concentração de chuvas nos meses de verão, contudo, sem estação seca 

definida, e ocupa as regiões Norte, Oeste, grande parte do Sudoeste e parte do Sul. E o 

clima temperado (Cfb), sem estação seca definida, predominante no Sul do Estado. Além 

disso, outro fato relevante é que o Paraná possui o litoral mais úmido do Sul do Brasil.  

Uma forma de se analisar esta variabilidade é a partir de um método estatístico que 

faz uso da referência geográfica, a Estatística Espacial de Áreas (EEA). Portanto, para 

entender e compreender a distribuição espacial de dados ocorridos, estudos são cada vez 
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mais comuns devido à disponibilidade de sistemas de informações geográficas (SIG), de 

baixo custo e que permitem apresentar um mapa de visualizações dos padrões espaciais 

das variáveis (CÂMARA, et al., 2002).  

Neste contexto, para o desenvolvimento da estatística espacial de áreas, podem ser 

empregados indicadores globais e locais de autocorrelação espacial que medem a 

correlação da própria variável no tempo ou espaço. Enquadram-se na categoria Global 

univariada o Índice Global de Moran [𝐼𝑀𝑜𝑟𝑎𝑛](BAILEY & GATRELL, 1995) e o Índice Global 

de Geary [𝐶𝐺𝑒𝑎𝑟𝑦] (GEARY, 1954).  

Desta forma, neste trabalho, o objetivo foi analisar a variabilidade espacial da 

produtividade da soja (t ha-1), índice de vegetação EVI e variáveis agrometeorológicas no 

Estado do Paraná em escala decendial e índices de autocorrelação global de Moran e 

Geary para os anos-safras 2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013. 

 

6.2.2. Material e Métodos 

 

 O método de trabalho foi composto das seguintes etapas: (i) determinação da área 

de estudo; (ii) aquisição de dados; (iii) análise descritiva da produtividade, variáveis 

agrometeorológicas e indice de vegetação; (iv) análise de autocorrelação espacial (Figura 

12). 

 

Figura 12 Fluxograma das etapas de trabalho realizadas. 

 

6.2.2.1. Área de estudo 

 

 A área de estudo compreende os 399 municípios, divididos de acordo com as 

mesorregiões da IBGE para o Estado do Paraná, região Sul do Brasil, limitada pelas 

coordenadas 22º 29’ S e 26º 43’ S e 48º 2’ W e 54º 38’ W (Figura 13).  
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Figura 13 Delimitação da área em estudo. 

 

6.2.2.2. Aquisição de dados 

 

 Foram utilizados dados da produtividade da soja [Prod] (t ha-1), para os anos-safras 

2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013. Os índices de vegetação utilizados foram extraídos de 

imagens orbitais do sensor MODIS (Moderate resolution imaging spectroradiometer) e 

dados agrometeorológicos provenientes do modelo do ECMWF (European Center for 

Medium-Range Weather Forecast).   

 

6.2.2.2.1. Dados de produtividade média da soja 

 

Os dados da produtividade média dos municípios (t ha-1) para os anos-safras 

estudados foram obtidos na Secretaria da Agricultura e do Abastecimento do Paraná 

(SEAB), no Departamento de Economia Rural (Deral) e Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística (IBGE). Na análise da produtividade da soja, de acordo com dados oficiais, para 

o ano-safra 2010/2011, 37 municípios, não continha informações de produtividade média. Já 

para 2011/2012 e 2012/2013, 38 e 31 deles não possuíam valores, respectivamente.  

 

6.2.2.2.2. Dados MODIS do índice de vegetação 

  

 As imagens utilizadas na obtenção do índice de vegetação (IV) foram obtidas no 

banco de produtos MODIS da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (ESQUERDO 
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et al., 2010) e fazem parte do produto MOD13Q1.5 a bordo do satélite Terra, “Tile” h13v11 

de EVI (Enhanced Vegetation Index), resolução de 250 m e resolução temporal de 16 dias. 

As medidas radiométricas que funcionam como indicadores da abundância relativa e da 

atividade da vegetação verde são definidas como adimensionais, de forma geral as IV (JI et 

al., 2011). O período de imagens para cada ano-safra foi do dia 13/08/ano1 até 23/04/ano2.  

 O mapeamento das áreas cultivadas com soja para os anos-safras 2010/2011 e 

2011/2012 foi fornecido por Souza et al. (2015). Para o ano-safra 2012/2013, foi realizado o 

mapeamento das áreas cultivadas com soja no Paraná. Destes mapeamentos, extraíram-se 

para cada município os valores dos pixels do índice de vegetação EVI médio dos anos-

safras estudados (JOHANN et al., 2013), e o procedimento foi operacionalizado em 

linguagem de programação “interactive data language” (IDL) (ESQUERDO et al., 2011). 

 Entretanto, este produto do MODIS contém composições de imagens de 16 dias do 

IV, portanto, houve a necessidade de se adequarem os dados do EVI para a escala 

decendial utilizada com dados agrometeorológicos (Tabela 6).  

Tabela 6 Cálculo das médias de IV de EVI para reescalonamento dos decêndios 

Decêndios 
EVI utilizado 

ou calculado 
DOY 

 

Decêndios 
EVI utilizado 

ou calculado 
DOY 

3º decêndio julho 29 julho 180 

 

2º decêndio dezembro 19 dezembro 353 

1º decêndio agosto Média - 

 

3º decêndio dezembro Média - 

2º decêndio agosto 13 agosto 225 

 

1º decêndio janeiro 01 janeiro 1 

3º decêndio agosto 29 agosto 241 

 

2º decêndio janeiro 17 janeiro 17 

1º decêndio setembro Média - 

 

3º decêndio janeiro Média - 

2º decêndio setembro 14 setembro 257 

 

1º decêndio fevereiro 02 fevereiro 33 

3º decêndio setembro 30 setembro 273 

 

2º decêndio fevereiro 18 fevereiro 49 

1º decêndio outubro Média - 

 

3º decêndio fevereiro Média - 

2º decêndio outubro 16 outubro 289 

 

1º decêndio março 06 março 65 

3º decêndio outubro Média - 

 

2º decêndio março Média - 

1º decêndio novembro 01 novembro 305 

 

3º decêndio março 22 março 81 

2º decêndio novembro 17 novembro 321 

 

1º decêndio abril 07 abril 97 

3º decêndio novembro Média - 

 

2º decêndio abril Média - 

1º decêndio dezembro 03 dezembro 337 

 

3º decêndio abril 23 abril 113 

DOY: Dia do ano. Adaptado de Johann et al. (2013). 

 Esta adequação reescalonou os dados para cada ano-safra em escala decendial. 

Para tanto, obteve-se a média entre as cenas que não continham informações para os 

decêndios do EVI. 
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6.2.2.2.3. Dados Agrometeorológicos  

 

Os dados globais estão em uma resolução espacial de grau de longitude e latitude, 

são pré-processsados e transformados em grades de 0,25 graus (± 25 x 25 km) e 

disponibilizados, gratuitamente no website do JRC (ECMWF, 2012) em formato Shape 

(Figura 14A). As variáveis obtidas, na escala decendial foram: balanço hídrico climatológico 

(mm) [Cw], precipitação pluvial (mm) [Ra], evapotranspiração potencial (mm) [Et], radiação 

global ( -2 -1kJ m dia transformado para -2 -1MJ m dia ) [Gr], temperatura média do ar (ºC) [Te], 

temperatura máxima do ar (ºC) [Ta] e temperatura mínima do ar (ºC) [Ti] no período de 

agosto a abril, referentes aos anos-safras. Como os dados da produtividade média da soja 

são disponibilizados por município, foi necessária adequação dos dados agrometeorológicos 

das 303 estações virtuais para a escala espacial de 399 municípios. O procedimento foi a 

determinação para cada decêndio e para cada município um dado e foram calculadas as 

médias dos valores das estações virtuais de cada variável agrometeorológica contidos no 

centro, próximas ou ao redor do polígono (Figura 14B). 

 

Figura 14 Representação da malha regular das estações virtuais do ECMWF (A) e estações 

virtuais usadas para obtenção da média municipal de cada variável agrometeorológica (B). 

 

6.2.2.3. Análise descritiva 

 

 Na análise descritiva, os dados médios da produtividade da soja de cada município e 

dados decendiais médios de EVI, Cw, Ra, Et, Gr, Te, Ta e Ti foram divididos em quartis para 

os três anos-safras. Em seguida, foram construídos os mapas descritivos de cada variável 
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no período decendial e suas comparações médias. Assim, as legendas destes mapas 

tiveram, na primeira classe, os dados com variação entre o valor mínimo e o primeiro quartil; 

na segunda classe, os dados variaram entre o primeiro quartil e a mediana; na terceira 

classe, os dados variaram entre a mediana e o terceiro quartil e na quarta classe, os dados 

variam entre o terceiro quartil e o máximo.  

 A classificação em quartis para o IV de EVI tratou de representar aproximadamente 

as classes de uso e cobertura do solo. O primeiro intervalo determinado (mínimo até o 

quartil 1) atribui aos municípios os períodos com solo exposto. O segundo intervalo (quartil 1 

até a mediana) atribui o período de semeadura da cultura da soja. A terceira classe utilizada 

(mediana até o quartil 3) apresenta valores de IV de acordo com os estádios vegetativo e 

reprodutivo da cultura, além de englobar a emergência (VE) e o início do florescimento (R1). 

O último intervalo do quartil 3 ao valor máximo considera valores de IV em que a planta 

obtém os máximos valores do índice, determinada como pico vegetativo. 

  

6.2.2.4. Análise de autocorrelação espacial 

 

6.2.2.4.1. Matriz de proximidade espacial 

 

Qualquer variável pode ser espacialmente defasada para qualquer unidade regional 

(ANSELIN, 1992). Assim, a maneira mais comum para quantificar a estrutura de 

dependência espacial é utilizando a matriz de peso espacial (LESAGE, 2004). Também 

conhecida como matriz de proximidade espacial W . É usada para representar como a 

vizinhança influencia cada observação e expressa a estrutura espacial dos dados. De 

acordo com Câmara e Monteiro (2004) e Anselin et al. (2007), 
ij

W [w ] , é uma matriz 

quadrada, com 𝑛 × 𝑛 elementos, onde cada elemento 
ij

w  representa uma medida de 

proximidade espacial entre as populações (municípios) 𝐴𝑖 e 𝐴𝑗, a qual pode ser calculada a 

partir de um critério. O critério de contiguidade (torre, rainha e bispo) 
ij

w 1 , se 𝐴𝑖 

compartilha um lado comum com 𝐴𝑗, caso contrário 
ij

w 0 ; para 𝑖 ≠ 𝑗 = 1, ⋯ , 𝑛.  

É importante convencionar as formas de vizinhança quando se utilizam matrizes de 

proximidade espacial. Assim, necessita-se impor um arranjo que permita estimar 

coeficientes que deem a ideia do grau de interação entre as unidades espaciais 

(municípios). Desta forma, no presente estudo, foi adotado o critério de contiguidade tipo 

Queen (Rainha), onde se consideram vizinhas duas regiões que possuam fronteiras 

comuns, analisando os nós (vértices) (Figura 14B).  
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 Todas as matrizes foram normalizadas de modo que a soma dos elementos de cada 

uma de suas linhas seja igual a 1. A significância das estatísticas foi obtida por meio de 

técnicas de aleatorização, utilizando 999 permutações. 

 

6.2.2.4.2. Análise de autocorrelação espacial global univariada 

 

A análise exploratória espacial é caracterizada pela dependência espacial, ou seja, a 

partir da avaliação de como os valores estão correlacionados no espaço. Portanto, para 

verificar a presença de dependência espacial, recorre-se a um teste estatístico global, no 

qual a hipótese nula é a existência de uma distribuição aleatória da variável sob estudo e a 

hipótese alternativa é a existência de uma associação de valores similares ou diferentes a 

um nível de significância ∝ definido (MEDEIROS & PINHO NETO, 2011).  

Neste estudo, as funções utilizadas para estimar quanto o valor observado de um 

atributo em uma região é dependente dos valores desta mesma variável, nas localizações 

vizinhas, é o Índice de Moran [
MG

I ] (MORAN, 1950) (Equação 6), que varia entre -1 (perfeita 

autocorrelação negativa), 0 (ausência de autocorrelação) e +1 (perfeita autocorrelação 

positiva). Outra medida de autocorrelação espacial global é o Índice de Geary [
GG

C ] 

(GEARY, 1954) (Equação 7), que varia entre 0 (perfeita autocorrelação positiva), 1 

(ausência de autocorrelação) e 2 (perfeita autocorrelação negativa). 

  

 

n n

ij i j
i=1 j=1

MG n n n 2

ij i
i=1 j=1 i=1

w x - x x - x
n

I =

w x - x



 
. (6) 

   

 

n n 2

ij i j
i=1 j=1

GG n n n 2

ij i
i=1 j=1 i=1

w x - x
n -1

C =

2 w x - x



 
. (7) 

em que: 

n :  tamanho da amostra; 

i = j=1,...,n ; 

i
x e 

j
x : valor do atributo considerado nas áreas i e j ; 

x : é o valor médio do atributo na região de estudo; 

ij
w : os elementos da matriz normalizada de proximidade espacial. 
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6.2.2.5. Softwares usados 

  

Para análise do EVI, foram obtidos softwares utilizando um sistema de extração de 

dados de imagens, operacionalizado em linguagem IDL 7.0.1 (2008). O software R versão 

3.2.2 (2015) foi utilizado para a análise espacial de áreas e representação da autocorrelação 

global e local dos dados médios de produtividade da soja e variáveis agrometeorológicas. 

 

6.2.3. Resultados e Discussões 

 

6.2.3.1. Análise descritiva da produtividade da soja  

 

Apesar de toda tecnologia hoje existente e disponível, a obtenção de máximas 

produtividades continua extremamente dependente do clima durante o ciclo de cada cultura. 

Características genéticas que variam de região para região também podem ser afetadas 

pelo manejo de cultivo.  

Como segundo maior produtor de soja do País, o Estado do Paraná teve uma área 

cultivada de 5,02 milhões de hectares (IBGE, 2015), com produção aproximadamente de 17 

milhões de toneladas (SEAB, 2015). Para o ano-safra 2010/2011 (Figura 15a), sete 

municípios localizados nas regiões Noroeste e Sudeste (Bituruna, Cruzeiro do Sul, 

Douradina, Icaraíma, Ivaté, Maria Helena e Mirasselva) do Estado obtiveram produtividades 

menores de 2,60 t ha-1. 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

  

Figura 15 Mapas descritivos espaço-temporais da produtividade da soja (t ha-1) para os 

anos-safras 2010/2011 (A), 2011/2015 (B) e 20112/2013(C). 

Fonte: SEAB (2015) 

Para o ano-safra 2011/2012 (Figura 15b), verificou-se que, em praticamente todo o 

Estado, a produtividade média municipal da soja foi menor que 3,20 t ha-1. Ressalta-se que, 

nas regiões produtoras como o Oeste, Sudoeste e Centro Ocidental do Paraná a maior 

produtividade foi de 2,60 t ha-1, e somente onze municípios obtiveram produtividade 

considerada na classe mais alta (Antônio Olinto, Arapoti, Carambeí, Castro, Faxinal, 
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Ipiranga, Jaguariaíva, Piraí do Sul, Santana do Itararé, São José da Boa Vista e Wenceslau 

Braz). 

De acordo com Ferreira et al. (2007), as variações a longo prazo na produtividade 

das culturas são causadas por fatores como a introdução de novas técnicas de manejo, as 

variedades e os insumos. Por outro lado, variações de curto prazo na produtividade, ou seja, 

de um ano para o outro, são, principalmente, devido às alterações climáticas. Justificativa 

esta que pode ser vinculada aos anos-safras 2010/2011 e 2011/2012 no Estado. 

No ano-safra 2012/2013 (Figura 15c), as produtividades nas regiões com maiores 

produções foram normalizadas de acordo com suas médias históricas. Entretanto, na região 

Noroeste do Estado, a produtividade média municipal continuou na classe mais baixa de 

0,58 a 2,60 t ha-1 como no ano-safra anterior. Em uma comparação espacial, essa região do 

Estado registrou o menor potencial produtivo quando comparada às outras. Em uma 

pesquisa, ao se analisar a classificação de épocas de semeadura em relação ao risco 

hídrico à cultura da soja no Estado do Paraná, Farias et al. (2001) relataram que a região é 

caracterizada com áreas desfavoráveis ao cultivo da soja, sendo de alto risco de ocorrência 

de veranicos, durante as fases mais críticas de floração e frutificação no desenvolvimento da 

cultura da soja.  

Quando se comparam as estatísticas descritivas da produtividade média de soja do 

Estado, entre anos-safras 2010/2011 e 2012/2013 (Tabela 7), verificam-se produtividades 

mais próximas 3,36 e 3,22 t ha-1, respectivamente. Entretanto, o ano-safra 2010/2011 teve 

melhor desempenho e menor variação, ou seja, a amplitude foi 1,55 t ha-1, em 2011/2012 de 

3,14 t ha-1 e em 2012/2013 que foi de 2,5 t ha-1. 

Tabela 7 Estatísticas descritivas para a produtividade da soja (t ha-1) nos três anos-safras  

Estatísticas 2010/2011 2011/2012 2012/2013 Três anos-safras 

Valor Mínimo* 2,45 0,58 1,50 0,58 

1º Quartil*  3,20 1,98 3,10 2,60 

Mediana* 3,35 2,45 3,30 3,20 

3º Quartil*  3,50 2,90 3,48 3,42 

Valor Máximo* 4,00 3,72 4,00 4,00 

Média Estadual** 3,36 a A 2,45 b A 3,22 c A  

Média Nacional** 3,12 B 2,65 B 2,94 B  

Diferença Média 7,14% -7,54% 9,52%  

 *Dados Oficiais (SEAB, 2015) **(IBGE, 2015). Teste t (5%) de comparação de médias entre os anos-

safras com letras minúsculas e comparação entre média Estadual e Nacional com letras maiúsculas. 

No ano-safra 2011/2012, a produtividade média no Estado diminuiu em 

aproximadamente uma tonelada por hectare em relação aos outros anos-safras. A variação 
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entre anos é considerada de curto prazo e relacionada principalmente a eventos climáticos 

ocorridos durante o ciclo da cultura. Tais eventos ocorreram em todo o Estado com faltas 

das precipitações. 

 Quando as produtividades médias são comparadas entre os anos-safras estudados, 

realizados pelo teste t-student a 5% de significância, rejeita-se a hipótese nula de que as 

médias são iguais. Assim, concluímos com 95% de confiança que há diferença entre as 

produtividades médias entre os três anos-safras. 

Logo, ao se confrontar a produtividade média estadual com a nacional, observa-se 

que foi maior em 7,14% e 9,52% nos anos-safras 2010/2011 e 2012/2013, respectivamente. 

Verificou-se também que, ao nível de 5% de significância, a rejeição da hipótese nula 

apresentou médias estatisticamente iguais; portanto, as produtividades Estaduais foram 

superiores às Nacionais. Já para o ano-safra 2011/2012, a diferença média obtida foi 

negativa em 7,54%, e também se rejeitou a hipótese nula de produtividades médias iguais.  

 

6.2.3.2. Análise descritiva do EVI e variáveis agrometeorológicas médias decendiais 

 

6.2.3.2.1. Análise descritiva do ano-safra 2010/2011 

 

 Analisando espacialmente a variável EVI (Figura 16), verifica-se que nos 1º e 2º 

decêndios de agosto a maior parte do IV do Estado está na contido nas classes do 1º quartil 

até o 3º quartil (2875 a 4952 respectivamente), ou seja, naquele período, havia culturas 

agrícolas de inverno ou apenas a cobertura do solo. No 3º decêndio de agosto aparece uma 

terceira classe do valor mínimo 0 até o 1º quartil, principalmente na região Noroeste do 

Estado, o solo exposto. Já a partir do 1º decêndio do mês de setembro até o 1º decêndio do 

mês de novembro, o Estado fica dividido entre o valor mínimo e 1º quartil, considerando 

então o solo exposto ou pouca cobertura do solo à espera da semeadura da safra de verão, 

e do 1º quartil até a mediana que identifica restos culturais e/ou início da fase vegetativa. No 

2º decêndio do mês de novembro, pode-se visualizar na maioria do Estado apenas uma 

coloração, indicando o começo da semeadura. De acordo com Albrecht et al. (2008), 

novembro é o mês preferencial para a semeadura da soja no Estado do Paraná, porém, a 

época indicada para a maioria das cultivares estende-se de 15 de outubro até 15 de 

dezembro (EMBRAPA SOJA, 2006). 

Na região Oeste do Paraná, a cultura da soja é semeada antecipadamente em 

relação a outras regiões, e isto pode ser observado no 3º decêndio do mês de novembro em 

que o IV nestes municípios estão contidos na divisão interquartílica do 3º quartil ao valor 

máximo do índice. Isso engloba o início do florescimento e máximo vegetativo da cultura. A 

partir do 1º decêndio do mês de dezembro até o 1º decêndio do mês de fevereiro, observa-
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se que, em todo o Estado, a média de EVI dos municípios considera os maiores valores de 

IV. Isso determina o pico vegetativo da cultura da soja, período em que as variações 

agroclimáticas têm efeitos diretos no desenvolvimento da planta.  

2010/2011 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Ago 
        

2º Ago 
        

3º Ago 
        

1º Set 
        

2º Set 
        

3º Set 
        

1º Out 
        

2º Out 
        

3º Out 
        

1º Nov 
        

2º Nov 
        

3º Nov 
        

1º Dez 
        

2º Dez 
        

3º Dez 
        

1º Jan 
        

2º Jan 
        

3º Jan 
        

1º Fev 
        

2º Fev 
        

Figura 16 Visualização descritiva espaço-temporal das variáveis agrometeorológicas Cw: 

Balanço hídrico; Ra: Precipitação; Et: Evapotranspiração; Gr: Radiação global; Te: 

Temperatura média; Ta: Temperatura máxima; Ti: Temperatura mínima e EVI: índice de 

vegetação melhorado em quartis para cada decêndio de estudo do ano safra 2010/2011. 

Continua.... 
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Continuação da Figura 16... 

2010/2011 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

3º Fev 
        

1º Mar 
        

2º Mar 
        

3º Mar 
        

1º Abr 
        

2º Abr 
        

3º Abr 
        

    
EVI Cw Ra Et 

    
Gr Te Ta Ti 

    

Legenda: divisão interquartílica para cada variável considerando dados dos três anos-safras. 

 Considerando que a cultura da soja é influenciada por diversos fatores ao longo de 

seu ciclo, é relevante destacar a época da colheita, iniciada no 1º decêndio de fevereiro na 

região Oeste, municípios que fizeram a semeadura antecipada (Cafelândia, Maripá, Nova 

Santa Rosa e Ubiratã, (Figura 1, Apêndice A)).  

Então, pode-se visualizar que, no 1º decêndio de agosto, houve precipitação (Ra) e 

balanço hídrico (Cw) positivo nas proximidades do litoral paranaense. Após esse período, 

em média, a Ra não ultrapassou os 36,72 mm do 2º decêndio de agosto até o 2º decêndio 

de setembro em todo o Estado. Em função das poucas chuvas, o Cw foi negativo, e devido 

à falta de água no solo, podem-se explicar os atrasos na semeadura da soja, mesmo com 

elevados índices de Ra e Cw no 3º decêndio de setembro.  

As condições pluviométricas estabilizaram-se no Estado a partir do 3º decêndio de 

novembro, e durante todas as fases de florescimento e frutificação, a cultura da soja não 

sofreu com déficit hídrico. Todavia, na região Oeste que fez a semeadura antecipada em 

relação às outras regiões, no início da colheita (1º decêndio de fevereiro), a média de Ra e 

Cw foram elevadas, evidenciando certo atraso, e ocorreu no decêndio seguinte. Já a 
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colheita nas outras regiões ocorreu a partir do 1º decêndio de março e não foram afetadas 

com as chuvas. 

De acordo com Camargo & Camargo (2000), a chuva e a evapotranspiração 

potencial (Et) são elementos meteorológicos de sentidos opostos, ou seja, a Et corresponde 

à transferência de água do solo para a atmosfera. Esse processo requer suprimento de 

energia, e para isto a única fonte disponível é a radiação solar (Gr). A Et, portanto, é mais 

elevada no verão, quando os dias são mais longos e a radiação solar maior, no entanto, isto 

pode ser visualizado do 2º decêndio de outubro até o 3º decêndio de novembro. Em razão 

das chuvas constantes do início de dezembro até metade de fevereiro, pode ser verificada a 

diminuição da Gr e consequentemente Et. 

Em relação às temperaturas no período, a ideal para a semeadura da soja segundo 

Farias et al. (2007) é 25ºC, e não deve ocorrer se estiver abaixo dos 20ºC. A partir da 

análise da temperatura média do ar (Te), temperatura máxima (Ta) e temperatura mínima 

(Ti), poderia ser realizada a semeadura no 3º decêndio de agosto, entretanto, nesse período 

o Estado do Paraná tem uma medida que proíbe o plantio ou manutenção de plantas vivas 

de soja entre os dias 15 de junho até 15 de setembro. Esta medida é chamada de vazio 

sanitário, cujo objetivo é evitar ou retardar ao máximo o aparecimento do fungo causador da 

ferrugem asiática, doença que ataca a cultura da soja e causa prejuízos econômicos e 

perdas na produtividade. 

Em todo o Estado do Paraná, a cultura da soja pode ser implantada a partir do 2º 

decêndio de setembro, dependendo das condições climáticas. No entanto, para este ano-

safra, apesar das chuvas registradas no final de setembro, houve quedas nas temperaturas 

no mesmo período. Para Braccini et al. (2006), temperaturas abaixo da faixa ideal tendem a 

prejudicar a germinação e a emergência das plântulas sendo então outro fator que evidencia 

atrasos na semeadura. A semeadura então que começou no 2º decêndio de novembro em 

condições agrometeorológicas favoráveis e em praticamente todas as regiões do Estado. 

Durante a fase de florescimento e frutificação também conhecida como pico 

vegetativo da soja, considerada a partir de dezembro entre as regiões do Paraná, houve 

oscilações da Te. No entanto essa variou entre os 20º e 30ºC, considerada ideal para o 

crescimento (EMBRAPA SOJA, 2006). 

De forma geral, para a cultura da soja no Estado do Paraná, no ano-safra 2010/2011, 

houve deficiência hídrica, consequentemente atraso nas semeaduras, no entanto, depois, a 

disponibilidade hídrica não afetou o desenvolvimento da cultura. Quanto ao regime térmico, 

infere-se como adequado durante o ciclo, uma vez que, em termos médios decendiais, as 

temperaturas não foram inferiores aos 10ºC afetando o crescimento, nem superiores aos 

40ºC provocando problemas com a floração e retenção de vagens. Ainda ressalta-se que, 

como não houve eventos meteorológicos inesperados, tais fatores não interferiram na perda 
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da produtividade no Estado, em média de 3,35 t ha-1, considerada estatisticamente elevada 

em relação à produtividade média nacional neste ano-safra de 3,12 t ha-1. 

 

6.2.3.2.2. Análise descritiva do ano-safra 2011/2012 

 

Na análise descritiva do EVI para o ano-safra 2011/2012 (Figura 17), visualiza-se de 

agosto até o 3º decêndio de outubro a incidência de solo exposto ou pouca vegetação. A 

partir do 1º decêndio de novembro, principalmente na região Oeste, inicia-se a semeadura 

da soja. Entretanto, no 3º decêndio de novembro em alguns municípios, o IV já está na fase 

de florescimento e frutificação, devido ao uso de cultivares de soja precoce. Com tais 

variedades de desenvolvimento rápido, a antecipação de semeadura é devido ao 

estabelecimento da cultura de sucessão, o milho safrinha. As semeaduras antecipadas 

podem ser praticadas nas regiões mais quentes do Estado, onde ocorre inverno úmido, 

solos de alta fertilidade e temperaturas favoráveis à emergência das plantas desde o início 

de outubro. Estas condições são mais comuns na Região Oeste do Paraná, em áreas de 

menor altitude. Em praticamente todo o Estado, no 3º decêndio de dezembro, foi concluída a 

semeadura da cultura da soja.  

 

2011/2012 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 
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Figura 17 Visualização descritiva espaço-temporal das variáveis agrometeorológicas Cw: 

Balanço hídrico; Ra: Precipitação; Et: Evapotranspiração; Gr: Radiação global; Te: 

Temperatura média; Ta: Temperatura máxima; Ti: Temperatura mínima e EVI: índice de 

vegetação melhorado em quartis para cada decêndio de estudo do ano safra 2011/2012. 

 Continua... 
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Continuação da Figura 17... 

2011/2012 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 
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No 2º decêndio de janeiro começa a colheita da soja (Oeste) devido à antecipação 

(Nova Santa Rosa, Palotina, Maripá, Quatro Pontes e Terra Roxa (Figura 1, Apêndice A)) e 

termina no mês de março em todo o Estado. Ao se avaliar a Ra, do 2º decêndio de setembro 

até 1º decêndio de outubro, observa-se que a incidência de chuvas foi pequena, sendo 

identificado um Cw negativo neste período e atrasando as semeaduras. Já nos 2º e 3º 

decêndios de outubro, a Ra e Cw foram o suficiente para o início da semeadura, entretanto, 

só houve a ocorrência de chuvas com Cw positivo até o 2º decêndio de novembro. No 

restante do ano de 2011, o balanço hídrico ficou negativo principalmente nas fases de 

florescimento e frutificação. 
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A soja tem uma demanda no consumo de água crescente conforme o 

desenvolvimento; e o ponto máximo de consumo encontra-se durante as fases da floração 

até enchimento de grãos, justamente fases afetadas pela disponibilidade hídrica causando 

danos em sua formação. 

Em alguns municípios, da região Norte até o litoral, em que as semeaduras foram 

tardias, esses apresentaram melhor eficiência climática indicando menores perdas pela falta 

de Ra e Cw negativo.   

 Além disso, neste mesmo período, a elevada Gr provocou aumento de Et, ou seja, a 

água evaporada do solo e transpirada pelas plantas na fase do crescimento não foi de 

maneira uniforme devido à estiagem ocorrida. De acordo com Farias et al. (2011), a Gr é o 

fator desencadeador da fotossíntese, na qual o CO2 atmosférico, com a participação da 

água, é transformado em carboidratos. Esses carboidratos são usados para o crescimento e 

para a manutenção da cultura, porém, nesta fase da planta ocorreram as estiagens que 

prejudicaram a produtividade final em praticamente todo o Estado. Em relação às 

temperaturas, essas se mantiveram menores até o final de outubro. Nos períodos de 

estiagem e desenvolvimento da cultura, as temperaturas mínimas decendiais se mantiveram 

acima dos 15,46 ºC e chegando à máxima de 34,31 ºC. 

 

6.2.3.2.3. Análise descritiva do ano-safra 2012/2013 

 

 Durante a análise da variável EVI, no ano-safra 2012/2013 (Figura 18), observa-se 

no mês de agosto que a maior parte está contida entre 3778 e 4952 (coloração verde claro). 

Isso indica que ocorreram plantações de inverno ou as áreas estão cultivadas com plantas 

de cobertura do solo que antecedem a semeadura das culturas de verão. Já para os meses 

de setembro e outubro, visualizam-se pequenos valores de IV englobando todo o Estado, à 

espera da semeadura da soja. Esta semeadura demorou a ocorrer devido à falta das 

precipitações além de Cw negativo do período de agosto até 2º decêndio de outubro.  

  

2012/2013 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 
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2º Ago 
        

Figura 18 Visualização descritiva espaço-temporal das variáveis agrometeorológicas Cw: 

Balanço hídrico; Ra: Precipitação; Et: Evapotranspiração; Gr: Radiação global; Te: 

Temperatura média; Ta: Temperatura máxima; Ti: Temperatura mínima e EVI: índice de 

vegetação melhorado em quartis para cada decêndio de estudo do ano safra 2012/2013. 

Continua... 
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Continuação da Figura 18... 
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As precipitações ocorreram no final do mês de outubro, mas ficaram novamente 

escassas no mês de novembro. Mesmo assim, a semeadura da soja começou no 2º 
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decêndio de novembro, com Cw negativo. Ressalta-se ainda que no 1º decêndio de 

dezembro apenas a região Oeste do Estado realizou a semeadura da soja. Isto ocorreu 

devido às precipitações localizadas terem apresentado variações entre 36,76 e 68,56 mm na 

média decendial no final de novembro. 

A partir do 3º decêndio de dezembro, praticamente todo o Estado do Paraná está 

com IV máximos, portanto, no estágio de pico vegetativo, com as Ra normais para o período 

e Cw positivo, além das temperaturas contidas nas faixas ideais para o desenvolvimento da 

cultura da soja. E a normalidade das variáveis climáticas segue até o começo do mês de 

janeiro. Nos dois primeiros decêndios subsequentes, houve um período em que Ra e Cw 

foram negativos, assim como as respostas para Gr e Et obtidas estiveram com seus 

máximos valores. Os balanços negativos das variáveis em relação ao desenvolvimento da 

cultura voltaram ao normal no mês de fevereiro, mês em que começam as colheitas nos 

municípios da região Oeste. 

No trabalho de Bettolli et al. (2003), os resultados apontam que a produtividade é 

função da precipitação nos meses de novembro e dezembro, e da temperatura máxima no 

mês de janeiro em trabalho realizado na Argentina. Isto indica forte tendência da 

produtividade ser maior ou menor em relação à disponibilidade hídrica que é determinada 

principalmente pela associação entre a Ra e as temperaturas. Todavia, no Paraná, de 

acordo com o que foi observado nas figuras, não é possível estabelecer determinado mês 

de semeadura para todo Estado, ou determinadas datas para as regiões, pois se semearem 

antes ou depois precisam das características climáticas adequadas. Também ocorrem em 

épocas diferentes devido ao uso de cultivares com ciclo de desenvolvimento desde precoce 

a tardio. 

 

6.2.3.2.4. Análise do comportamento entre os decendios e anos-safras 

 

 Ao serem comparados os três anos-safras das variáveis agrometeorológicas no ciclo 

de desenvolvimento da soja (Figura 19), pode-se avaliar o quanto o clima interferiu 

(especialmente a precipitação), positiva (2010/2011 e 2012/2013) e negativamente 

(2011/2012) na produtividade da cultura. 

 A interação entre a planta, o ambiente e o manejo define a produtividade, por 

conseguinte, a obtenção da elevada produtividade somente é possível quando as condições 

ambientais são favoráveis durante todo o ciclo da cultura (Gilioli et al., 1995). No entanto, 

nesta avaliação gráfica não é possível verificar as diferenças regionais visto que a análise 

média foi efetuada para todo o Estado. 

 Outro fator determinante para conseguir elevadas produtividades é a época de 

semeadura. As épocas de semeadura variam de região para região no Estado do Paraná. 
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Para os anos-safras estudados, na região Oeste, as semeaduras foram antecipadas em 

relação às outras regiões. Isto acontece principalmente pela justaposição do 

desenvolvimento das fases fenológicas da cultura da soja com a presença de ambiente 

climático favorável. Ressalta-se que, para o ano-safra 2011/2012, apesar do clima favorável 

para semeadura da soja, com Ra e Cw positivos entre o 3º decêndio de outubro e 2º de 

novembro, o restante do ciclo foi afetado pela indisponibilidade hídrica no solo levando à 

redução da produtividade. 

   

   

  

Figura 19 Média decendial estadual por ano-safra do EVI e das variáveis 

agrometeorológicas.  

 A cultura da soja tem dois períodos mais críticos em seu desenvolvimento, o estádio 

fenológico da germinação-emergência e da floração e o enchimento de grãos nas vagens. 

Na região Oeste, onde a semeadura foi antecipada em relação a outras regiões do Estado, 

não houve problemas na fase de germinação-emergência nos três anos-safras estudados. 

Entretanto, o resultado referente à comparação entre os 2010/2011, 2012/2013, no ano-

safra 2011/2012 mostrou que o estresse hídrico afetou a fase destinada ao enchimento de 

grãos e consequentemente à produtividade final nas mesorregiões Oeste, Sudoeste e 

Centro Ocidental. Porém, para o restante do Estado, a fase afetada foi a germinação-

emergência, em que, na maioria dos municípios, a cultura não conseguiu se recuperar 

devido ao longo período em déficit hídrico.  

 Portanto, como o consumo da água pela cultura da soja é dependente do estádio de 

desenvolvimento, da demanda evaporativa da atmosfera, essas podem variar tanto em 
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função das condições climáticas de cada região como em função do ano e da época de 

semeadura na mesma região climática (STEWART & NIELSEN, 1990; BERGAMASCHI et 

al., 1992). Isto comprova as diferenças na produtividade final dos municípios no Estado do 

Paraná em cada ano-safra estudado e também mostra a relação da produtividade com as 

variáveis. 

 

6.2.3.3. Análise exploratória espacial 

 

6.2.3.3.1. Autocorrelação da Produtividade 

 

 De acordo com a análise exploratória dos dados espaciais, confirmou-se a hipótese 

de que a distribuição espacial da produtividade não é aleatória, ou seja, existe correlação 

positiva entre os dados (Tabela 8). Isso significa dizer que, em termos de escala global, 

tanto o 
MG

I quanto o 
GG

C indicam que, no Paraná, existem municípios com altas ou baixas 

produtividades cercados por municípios com a mesma situação. Podem-se verificar maiores 

índices da autocorrelação espacial para o ano-safra 2011/2012 (0,735 e 0,317), indicando 

que houve mais similaridade da produtividade entre os municípios, mas ressalta-se que foi o 

que teve pior desempenho na média produtiva entre as safras estudadas, justificado pela 

estiagem ocorrida na maior parte do Estado (Figura 15).  

Tabela 8 Índice de Moran e Geary para a Produtividade da soja nos três anos-safras 

Índice 2010/2011 2011/2012 2012/2013 

MG
I  0,552* 0,735* 0,627* 

GG
C  0,510* 0,317* 0,403* 

*Índices significativos ao nível de 0,05 de probabilidade. 

 

6.2.3.3.2. Autocorrelação das variáveis agrometeorológicas  

 

 A análise espacial visa identificar a estrutura de correlação espacial entre as 

variáveis agrometeorológicas. Em um primeiro momento analisou-se o índice de 

autocorrelação global de Moran para a variável EVI em cada decêndio estudado (Figura 

20a), em que apresentaram-se valores positivos em todos os decêndios. De acordo com os 

dados para os decêndios estudados, os meses de agosto e setembro apresentaram as 

maiores autocorrelações em relação aos outros períodos. Isto é, a maioria dos municípios 

do Paraná, naquele período, apresentava índices de vegetação semelhantes.  
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(a) 
(b) 

Figura 20 Autocorrelação espacial da variável EVI para cada decêndio no Estado do 

Paraná. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 

Conforme a cultura da soja é semeada (Figura 16 a Figura 18), meses de outubro e 

novembro, a autocorrelação espacial entre os municípios vai diminuindo, ou seja, os índices 

de vegetação naquele período ficam heterogêneos no Estado. E, apesar da redução, esses 

índices indicam correlação direta e positiva. Quando se analisa o ano-safra 2011/2012 nos 

três decêndios de dezembro, observa-se certa anomalia em relação aos outros anos-safras 

estudados. Os índices de Moran encontrados durante aquele período de tempo diminuíram, 

e mostram que os índices de vegetação foram afetados. Por conseguinte, foram 

considerados heterogêneos entre os municípios na fase de desenvolvimento da cultura da 

soja.  

Os índices encontrados em janeiro também diferem entre os anos-safras. Para o 

ano-safra 2010/2011, foram encontrados índices menores em relação ao ano-safra 

2011/2012 e 2012/2013. Isto ocorreu devido às variações nas semeaduras no Estado, 

consequentemente onde foram efetuadas semeaduras antecipadas em que se seguiu o 

mesmo padrão para a colheita, logo, foi considerada como autocorrelação dissimilar no 

período de estudo para os municípios.  

Já para o ano-safra 2011/2012, não foram encontrados resultados semelhantes ao 

ano-safra anterior. Naqueles períodos, os índices de autocorrelação espacial foram maiores, 

portanto, semelhantes em todo o Estado. Isso ocorre de acordo com Carvalho et al. (2008), 

porque os índices de vegetação são proporcionais à atividade fotossintética, com valores 

maiores quando a atividade é maior e há mais biomassa verde. Mesmo ocorrendo colheitas 

antecipadas em alguns municípios, a rápida implantação de outras culturas (milho 2ª safra) 

em sequência da soja manteve os 
MG

I elevados, portanto, semelhantes no Estado. 

Pela análise de autocorrelação espacial pelo índice de 
GG

C  (Figura 20b), os 

resultados são semelhantes ao índice 
MG

I , mas não iguais. Os resultados 
GG

C corroboram 
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com 
MG

I entre o 1º decêndio de agosto até 3º decêndio de dezembro. De janeiro em diante 

os índices para os três anos safras são semelhantes, indicando homogeneidade espacial 

entre os municípios paranaenses para o período. 

 Porém, para definição das causas de perdas na produtividade da soja, é 

imprescindível o conhecimento dos comportamentos das variáveis agrometeorológicas 

durante o ciclo da soja. Entre tais variáveis, o Cw é essencial durante todo o ciclo das 

culturas. E durante a análise dos índices de autocorrelação espacial do Cw para o período 

em estudo (Figura 21a e Figura 21b), verifica-se que para os três anos-safras os índices 

MG
I e 

GG
C foram semelhantes de acordo com os decêndios. Isto demonstra que se o 

balanço hídrico estava positivo em um município, seus vizinhos também continham Cw 

positivo, assim como no Estado. Em contrapartida, em outro período dentro do ciclo os 

municípios com Cw negativo tinham como vizinhos municípios também com balanço hídrico 

negativo.   

 

(a) 

 

(b) 

Figura 21 Autocorrelação espacial da variável Cw para cada decêndio no Estado do 

Paraná. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 

 A precipitação não controla diretamente qualquer processo nas plantas, mas, atua 

como modulador, assim afeta o desenvolvimento da planta (Serio et al., 2006), ou seja, as 

irregularidades pluviométricas têm influência direta no balanço hídrico do solo. Verificam-se 

os índices de autocorrelação espacial para a precipitação (Figura 22a e Figura 22b), 

observa-se semelhança na ocorrência de precipitações nos municípios durante o ciclo 

vegetativo da soja para os três anos-safras.  

A variabilidade espacial da precipitação revela concordância espacial entre as 

regiões que obtiveram melhores produtividades, isto é, as áreas onde as ofertas de Ra 

foram mais elevadas (ALMEIDA, 2000). Esta concordância espacial entre as regiões 

também revelam as causas de insucesso e quedas da produtividade. E, mesmo obtendo 

alta correlação entre os municípios, isso ocorreu para o ano-safra 2011/2012, pois devido à 

falta de chuvas, o desenvolvimento da cultura durante o período vegetativo foi afetado. A 
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falta da Ra naquele período retardou o crescimento principalmente na última parte de 

floração e desenvolvimento da vagem provocando fortes quedas de flores e no 

preenchimento de grãos (BERLATO & FONTANA, 1999). 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 22 Autocorrelação espacial da variável Ra para cada decêndio no Estado do Paraná. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 

Desta forma, verificou-se que a quantidade e a distribuição das chuvas são fatores 

limitantes para o bom desenvolvimento da cultura e produtividade. Neste contexto, verificou-

se que as produtividades da soja, relativamente elevadas em âmbito nacional, para os anos-

safras 2010/2011 e 2012/2013, ocorreram devido aos valores de precipitações adequadas 

durante o ciclo da cultura. De forma inversa, para o ano-safra 2011/2012, fica evidente que o 

principal fator responsável pela diminuição da produtividade foi a falta de Ra do 2º decêndio 

de novembro até 3º decêndio de dezembro. 

 Em relação à análise espacial global da Et (Figura 23a e Figura 23b), verificou-se 

elevada correlação entre os municípios, para os três anos-safras e o ciclo da cultura. Tal 

variável é controlada pela disponibilidade de energia, pela demanda atmosférica além do 

suprimento de agua do solo as plantas (ROSSATO, 2002). Portanto, a Et segue a mesma 

tendência das variáveis analisadas anteriormente, a Cw e Ra. 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 23 Autocorrelação espacial da variável Et para cada decêndio no Estado do Paraná. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 
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 De acordo com Confalone & Navarro (1999), a Gr permanece relativamente 

constante nas diferentes fases fenológicas da cultura da soja, crescendo em condições 

ótimas. Analisando os índices de autocorrelação global para a Gr (Figura 24a e Figura 24b), 

verificaram-se elevados valores para 
MG

I quanto
GG

C . Entretanto, para o ano-safra 

2011/2012 em que houve déficit hídrico por um longo período do ciclo da soja, a eficiência 

da utilização da radiação solar foi reduzida. A eficiência, de acordo com Casaroli (2007), 

pode levar à saturação luminosa quando a cultura é submetida a elevadas intensidades de 

Gr absorvidas. 

 

(a) 

 

(b) 

Figura 24 Autocorrelação espacial da variável Gr para cada decêndio no Estado do Paraná. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 

Pela análise de autocorrelação espacial para as temperaturas média, máxima e 

mínima (Figura 25a, Figura 25b, Figura 25c, Figura 25d, Figura 25e e Figura 25f), 

verificaram-se elevadas correlações no Estado durante o ciclo da soja. Isso indica 

similaridade entre os municípios, ou seja, é pequena.a variabilidade espacial para tais 

variáveis De acordo com Mello et al. (2008), os aumentos na temperatura do ar podem 

causar aumento da evaporação da superfície e provocarem alterações no Cw e assim 

afetarem a cultura.  

Assim como há o efeito no Cw, com a falta de Ra, pode haver temperaturas elevadas 

por vários dias principalmente nos meses mais quentes no Paraná (dezembro e janeiro) e 

segundo Silva et al. (2005) podem afetar o crescimento e acelerar o desenvolvimento das 

plantas, além de reduzir a fotossíntese, a respiração e a produção de matéria seca. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Figura 25 Autocorrelação espacial das variáveis Te, Ta e Ti para cada decêndio no Estado. 

Dados em Apêndice B (Tabela 23 a Tabela 25). 

 

6.2.3.3.3. Comparação da autocorrelação entre variáveis agrometeorológicas e EVI 

  

 A ideia básica foi estimar a magnitude da autocorrelação espacial entre os 

municípios durante o ciclo, e realizar uma análise geral sobre os índices de autocorrelação 

espacial a partir dos 
MG

I  e 
GG

C . Para todas as variáveis agrometeorológicas, verificou-se 

que as correlações foram elevadas em todo o ciclo fenológico da cultura da soja. Isto é, não 

variou muito em relação aos municípios, entretanto, se analisar com relação ao índice de 

vegetação EVI, verifica-se que esse foi afetado no ano-safra 2011/2012. Sob este foco, é 
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adequado dizer que, naquele ano-safra, a produtividade foi afetada pelas variáveis 

agrometeorológicas. Todavia, a partir dos índices globais, não foi possível identificar qual 

variável foi limitante a tais perdas de produção nem o período. Para a identificação destas 

variáveis e decêndios que afetaram a produtividade, é preciso a utilização dos indicadores 

de associação espacial local. 

 

6.2.4. Conclusões 

 

 Verificaram-se grandes diferenças entre o ano-safra 2011/2012 em relação à 

2010/2011 e 2012/2013 para a produtividade da soja. As diferenças foram influenciadas por 

fatores climáticos durante fases críticas do ciclo da cultura. Dentre os fatores climáticos, a 

falta de precipitações ocasionou o balanço hídrico negativo, aliada à elevada radiação 

global, evapotranspiração e temperaturas nas fases de semeadura e desenvolvimento 

afetaram a produtividade final. No estudo do índice de vegetação EVI, foram identificados os 

municípios que iniciam antecipadamente as semeaduras, a fim de mostrar a variabilidade 

encontrada no Estado. Pela análise de autocorrelação espacial, identificaram-se maiores 

similaridades no ano-safra 2011/2012 com menores produtividades, ou seja, devido às 

variações do clima, os índices de autocorrelação espacial foram semelhantes nos 

municípios do Paraná devido às produtividades mais próximas.  
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6.3. ARTIGO 3: Autocorrelação espacial do índice de vegetação e variáveis 

agrometeorológicas associadas à produtividade da soja no Estado do Paraná 

Resumo: Neste trabalho, o objetivo foi empregar uma análise de 
autocorrelação espacial univariada (global e local) e bivariada (global) da 
produtividade oficial média municipal da soja (t ha-1), com dados 
agrometeorológicos e índices de vegetação agrupados por decêndios nos 
anos-safras 2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013 no Estado do Paraná. Com 
este estudo, foi possível identificar os municípios vizinhos de com elevada 
produtividade assim como aqueles que se localizam com baixa-baixa 
produtividade. De acordo com as variáveis em estudo, foram observadas a 
diferença entre as épocas de semeadura nas diferentes regiões, a 
irregularidade climática durante períodos de floração e o enchimento de grãos 
no ano-safra 2011/2012 em todo o Estado, que causaram grande queda de 
produção em todos os municípios do Paraná. Pela análise local, verificou-se 
que na região Noroeste, nos três anos-safras, a produtividade foi significativa, e 
mostrou baixo potencial produtivo desta região. Outra constatação foi identificar 
o período de 3º decêndio de outubro até o 2º de janeiro, como essenciais do 
ciclo da soja nas diferentes regiões do Estado visto que engloba fases críticas 
da cultura. 

Palavras-chave: Ano-safra 2011/2012, épocas de semeadura, região Noroeste. 

 

6.3.1. Introdução 

 

Uma forma de se analisar a variabilidade espacial utilizando a referência geográfica é 

pelo método da estatística espacial de áreas. Neste contexto, para seu desenvolvimento, 

podem ser empregados indicadores globais e locais de autocorrelação espacial que medem 

a correlação da própria variavel no tempo ou espaço. Portanto, o Índice Global de Moran 

MG
I  enquadra-se na categoria global univariada (BAILEY & GATRELL, 1995).  

Já a autocorrelação espacial local tem como objetivo captar padrões de associação 

em uma subárea composta por vizinhos. Esta abordagem, para a análise da estrutura 

espacial, é a função Local Indicator of Spatial Association (LISA) (ANSELIN, 1995).  

Dalposso et al. (2013) estudaram a autocorrelação espacial global e local de Moran 

da soja e, pelos índices encontrados, foi possível conhecer o perfil da cultura da soja nos 

municípios da região Oeste do Paraná, além de identificar diferentes épocas de semeadura. 

Prudente et al. (2014) demonstraram a partir desses métodos como os municípios se 

relacionam espacialmente quanto à produção da soja no Estado do Paraná, a fim de que se 

conheçam os principais municípios produtores de soja. 

Quando se trabalha com a autocorrelação bivariada global, verifica-se a existência 

de um padrão de associação entre duas variáveis, ou seja, o objetivo é mostrar se os 

valores da variável observada em dada região revelam uma relação com os valores de outra 
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variável observada em regiões vizinhas. Nesta etapa, enquadra-se o teste de autocorrelação 

espacial de Lee’s [𝐿𝐿𝐸𝐸] (LEE, 2001; LEE, 2004). 

Ainda na região Oeste do Paraná, Araújo et al. (2013) trabalharam a autocorrelação 

espacial bivariada de Moran entre a produtividade da soja e as variáveis agrometeorológicas 

precipitação média, temperatura média e radiação solar global média, e encontraram 

correlação espacial negativa e significativa entre a produtividade da soja e todos os 

elementos agrometeorológicos analisados no ano-safra 2005/2006. 

Desta forma, neste trabalho, o objetivo foi empregar uma análise de autocorrelação 

espacial univariada (global e local) e bivariada (global) da produtividade oficial média 

municipal da soja (t ha-1), com dados agrometeorológicos e índices de vegetação agrupados 

por decêndios nos anos-safras 2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013 no Estado do Paraná. 

 

6.3.2. Material e Métodos 

 

 O método de trabalho foi composto das seguintes etapas: (i) determinação da área 

de estudo; (ii) aquisição de dados; (iii) análise de autocorrelação espacial univariada global; 

(iv) análise de autocorrelação espacial univariada local e (v) análise de autocorrelação 

espacial bivariada global (Figura 26). 

 

Figura 26 Fluxograma das etapas de trabalho realizadas. 

 

6.3.2.1. Área de estudo 

 

 A área de estudo compreende os 399 municípios, divididos de acordo com as 

mesorregiões da IBGE para o Estado do Paraná, região Sul do Brasil, limitada pelas 

coordenadas 22º 29’ S e 26º 43’ S e 48º 2’ W e 54º 38’ W (Figura 13). Maiores detalhes 

seção 6.2.2.1. 
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6.3.2.2. Aquisição de dados 

 

 Foram utilizados dados da produtividade da soja [Prod] (t ha-1), para os anos-safras 

2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013. Os índices de vegetação utilizados foram extraídos de 

imagens orbitais do sensor MODIS (Moderate resolution imaging spectroradiometer) e 

dados agrometeorológicos provenientes do modelo do ECMWF (European Center for 

Medium-Range Weather Forecast). Maiores detalhes seção 6.2.2.2.  

 

6.3.2.3. Análise de autocorrelação espacial global univariada 

 

A análise exploratória espacial é caracterizada pela dependência espacial, ou seja, 

avaliar como os valores estão correlacionados no espaço. Assim, para verificar a presença 

de dependência espacial, recorre-se a um teste estatístico global, no qual a hipótese nula é 

a existência de distribuição aleatória da variável sob estudo e a hipótese alternativa, a 

existência da associação de valores similares ou diferentes a um nível de significância ∝ 

definido (MEDEIROS & PINHO NETO, 2011).  

Neste estudo, as funções utilizadas para estimar quanto o valor observado de um 

atributo em uma região é dependente dos valores desta mesma variável, nas localizações 

vizinhas, é o Índice de Moran 
MG

I (MORAN, 1950) (Equação 8), que varia entre -1 (perfeita 

autocorrelação negativa), 0 (ausência de autocorrelação) e +1 (perfeita autocorrelação 

positiva).  

 

  

 

n n

ij i j
i=1 j=1

MG n n n 2

ij i
i=1 j=1 i=1

w x - x x - x
n

I =

w x - x



 
. (8) 

em que: 

𝑛 : tamanho da amostra; 

i
x e 

j
x : valor do atributo considerado na área 𝑖 e 𝑗;  

x̅ : é o valor médio do atributo na região de estudo; 

𝑤𝑖𝑗 : os elementos da matriz normalizada de proximidade espacial. 

Os Mapas de Espalhamento de Moran foram construídos com o objetivo de 

identificar pontos com associação espacial positiva ou não (ANSELIN, 1995). Este mapa foi 

construído com base no diagrama de espalhamento de Moran, que é dividido de acordo com 

quatro quadrantes: Alto-Alto [Q(+/+)], Baixo-Baixo [Q(-/-)], Baixo-Alto [Q(-/+)] e Alto-Baixo 

[Q(+/-)]. 
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6.3.2.4. Análise de autocorrelação espacial local univariada  

 

O objetivo da autocorrelação espacial é captar padrões de associação local (clusters 

ou outliers espaciais). Embora seja capaz de apontar a tendência geral de agrupamento dos 

dados, o I de Moran é uma medida global e por isso não revela padrões locais de 

associação espacial, quer dizer, eles são geralmente ocultos pelas estatísticas de 

autocorrelação global. Assim, neste trabalho, foi utilizado o valor do indicador na subárea 

composta por vizinhos, e esta abordagem para a análise da estrutura espacial é a função 

Local Indicator of Spatial Association (LISA) (ANSELIN, 1995) (Equação 9). 

𝐼𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 =
𝑥𝑖 − �̅�

𝑆𝑖
2 ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑖 − �̅�)

𝑛

𝑗=1,𝑗≠𝑖

 

(9) 

𝑆𝑖
2 =

∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1,𝑗≠𝑖

𝑛 − 1
− �̅�2 

Assim, quando determinados os valores do índice de Moran local, esses podem ser 

visualizados em um mapa denominado LISA MAP (Indicador local de autocorrelação 

espacial). De acordo com Marques et al. (2010), neste mapa, pode-se considerar que não 

há autocorrelação espacial se o nível descritivo p-valor for maior que 0,05, caso contrário, a 

autocorrelação é significativa. Em seguida, as áreas são classificadas em até cinco 

diferentes níveis de significância. Neste trabalho, os níveis significância: 0,5, 0,1; e 0,01.  

 

6.3.2.5. Análise de autocorrelação espacial global bivariada 

 

A existência da autocorrelação espacial univariada identifica padrões espaciais 

considerando cada variável isoladamente, porém, é interessante verificar a relação espacial 

considerando duas variáveis. Assim, quando é observada a existência de correlação 

espacial entre duas variáveis, há interesse em descobrir se os valores de uma variável em 

dada região estão associados aos valores de outra variável observada em regiões vizinhas 

(ANSELIN et al 2004).  

Neste contexto, Lee (2001) propõe uma medida de associação espacial bivariada, a 

estatística L (Equação 10) ao integrar a medida de associação bivariada de Pearson e a 

medida de associação espacial univariada do Índice de Moran.  

 
   

   

n n n

ij i ij j
i=1 j=1 j=1

2 n n2 2n n

i iij
i=1 i=1i=1 j=1

w x - x w y - y
n

L x, y =

x - x y - yw

  
  
  
  

 
 
 
 

  

  

 .     (10) 

Em que: 
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𝑦𝑖 e 𝑦𝑗: valor do atributo da segunda variável considerado na área 𝑖 e 𝑗; 

y̅ : é o valor médio do atributo da segunda variável na região de estudo; 

 

6.3.3. Resultados e Discussões 

 

6.3.3.1. Mapa de espalhamento de Moran Global  

 

6.3.3.1.1. Produtividade 

 

 A análise da autocorrelação espacial global pelo mapa de espalhamento de Moran 

(Figura 27) para os três anos-safras permite que se verifique certa semelhança entre os 

anos-safras 2010/2011 (Figura 27a) e 2012/2013 (Figura 27c), com as maiores 

produtividades e se concentra em parte das regiões Sudoeste, Oeste, Centro-Ocidental, 

Norte-Central e Centro-Oriental, e menores no Centro-Sul e Noroeste do Estado. Em 

relação ao ano-safra 2011/2012 (Figura 27b), identificou-se elevada autocorrelação global, 

pois se visualizam mais semelhanças entre os municípios, ou seja, municípios com alta-alta 

e com baixa-baixa produtividade próximos a municípios de igual escala. Entretanto, 

identifica-se que houve queda da produtividade em 2011/2012 nas grandes regiões 

produtoras - Sudoeste, Oeste e Centro-Ocidental.  

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

                                          

Figura 27 Mapa espaço-temporal de espalhamento de Moran Global da produtividade da 

soja no Estado do Paraná para o ano-safra 2010/2011 (a), 2011/2012 (b) e 2012/2013 (c). 

 

6.3.3.1.2. EVI e variáveis agrometeorológicas para o ano-safra 2010/2011 

 

 Os mapas de espalhamento de Moran (Figura 28) para o ano-safra 2010/2011 

mostraram elevadas correlações espaciais locais para todas as variáveis. Isto indica que 

municípios com autocorrelação positiva são vizinhos de municípios com autocorrelação 
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espacial positiva, e o inverso, municípios com autocorrelação negativa vizinhos de 

municípios com autocorrelação negativa. 

2010/2011 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Ago 

        
2º Ago 

        
3º Ago 

        
1º Set 

        
2º Set 

        
3º Set 

        
1º Out 

        
2º Out 

        
3º Out 

        
1º Nov 

        
2º Nov 

        
3º Nov 

        
1º Dez 

        
2º Dez 

        
3º Dez 

        
1º Jan 

        
2º Jan 

        
3º Jan 

        
1º Fev 

        
2º Fev 

        
3º Fev 

        
1º Mar 

        
Figura 28 Mapa espaço-temporal de espalhamento de Moran Global para as variáveis 

agrometeorológicas e EVI em quartis para cada decêndio de estudo do ano-safra 

2010/2011. 

 Continua... 
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Continuação da Figura 28... 

2010/2011 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

2º Mar 

        

3º Mar 

        

1º Abr 

        

2º Abr 

        

3º Abr 

        

 
    

 

 Para as variações espaciais encontradas para a variável EVI, esta pode ser 

explicada em função das diferenças entre as datas de semeaduras e cobertura vegetal no 

período de análise. Esta variabilidade fica evidente no Estado, sendo metade na 

autocorrelação positiva em municípios que contêm cultura nesses períodos, e negativa nos 

municípios em que não apresentam elevado índice de vegetação.  

 A autocorrelação espacial positiva nos municípios da região Oeste ocorreu a partir do 

3º decêndio de novembro; e também relaciona o início antecipado de semeaduras devido 

aos aumentos dos níveis dos índices de vegetação nestes municípios, e demonstraram as 

diferenças para outras regiões do Estado. Entretanto, a variação dos índices de vegetação 

no Estado está associada ao balanço hídrico, precipitações, intensidade luminosa e as 

temperaturas. Isto pode ser verificado pela autocorrelação para tais variáveis durante o 

período estudado. Ou seja, as semeaduras da soja ocorreram quando o Cw e Ra estiveram 

com autocorrelação espacial positiva [Q(+/+)] a partir do 2º decêndio de outubro. 

 Quando analisadas as variáveis Et e Gr naquele período, os valores da 

autocorrelação foram negativos em parte do Estado, ou seja, devido às chuvas e balanço 

hídrico do solo positivo, a evapotranspiração foi menor e isto também devido à baixa 

radiação global. De maneira geral, a Gr média decendial apresentou autocorrelação positiva 

nas regiões Noroeste, parte do Oeste, Centro-Ocidental no superior do Norte-Central em 

praticamente todos os decêndios. Tal constatação também é obtida para as temperaturas. 

 

6.3.3.1.3. EVI e variáveis agrometeorológicas para o ano-safra 2011/2012 

 

 A autocorrelação do EVI para os meses de agosto e setembro foi semelhante, 

contudo, houve variação em relação às regiões do Estado. Igualmente ao ano anterior, 
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identifica-se a região Oeste, a qual inicia o cultivo da soja, visto que houve ocorrências das 

Ra, Cw positivo além de Et, Gr e as temperaturas serem adequadas à semeadura a partir do 

3º decêndio de setembro (Figura 29). No entanto, a distribuição das variáveis 

agrometeorológicas, propícia ao desenvolvimento da cultura, foi até o 2º e o 3º decêndio de 

novembro, fase inicial nas regiões Oeste e implantação das semeaduras no restante do 

Estado. No mês de dezembro, prevalece a falta de Ra em regiões com a cultura mais 

avançada, pois causa déficit hídrico, que em conjunto com elevada intensidade da 

luminosidade ocasiona elevada evapotranspiração, a qual afeta a atividade fotossintética.  

2011/2012 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 
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2º Nov 
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1º Jan 
        

Figura 29 Mapa espaço-temporal de espalhamento de Moran Global para as variáveis 

agrometeorológicas e EVI em quartis para cada decêndio de estudo do ano-safra 

(2011/2012).  

Continua... 
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Continuação da Figura 28... 
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 Os problemas que ocorreram com o clima ocasionaram perdas na produtividade em 

praticamente todo o Estado, com exceção da região Centro-Oriental (Ponta Grossa, Castro 

e Tibagi (Figura 4, Apêndice A)) cuja produção foi maior do que a da média nacional com os 

seguintes resultados: 3,35, 3,55 e 3,30 t ha-1. Nesses municípios, todas as variáveis 

agrometeorológicas não tiveram variações durante o ciclo, assim não foi comprometida a 

produtividade da soja como nas outras regiões do Paraná. 

 As temperaturas foram semelhantes entre os decêndios para as regiões do Estado. 

Isso indica pouca variação entre Ta e Ti. Ressalta-se a região Noroeste que, durante todo o 

período, apresentou alta/alta [Q(+/+)] autocorrelação espacial e região Sul apresentou 

baixa/baixa [Q(-/-)] autocorrelação. Tal constatação corrobora com dados de temperatura 

obtidos pelo IAPAR (2015) no trimestre mais quente do Paraná. 

 

6.3.3.1.4. EVI e variáveis agrometeorológicas para o ano-safra 2012/2013 

 

 Os índices locais mostraram semelhanças para o EVI do ano-safra 2012/2013 ao de 

2010/2011, com as variabilidades de acordo com as regiões, além da semeadura 

antecipada no Oeste Paranaense e parte do Sudoeste (Figura 30).  
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Figura 30 Mapa espaço-temporal de espalhamento de Moran Global para as variáveis 

agrometeorológicas e EVI em quartis para cada decêndio de estudo do ano-safra 

(2012/2013).  

Continua... 
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Continuação da Figura 31... 
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  A precipitação durante o ciclo da cultura apresentou, nos dois primeiros decêndios 

de novembro, autocorrelação espacial Q(-/-), principalmente nas regiões em que a soja já 

estava em estádio vegetativo. No entanto, as irregularidades que ocorreram não 

prejudicaram a cultura em seus momentos críticos (emergência- germinação ou floração-

frutificação). Logo, não foram considerados prejudiciais na produtividade final em 

praticamente todo o Estado. Isto porque, em parte da região Noroeste, a autocorrelação 

espacial baixa encontrada indica que ocorreram irregularidades nas precipitações do 2º 

decêndio de novembro até o 3º de dezembro, aliada ao baixo potencial produtivo da região, 

afetando diretamente a produtividade.  

Identificaram-se doze municípios (Loanda, Pérola, Santa Isabel do Ivaí, Xambrê, 

Douradina, Cruz Machado, Santa Cruz do Monte Castelo, Cafezal do Sul, Colorado, Iporã, 

Tapira e Itaguajé) com produtividade menor que 2,20 t ha-1. Desses, dez estão localizados 

no Noroeste do Paraná. Outros fatores que contribuíram para a queda de produtividade na 

região podem ser visualizados nos períodos decendiais para as variáveis Gr, Et e 

temperaturas (Figura 30), em que houve autocorrelação espacial positiva Q(+/+) indicando 

que também afetaram o desenvolvimento em momentos críticos. 

 As maiores produtividades de soja do Estado (3,8 t ha-1) foram obtidas em dezesseis 

municípios (Céu Azul, Cruzmaltina, Ivaiporã, Três Barras do Paraná, Boa Vista da 

Aparecida, Serranópolis do Iguaçu, Jesuítas, Entre Rios do Oeste, Cafelândia, Maripá, 

Quarto Centenário, Foz do Iguaçu, Catanduvas, Nova Santa Rosa, Arapoti e Arapuã (Figura 

4, Apêndice A)) e desses, doze deles pertencem à região Oeste. Eles tiveram elevada 

autocorrelação espacial durante o ciclo. Portanto, há indícios de que desde a semeadura, o 

pico vegetativo e a colheita, as variabilidades agrometeorológicas favoreceram o 

desenvolvimento da cultura.  
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6.3.3.2. Autocorrelação Local 

 

6.3.3.2.1. Produtividade 

  

 O cálculo do índice de Moran Local (Lisa Map) permitiu classificar a produtividade da 

soja dos municípios em função do nível de significância dos valores de seus índices locais 

(Figura 32). Pode-se verificar que para os três anos-safras na região Noroeste, a 

produtividade foi significativa (p-valor < 0,01), ou seja, como já foi explorado anteriormente, 

são municípios com baixo potencial produtivo e também a região é susceptível aos 

veranicos, os quais prejudicam a produtividade da soja. Entretanto, no ano-safra 2011/2012 

(Figura 32b), identificou-se que a produtividade foi significativa em duas regiões distintas, 

além do Noroeste, em parte da região Oeste, a produtividade foi afetada por variáveis 

climáticas, por isso a semelhança com o Noroeste. Ao contrário das regiões Sudeste e 

Centro-Oriental, em que os municípios com p-valor < 0,01%, 1% e 5%, naquele ano-safra, 

houve as maiores produtividades, assim, observa-se a elevada significância. Em relação ao 

ano-safra 2012/2013 (Figura 32c), identificam-se municípios das regiões Oeste e Centro-

Oriental com produtividades significativas.  

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

  0,01%     1%     5%    ns 

Figura 32 Nível de significância do índice de Moran Local (Lisa Map) para a produtividade 

da soja anos-safras 2010/2011 (a), 2011/2012 (b) e 2012/2013 (c), autocorrelação 

significativa (p-valor < 𝛼). 

 

6.3.3.2.2. EVI e variáveis agrometeorológicas 

 

 Os LISA mapas de Moran (Figura 31, Figura 34 e Figura 35) para os anos-safras 

2010/2011, 2012/2011 e 2012/2013 mostraram elevadas correlações espaciais locais em 

alguns municípios para todas as variáveis. Para a variável EVI, isto indica que nesses 

municípios a autocorrelação é significativa (p-valor < 𝛼). Isso indica que há diferenças em 
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relação aos decendios em que acontecem as semeaduras. Porém, há semelhança entre os 

anos-safras. Para a variável Cw ela está relacionada com a Ra, assim como Et e Gr. Em 

relação aos LISA mapas, para as temperaturas máxima, média e mínima, verifica-se 

semelhança entre os decêndios e anos-safras, sendo então coerente a análise com a Te. 
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Figura 33 Lisa Map por decêndio e variáveis (EVI e agrometeorológicos) ano-safra 

2010/2011.  

Continua...  
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Continuação da Figura 33... 
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Figura 34 Lisa Map por decêndio e variáveis (EVI e agrometeorológicos) ano-safra 

2011/2012.  

Continua... 
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Continuação da Figura 34... 
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2012/2013 EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 
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Figura 35 Lisa Map por decêndio e variáveis (EVI e agrometeorológicos) ano-safra 

2012/2013.  

Continuação... 
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Continuação da Figura 35... 
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6.3.3.3. Autocorrelação Global Bivariada 

 

 A avaliação da influência do EVI e das variáveis agrometeorológicas na 

produtividade da soja apresentou a determinação da autocorrelação bivariada pelo índice de 

Lee (Figura 36). Nesta análise, verificou-se a autocorrelação espacial global de cada 

município em função do período decendial de cada variável. A autocorrelação entre a 

produtividade e o EVI (Figura 36a) para os três anos-safras é negativa do 1º decêndio de 

agosto até o 1º de novembro. Isso se deve aos níveis do índice de vegetação estarem muito 
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baixo ou ausentes. A partir do 2º decêndio de novembro, a autocorrelação fica positiva, 

contudo, para 2011/2012, em período de comparação com os outros anos-safras é menor, 

indicando problema no desenvolvimento da cultura. 

   

 

(a) 

 

(b) 

  

(c) 

  

(d) 

  

(e) 

  

(f) 

Figura 36 Análise de autocorrelação espacial bivariada entre a Produtividade da soja e as 

variáveis EVI (A), Balanço hídrico (B), Precipitação (C), Evapotranspiração (D), Radiação 

global (E) e Temperatura média (F). 

Pontos em preto indicam autocorrelação não significativa ao nível de 5%. 

 Verificaram-se similaridades entre 2010/2011 e 2012/2013 com a autocorrelação 

espacial global no período do 2º decêndio de novembro até 1º de janeiro. No entanto, 

quando os índices de 2010/2011 foram analisados, os municípios foram mais heterogêneos 

em relação ao ano-safra 2012/2013. Identifica-se, portanto, que a partir do 2º decêndio de 
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janeiro, a cultura entra na fase de senescência e colheita. A análise da autocorrelação da 

produtividade e Cw (Figura 36b) aponta que a relação foi inversa do 1º decêndio de agosto 

até o 2º de outubro para os anos-safras 2011/2012 e 2012/2013, ou seja, nesse período, o 

solo estava com déficit hídrico, o qual afetou as semeaduras. 

 Em 2010/2011, os índices variaram menos com autocorrelação espacial próxima de 

0 do 2º decêndio de setembro até 2º de outubro. Tanto a baixa autocorrelação como a 

negativa foram identificadas do 1º de novembro até 2º de dezembro e 1º janeiro a 1º 

fevereiro. Entretanto, para esse ano-safra, não afetou a produtividade da soja mesmo que 

tenham ocorrido em um período de desenvolvimento da cultura. Ou seja, ao se verificar a 

autocorrelação da produtividade com a Ra (Figura 36c), é possível observar um resultado 

semelhante ao encontrado na produtividade e Cw, indicando heterogeneidade espacial entre 

os municípios. Todavia, não pode ser concluído o mesmo para o ano-safra 2011/2012, que 

teve autocorrelação espacial negativa entre a produtividade e Cw e também produtividade e 

Ra, que afetaram o desenvolvimento das plantas em fase crítica. Devido aos elevados 

valores negativos, até então inversos, pode-se concluir que houve homogeneidade na maior 

parte do Estado, e o Cw e a Ra afetaram a produtividade final da soja. 

 Em resultados obtidos para produtividade e Et (Figura 36d), verifica-se que os 

índices bivariados foram menores no ano-safra 2010/2011 em relação aos outros. Este 

resultado também pode ser observado na análise de autocorrelação entre a produtividade e 

Gr (Figura 36e) e produtividade e Te (Figura 36f). 

Em relação ao ano-safra 2011/2012, afetado pelas precipitações e balanço hídrico 

negativo, verificaram-se elevados índices de autocorrelação espacial entre produtividade e 

Et, Gr e Te no Estado. Isso indica a dependência que as variáveis agrometeorológicas 

exercem na produtividade final da cultura.  

 Na análise de 2012/2013, verificaram-se semelhanças com o ano-safra 2010/2011, 

entretanto, com índices de autocorrelação espacial maiores. Isso indica menores variações 

entre os municípios e o clima.  

 

6.3.4. Conclusões 

 

 Identificaram-se maiores similaridades no ano-safra com menores produtividades a 

partir da análise de autocorrelação espacial, ou seja, devido às variações do clima, os 

índices de autocorrelação espacial foram semelhantes nos municípios do Paraná. Outra 

constatação foi em relação à região Noroeste, onde foram identificados municípios com 

baixa produtividade nos três anos-safras estudados. Assim, observa-se o baixo potencial 
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produtivo da região. Em análise bivariada, identificou-se o período essencial de 3º decêndio 

de outubro até 2º de janeiro no ciclo da cultura.  
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6.4. ARTIGO 4: Modelos de estimativa de produtividade da soja para o Estado do 

Paraná utilizando dados de índice de vegetação e variáveis agrometeorológicas 

decendiais 

Resumo: Na busca para obter informação de dados de produtividade da soja, 
este trabalho teve como objetivo gerar modelos de estimação da produtividade 
da soja para o Estado do Paraná. Para esta modelagem, foram utilizados como 
variáveis explicativas os dados decendiais das variáveis agrometeorológicas 
em conjunto com o índice de vegetação EVI englobando o ciclo da cultura da 
soja. A técnica de stepwise foi utilizada para seleção de variáveis. A avaliação 
do desempenho dos modelos de Regressão Espacial Autorregressivo (SAR), 
Modelo do Erro Espacial (CAR) e Modelo de Regressão Ponderada 
Geograficamente (GWR) foi realizada com base no máximo valor do logaritmo 
da função verossimilhança (MLL), critério de informação de Akaike (AIC) e 
bayesiano de Schwarz (BIC). Dos 108 decêndios utilizados, para o ano-safra 
2010/2011, foram selecionados 24, para 2011/2012 foram selecionados 29 e 
para 2012/2013 um total de 30 foram significativos. Em relação aos modelos 
pela avaliação de desempenhos, o modelo GWR ofereceu melhores resultados 
em relação aos modelos SAR e CAR. 

Palavras-chave: Ciclo da cultura, EVI, GWR, SAR, CAR. 

 

6.4.1. Introdução 

 

 O conhecimento da variabilidade climática é de grande importância, principalmente 

para o setor agropecuário. O clima aparece como o de mais difícil controle e de maior ação 

limitante sobre as máximas produtividades. Aliada a isso, a imprevisibilidade o torna o 

principal fator de insucesso nos cultivos (FARIAS et al., 2007). Também depende dele que o 

planejamento seja realizado de forma racional, além de auxiliar na diminuição dos custos de 

produção.  

 Em relação ao ciclo fenológico das culturas eles também têm influência direta na 

produtividade. Devido aos diferentes estádios de desenvolvimento da planta, pode-se 

identificar o melhor manejo e adotar práticas culturais específicas em regiões de cultivo. 

Sendo assim, relaciona-se o ciclo vegetativo da cultura da soja com a variabilidade espacial 

e temporal.  

 No Paraná, atualmente segundo maior produtor mundial da cultura da soja do Brasil, 

a variabilidade deve ser levada em consideração. Isto pode incorporar novos procedimentos 

e tecnologias à agricultura. Para que isso ocorra, podem-se utilizar a associação das 

técnicas de sensoriamento remoto e os métodos estatísticos que geram informações sobre 

a área plantada das culturas e a variabilidade existente nelas.  
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 Associada à estimação da produtividade da soja há outra dificuldade, é a sua 

adequada representação espacial. Os modelos agrometeorológicos integram o acúmulo (ou 

a perda) de biomassa das culturas ao longo do tempo, pois utilizam dados das estações 

meteorológicas de superfície. No entanto, têm-se resultados pontuais que precisam ser 

interpolados para a obtenção da estimação em escala estadual e nacional. A geração de 

mapas é facilitada, quando se dispõem de modernos recursos da tecnologia da informação, 

que permitem o tratamento e a espacialização de dados pontuais para a composição de 

mapas (ROMANI et al., 2003). 

 O uso de modelos espectrais que usam informações de imagens de satélite tem se 

mostrado uma alternativa viável para o monitoramento regional de culturas agrícolas. São 

denominados modelos espectrais os métodos que relacionam os índices de vegetação à 

produtividade das culturas através de equações de regressão (JOHANN, 2012).  

 Junges e Fontana (2011) citam que, em modelos agrometeorológicos-espectrais, as 

variáveis agrometeorológicas expressam a influência das condições meteorológicas no 

crescimento e desenvolvimento das plantas. 

 Assim, faz-se necessário o uso de metodologias que englobam a informação de 

dependência espacial, dentre eles há o uso de modelos autorregressivos, que incorporam o 

fenômeno em escala global, ou seja, partem do pressuposto de que o processo espacial é 

estacionário. Assim, há um único padrão de associação e adiciona-se ao modelo de 

regressão (CÂMARA et al., 2002). Desta forma, duas abordagens podem modelar 

espacialmente: Modelo de Regressão Espacial Autorregressivo Misto (SAR) e o Modelo do 

Erro Espacial (CAR) (LOPES et al., 2006). Os modelos autorregressivos assumem que a 

resposta de cada lugar 𝑌𝑖 é uma função não apenas da variável explicativa nesse local, mas 

também dos valores das respostas dos vizinhos (CRESSIE, 1993). 

 No entanto, quando o processo é não estacionário, há a necessidade de que os 

coeficientes de regressão reflitam essa heterogeneidade espacial (CÂMARA et al., 2002). 

Assim, utilizam-se modelos com efeitos espaciais locais. Muitas técnicas, incluindo a 

Geographically Weighted Regression ou Regressão Ponderada Geograficamente (GWR), 

são adequadas para processos espaciais não estacionários que buscam modelar 

explicitamente as diferenças locais (SMITH; GOODCHILD; LONGLEY, 2007). 

 A GWR foi desenvolvida por Fotheringham, Brunsdon e Charlton (1997, 2002) para 

descrever uma família de modelos de regressão em que os coeficientes, parâmetros 𝛽 

podem variar espacialmente. A GWR ajusta um modelo de regressão a cada ponto 

observado e pondera todas as demais observações como função da distância deste ponto. 

Assim tâm-se regressões diferentes para cada observação, cuja contribuição (valor do 

parâmetro) de cada variável é explicativa ao modelo diferente em cada ponto. 
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 O objetivo deste trabalho foi apresentar os modelos SAR, CAR e GWR, no intuito de 

investigar a associação da produtividade da soja e as variáveis agrometeorológicas de 

balanço hídrico (Cw), evapotranspiração (Et), radiação global (Gr), temperatura média (Te) 

assim como o índice de vegetação do EVI nos anos-safras 2010/2011, 2011/2012 e 

2012/2013. 

 

6.4.2. Material e Métodos 

 

6.4.2.1. Aquisição de dados 

 

 A área de estudo compreende os 399 municípios, para o Estado do Paraná, região 

Sul do Brasil, limitada pelas coordenadas 22º 29’ S e 26º 43’ S e 48º 2’ W e 54º 38’ W. 

Foram utilizados dados da produtividade da soja [Prod.] (t ha-1) para os anos-safras 

2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013. Os índices de vegetação utilizados foram extraídos de 

imagens orbitais do sensor MODIS (Moderate resolution imaging spectroradiometer) e 

dados agrometeorológicos provenientes do modelo do ECMWF (European Center for 

Medium-Range Weather Forecast) em escala decendial (Figura 37). Mais detalhes ver item 

6.2.2. 

 

Figura 37 Representação da malha regular das estações virtuais do ECMWF (A) e estações 

virtuais usadas para obtenção da média municipal de cada variável agrometeorológica (B) 

para os 399 municípios do Estado do Paraná. 
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6.4.2.2. Seleção de variáveis 

 

 Em modelos de regressão múltipla, é necessário determinar um subconjunto de 

variáveis explicativas que melhor descrevem a variável resposta, isto é, dentre todas as 

variáveis explicativas disponíveis, devemos encontrar um subconjunto de variáveis 

significantes para o modelo. Para isto, utilizamos uma técnica denominada de seleção de 

variáveis. O critério para a adição ou remoção de variáveis explicativas é geralmente 

baseado na estatística F, comparando-se modelos com e sem as variáveis em questão. 

Dentre os vários métodos, pode ser destacado o da regressão passo a passo, conhecida 

como stepwise. Neste método, o algoritmo adiciona e elimina gradativamente novas 

variáveis ao modelo. E inicia daquela com maior correlação com a variável resposta, desta 

forma este método consiste na combinação de dois outros métodos o forward e backward 

(CHONG; JUN, 2005).  

 Entre as variáveis estudadas, devido à elevada correlação entre a precipitação (Ra) 

e o balanço hídrico (Cw), optou-se por selecionar a variável pela regressão linear simples 

em função da produtividade da soja, com maior coeficiente de determinação (R²) e menor 

critério de informação de Akaike (AIC). Também foram escolhidas por regressão linear 

composta, de acordo com os maiores índices quando foram analisados juntamente com a 

radiação global (Gr), a temperatura média (Te) e o índice de vegetação (EVI). No entanto, 

se a variável utilizada for o Cw, não se faz uso dos decêndios referentes à 

evapotranspiração (Et), pois essa é calculada em função da disponibilidade de água no solo. 

 As variáveis decendiais (dec) explicativas utilizadas foram para os três anos-safras: 

1º dec de Cw de agosto, 2º dec de Cw de agosto, ... 3º dec de Cw de abril, 

1º dec de Ra de agosto, 2º dec de Ra de agosto, ... 3º dec de Ra de abril, 

1º dec de Et de agosto, 2º dec de Et de agosto, ... 3º dec de Et de abril, 

1º dec de Gr de agosto, 2º dec de Gr de agosto, ... 3º dec de Gr de abril, 

1º dec de Te de agosto, 2º dec de Te de agosto, ... 3º dec de Te de abril, 

1º dec de EVI de agosto, 2º dec de EVI de agosto, ... 3º dec de EVI de abril. 

  

6.4.2.3. Modelos de regressão espacial 

 

 Duas características fundamentais a serem consideradas nos modelos que tratam de 

dados espaciais são a autocorrelação espacial e a heterogeneidade espacial e, para que 

elas possam ser analisadas, é fundamental o uso de uma matriz de pesos espaciais que 

indique a posição relativa das observações (VALCARCE; SERRANO, 2000). Ver item 

6.2.2.4.  
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 Formas menos simplistas de se incorporar natureza espacial nas técnicas de 

regressão incluem termos autorregressivos baseados em proximidade ou adjacência 

(alguma medida de influência da vizinhança) ou pela adoção de métodos locais (na melhor 

conceituação espacial do termo) ao invés de globais. Esses métodos serão apresentados 

nas seções seguintes. 

 

6.4.2.3.1. Modelo de Regressão Espacial Autorregressivo Misto (SAR) 

 

 De acordo com Anselin, (2002), considera-se a dependência espacial através da 

adição ao modelo de regressão de um novo termo na forma de uma relação espacial para a 

variável dependente (Equação 10). 

 

𝑌 = 𝜌𝑊𝑌 + 𝑋𝛽 + 𝜀, (10) 

Em que: 

𝑌: vetor da variável dependente 𝑛 𝑥 1; 

𝜌: coeficiente espacial autorregressivo: 

𝑊: matriz de vizinhança espacial ou matriz de ponderação espacial, 𝑛 𝑥 𝑛;  

𝑋: matriz de variáveis explicativas, 𝑛 𝑥 𝑝; 

𝛽: coeficientes de regressão, 𝑝 𝑥 1; 

𝜀: vetor de erros aleatórios com vetor de médias zero e covariância 𝜎2  𝐼𝑛. 

 A ideia básica é incorporar a autocorrelação espacial como componente do modelo. 

Para isso, testa a hipótese nula (𝐻0: 𝜌 = 𝑂) para a não existência de autocorrelação versus a 

hipótese alternativa (𝐻1: 𝜌 ≠ 0) existência de autocorrelação a um nível 𝛼 % de significância. 

O método de estimação de parâmetros é o de máxima verossimilhança (ML). 

 

6.4.2.3.2. Modelo do Erro Espacial (CAR) 

 

O modelo CAR considera que os efeitos espaciais são ruído ou perturbação, 

portanto, precisam removidos. Assim, os efeitos da autocorrelação espacial são associados 

ao termo de erro 𝜀 e o modelo é descrito na Equação (11) (LOPES et al., 2006). 

 

  𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝜀,    𝜀 = 𝜆𝑊𝜀 + 𝜉    (11) 

em que: 

𝜆: coeficiente autoregressivo; 

𝑊𝜀: vetor de erros com efeito espacial, 𝑝 𝑥 1; 
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𝜉: vetor 𝑛 𝑥 1 do componente do erro com média zero, variância constante e não 

correlacionada (ruído). 

 Neste caso, a hipótese nula (𝐻0: 𝜆 = 𝑂) para a não existência de autocorrelação é 

que o termo de erro não é espacialmente correlacionado versus a hipótese alternativa 

(𝐻1: 𝜆 ≠ 0) com existência de autocorrelação. O método de estimação de parâmetros é o de 

máxima verossimilhança (ML).  

 

6.4.2.3.3. Modelo de Regressão Ponderada Geograficamente (GWR) 

 

 Desenvolvida por Fotheringham, Charlton e Brunsdon (1997, 2002), a técnica 

Geographically Weighted Regression ou Regressão Ponderada Geograficamente (GWR) é 

usada para descrever uma família de modelos de regressão em que os parâmetros 𝛽′𝑠, que 

podem variar espacialmente. Ela ajusta um modelo de regressão a cada ponto observado; 

pondera todas as demais observações como função da distância (ou de qualquer medida de 

vizinhança) deste ponto (FRANCISCO, 2010). Desta forma, têm-se regressões diferentes 

para cada observação e cada variável explicativa ao modelo é diferente para cada ponto. O 

modelo é descrito na Equação 12. 

 

𝑦(𝑔) = 𝛽0(𝑔) + 𝛽1(𝑔)𝑥1 + 𝛽0(𝑔)𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑝(𝑔)𝑥𝑝 + 𝜀, (12) 

 

em que, 𝑔 é um vetor dos 𝑛 pontos, no espaço bidimensional, os parâmetros do vetor 𝛽(𝑔) 

são específicos para cada observação 𝑖 de localização 𝑔𝑖 = (𝑢𝑖, 𝑣𝑖) e o termo de erro 𝜀 é 

suposto independente e de comportamento 𝜀~𝑁(0, 𝜎2𝐼). Assim, tem-se um conjunto de 𝑛 

regressões diferentes, uma para cada ponto 𝑔𝑖 do espaço. 

 Desta forma, temos a estimação dos parâmetros da matriz �̂�𝑔, para cada linha 

independente ou para cada vetor �̂�(𝑔𝑖) (Equação 13). 

 

�̂�(𝑔𝑖) = (𝑋𝑇𝑊(𝑔𝑖)𝑋)−1𝑋𝑇𝑊(𝑔𝑖)𝑦, (14) 

 

Em que: 

𝑊(𝑔𝑖) = (

𝑤𝑖1 0 ⋯
0 𝑤𝑖1 ⋯
⋮ ⋮ ⋱

   
        0
        0

     0      0      ⋯       𝑤𝑖1

) é uma matriz diagonal de 𝑛 linhas com as ponderações 

espaciais de cada observação para o ponto 𝑔𝑖.  

𝑤𝑖𝑗 representa o peso do ponto 𝑔𝑗 na calibração do modelo para o local 𝑔𝑖. 
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 Em relação à escolha da função de proximidade ou ponderações, essa é muito 

importante, pois determina a influência espacial das observações entre si. Desta forma, 

pode-se estabelecer uma distância ℎ (largura de bandas) máxima de influência para cada 

ponto 𝑔𝑖, e estabelecer que 𝑤𝑖𝑗 = {
1 𝑠𝑒 𝑑𝑖𝑗 < ℎ

0 𝑠𝑒 𝑑𝑖𝑗 ≥ ℎ
. Portanto, têm-se 𝑛 regressões clássicas 

aplicadas a cada ponto 𝑔𝑖 e sua amostra de influência (pontos localizados até ℎ unidades de 

𝑔𝑖) (FRANCISCO, 2010). Os diferentes esquemas de ponderações são denominados 

kernels, os quais são uma função sobre cada ponto do espaço, em que se determinam 

todos os pontos da regressão local que é ponderada pela distância. Os pontos mais 

próximos do ponto central têm maior peso, podem ser fixos ou adaptáveis à densidade dos 

dados, conforme ilustra a Figura 38. 

 

Figura 38 Exemplo de uma função sobre pontos no espaço. 

FONTE: Adaptado de: Fotheringham, 2002. 

  Se os pontos são regularmente espaçados, não há problema na adoção de um 

kernel fixo. Porém, em casos de diferença significativa de densidade de observações, pode-

se trabalhar com kernels adaptivos ou esquemas de ponderação adaptáveis, em que o 

número de vizinhos é fixo (FRANCISCO, 2010). Desta forma, utilizou-se o seguinte kernel 

adaptável bi-quadrado (Equação 14):  

 

𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 𝐵𝑖 − 𝑞𝑢𝑎𝑑𝑟𝑎𝑑𝑜:   
 𝑤𝑖𝑗 = (1 − (

𝑑𝑖𝑗
2

ℎ2 ))2                     (𝑎)

  𝑤𝑖𝑗 = 0                                           (𝑏) 

    (14) 

 Se 𝑔𝑗 é um dos 𝑘 vizinhos mais próximos de 𝑔𝑖 e ℎ é a distância do 𝑘-ésimo vizinho 

mais próximo (Equação 14a), ou caso contrário (Equação 14b). 

em que: 
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ℎ: largura de banda; e 

𝑑𝑖𝑗: é a distância entre os pontos 𝑔𝑖 e 𝑔𝑗 . 

 

6.4.2.3.4. Critérios de comparação de modelos 

  

 O Critério de Informação de Akaike (AIC) foi utilizado para comparar os resultados a 

partir dos modelos SAR, CAR e GWR (AKAIKE, 1974). Este critério é utilizado para verificar 

qual dos modelos apresenta melhor desempenho em termos de ajuste, sendo selecionado 

aquele que apresenta o menor valor. É definido a seguir (15): 

 

𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑛(𝐿(𝜃)) + 2𝑝, (15) 

 

em que:  

ln(𝐿(𝜃)): Logaritmo neperiano da função de verossimilhança;  

𝑝: o número de parâmetros considerados do modelo; e 

𝜃: vetor de parâmetros desconhecidos para cada modelo. 

 O máximo valor do logaritmo da função verossimilhança (MLL) (MCBRATNEY & 

WEBSTER, 1986) e o Critério de Informação Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978) também 

são utilizados e definidos pela Equação 16: 

 

𝐵𝐼𝐶 = −2 ln(𝐿(𝜃)) + (𝑝 + 1)ln (𝑛) (16) 

em que: 

𝑛: Número de amostras. 

 

6.4.3. Resultados e Discussões 

 

6.4.3.1. Seleção de variáveis 

 

 Primeiro, relacionam-se as variáveis com maior coeficiente de determinação R² 

ajustado e AIC (Tabela 9) para os três anos-safras estudados. Nos três anos-safras, foi 

possível verificar que os decêndios de Cw têm R² ajustado maior e AIC menor em relação à 

Ra em função da produtividade da soja. Ao se analisar juntamente com a Gr, o Cw também 

tem melhores índices em relação à Ra. Já Cw + Te teve melhores índices para 2011/2012 e 

2012/2013, enquanto para o ano-safra 2010/2011, melhores índices ocorreram com Ra + 

Te. Em análise conjunta com o EVI, o ano-safra 2010/2011 registrou os melhores resultados 

com o Cw e os outros anos estudados com a Ra. Em resumo, para os três anos-safras 
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estudados, o coeficiente de determinação e AIC foram melhores para o Cw. Logo, para a 

seleção de variáveis, foram utilizadas as variáveis decendiais do Cw, Gr, Te e EVI. 

Tabela 9 Variáveis altamente correlacionadas com a produtividade da soja 

  2010/2011 2011/2012 2012/2013 

  R² Ajustado AIC R² Ajustado AIC R² Ajustado AIC 

Cw 0,445 -102,18 0,681 323,96 0,5168 165,197 

Ra 0,430 -92,355 0,673 332,82 0,5168 167,146 

Cw + Gr 0,573 -142,94 0,749 291,67 0,6458 106,921 

Ra + Gr 0,550 -124,17 0,744 298,97 0,6432 107,611 

Cw + Te 0,568 -139,12 0,763 270,79 0,6164 134,243 

Ra + Te 0,569 -139,53 0,750 290,11 0,5953 155,942 

Cw + EVI 0,594 -161,55 0,808 195,53 0,6249 124,004 

Ra + EVI 0,591 -158,66 0,809 194,00 0,6348 116,097 

R²: Coeficiente de determinação; AIC: Critério de Akaike. Melhores índices em negrito. 

 De acordo com a utilização dos decêndios das variáveis selecionadas, pelo método 

de stepwise (Tabela 10), foram obtidos os mais significantes resultados com auxílio da 

regressão linear simples e múltipla e o método dos mínimos quadrados. Destacam-se entre 

os decêndios escolhidos, o 2º novembro e 1º janeiro de Cw, 1º, 2º de novembro, 1º de 

dezembro e 3º janeiro de EVI, 2º dezembro e 1º janeiro de Gr, além de 3º outubro e 1º 

janeiro de Te que englobam fases da semeadura, florescimento e enchimento de grãos nas 

diversas regiões do Estado e podem afetar diretamente a produtividade da soja.  

Tabela 10 Variáveis selecionadas por stepwise para o ano-safra 2010/2011 

Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa 

Intercepto 
0,27960 

NS 
𝑋9 = 1ºNov EVI 

-0,00018 *** 
𝑋17 = 3ºOut Te 

-0,28430 ** 

(1,57600) (0,00004) (0,08834) 

𝑋1 = 3ºJan EVI 
0,00009 *** 

𝑋10 = 1ºFev Gr 
-0,08740 *** 

𝑋18 = 2ºSet Gr 
0,20970 *** 

(0,00002) (0,01927) (0,05370) 

𝑋2 = 2ºNov Cw 
-0,00618 ** 

𝑋11 = 3ºSet Gr 
-0,29900 *** 

𝑋19 = 3ºAgo Cw 
0,06949 *** 

(0,00224) (0,07789) (0,01044) 

𝑋3 = 1ºJan Cw 
0,01036 *** 

𝑋12 = 2ºMar Cw 
-0,00820 *** 

𝑋20 = 1ºAgo Te 
-0,30490 *** 

(0,00187) (0,00227) (0,08838) 

𝑋4 = 1ºAgo Cw 
0,00424 * 

𝑋13 = 2ºFev EVI 
-0,00005 * 

𝑋21 = 1ºSet Cw 
-0,01182 * 

(0,00212) (0,00002) (0,00552) 

𝑋5 = 1ºDez EVI 
0,00004 * 

𝑋14 = 3ºAgo EVI 
-0,00016 ** 

𝑋22 = 1ºAbr Gr 
0,10660 *** 

(0,00002) (0,00005) (0,03178) 

𝑋6 = 2ºAbr Cw 
-0,00412 ** 

𝑋15 = 2ºFev Cw 
-0,00343 * 

𝑋23 = 2ºDez Gr 
0,14450 ** 

(0,00142) (0,00151) (0,04609) 

𝑋7 = 3ºFev Cw 
-0,00613 ** 

𝑋16 = 3ºSet Te 
0,96270 *** 

𝑋24 = 1ºJan Te 
-0,19600 * 

(0,00198) (0,14190) (0,08640) 

𝑋8 = 2ºAgo EVI 
0,00016 *** 

 
 

 
 

(0,00004)   

 (***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 níveis de significância; Entre parêntesis os erros padrões. 
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Entre as variáveis, o Cw é teve mais decêndios selecionados para o ano-safra 

2010/2011 em relação às outras. No entanto, também foram selecionadas variáveis que não 

continham a cultura, como decêndios de agosto e setembro anteriores à semeadura e 

decêndios de março e abril em que a soja está no estádio fenológico de senescência.  

 Em relação ao ano-safra 2011/2012, das variáveis selecionadas (Tabela 11), faz-se 

destaque para a radiação global que teve onze decêndios significativos. No entanto, desses, 

sete decêndios identificados englobam as fases de início de semeadura até a senescência, 

e o restante englobando fases fenológicas posteriores. Para as outras vinte e nove 

variáveis, a seleção também englobou a maioria dos decêndios contidos das fases iniciais 

até as fases finais da cultura da soja.  

Tabela 11 Variáveis selecionadas por stepwise para o ano-safra 2011/2012  

Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa 

Intercepto 
5,41700* 

𝑋10 = 2ºFev Gr 
-0,31010*** 

𝑋19 = 2ºMar Cw 
0,00946* 

(2,42100) (0,05773) (0,00401) 

𝑋1 = 2ºJan Te 
0,67970*** 

𝑋11 = 2ºFev Cw 
-0,01301*** 

𝑋20 = 3ºSet Gr 
0,18270* 

(0,16150) (0,00288) (0,08568) 

𝑋2 = 1ºJan EVI 
0,00023*** 

𝑋12 = 3ºNov Gr 
0,11970* 

𝑋21 = 2ºAbr Gr 
-0,56380*** 

(0,00004) (0,04867) (0,08102) 

𝑋3 = 1ºFev EVI 
0,00022*** 

𝑋13 = 2ºMar Gr 
-0,26400*** 

𝑋22 = 1ºAgo Te 
-0,57540*** 

(0,00005) (0,07464) (0,11230) 

𝑋4 = 2ºNov EVI 
0,04756* 

𝑋13 = 3ºAbr Gr 
0,39490*** 

𝑋23 = 1ºSet Cw 
0,00429** 

(0,01886) (0,07084) (0,00159) 

𝑋5 = 3ºJan Gr 
0,35020*** 

𝑋14 = 3ºMar Gr 
-0,34940*** 

𝑋24 = 2ºDez Cw 
0,00842** 

(0,05454) (0,09305) (0,00311) 

𝑋6 = 3ºSet EVI 
-0,00023*** 

𝑋15 = 3ºOut Cw 
0,00802*** 

𝑋25 = 1ºSet Gr 
0,25420*** 

(0,00007) (0,00181) (0,06291) 

𝑋7 = 2ºMar Te 
0,38410* 

𝑋16 = 3ºDez Gr 
0,15990** 

𝑋26 = 2ºDez Te 
0,29250* 

(0,14930) (0,05500) (0,11640) 

𝑋8 = 1ºMar EVI 
0,00011*** 

𝑋17 = 2ºAbr Cw 
-0,01298*** 

𝑋27 = 2ºDez Gr 
0,14610** 

(0,00003) (0,00265) (0,05615) 

𝑋9 = 1ºFev Te 
-0,91180*** 

𝑋18 = 3ºOut Gr 
-0,29590*** 

𝑋28 = 1ºDez EVI 
0,04760* 

(0,14560) (0,06813) (0,01886) 

    𝑋29 = 3ºNov EVI 
-0,09507* 

    
(0,03773) 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. 

 

 Para a seleção do ano-safra 2012/2013, foram obtidos trinta decêndios com variáveis 

significativas (Tabela 12). Assim como no ano-safra anterior, ressalta-se a variável Gr, que 

dos vinte e sete decêndios, treze deles foram significativos pela seleção de variáveis. Isso 

mostra a importância dessa variável durante o ciclo da soja. Outra variável com grande 

importância é o Cw, que para o ano-safra citado teve apenas três decêndios significativos 
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(3º decêndio de setembro, 3º de março e 1º de agosto), ou seja, a variável não afetou a 

produtividade da soja. 

Tabela 12 Variáveis selecionadas por stepwise para o ano-safra 2012/2013  

Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa Variáveis Estimativa 

Intercepto 
-2,59000* 

𝑋11 = 2ºDez EVI 
0,00008* 

𝑋22 = 2ºAbr EVI 
-0,00013** 

(3,20500) (0,00003) (0,00004) 

𝑋1 = 2ºOut EVI 
-0,00096** 

𝑋12 = 3ºJan EVI 
0,00009* 

𝑋23 = 2ºDez Te 
0,59590** 

(0,00017) (0,00004) (0,19160) 

 𝑋2 = 3ºMar Gr 
-0,16890** 

𝑋13 = 2ºFev Gr 
0,22200** 

𝑋24 = 3ºAbr Cw 
-0,05351** 

(0,05300) (0,05842) (0,01260) 

𝑋3 = 3ºSet Cw 
0,00973** 

𝑋14 = 1ºJan Gr 
0,16450** 

𝑋25 = 3ºAgo Te 
0,60080** 

(0,00266) (0,05181) (0,14440) 

𝑋4 = 1ºDez EVI 
0,00010* 

𝑋15 = 1ºMar Gr 
-0,23560** 

𝑋26 = 1ºAgo Cw 
0,05363** 

(0,00005) (0,08336) (0,01582) 

𝑋5 = 1ºOut Gr 
-0,35260** 

𝑋16 = 1ºOut Te 
0,52120** 

𝑋27 = 1ºNov Gr 
0,17970** 

(0,06558) (0,15310) (0,04843) 

𝑋6 = 3ºOut EVI 
0,00065** 

𝑋17 = 1ºSet Te 
-0,23920* 

𝑋28 = 1ºSet Gr 
0,28230** 

(0,00016) (0,11540) (0,10360) 

𝑋7 = 3ºFev Gr 
0,26220** 

𝑋18 = 2ºOut Gr 
0,21600** 

𝑋29 = 2ºAgo Gr 
0,23060** 

(0,08626) (0,05874) (0,08708) 

𝑋8 = 2ºNov Gr 
-0,58820** 

𝑋19 = 3ºDez Gr 
-0,18840** 

𝑋30 =1ºDez Te 
0,36450** 

(0,07146) (0,05683) (0,12750) 

𝑋9 = 2ºAbr Gr 
0,46000** 

𝑋20 = 3ºMar Cw 
0,01271** 

 
 

(0,10730) (0,00317)  

𝑋10 = 2ºSet Te 
-0,83170** 

𝑋21 = 1ºJan Te 
-1,10300** 

 
 

(0,16840) (0,18030)  

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. 

 

 Em análise para três anos-safras, das variáveis significativas para a variável EVI, 

apenas o decêndio 1º de dezembro foi semelhante. Para análise entre 2010/2011 e 

2011/2012 e entre 2011/2012 2012/2013, o mesmo decêndio de 1º de dezembro em 

comum, e para 2010/2011 e 2012/2013 verificou-se o 3º decêndio de janeiro. Para a Gr, 

quando foram analisados os três anos-safras, não houve qualquer decêndio selecionado em 

comum. Entre os anos-safras 2010/2011 e 2011/2012, foram obtidos os decêndios de 3º de 

setembro e 2º de dezembro em comum. Para 2010/2011 e 2012/2013, nenhum decêndio e 

entre 2011/2012 e 2012/2013, foram obtidos os decêndios de 2º de fevereiro, 3º de março, 

3º de dezembro, 2º de abril e 1º de setembro. Para a variável Cw, para os três anos-safras, 

observou-se que nenhum decêndio foi em comum, além de 2012/2013 em relação aos 

outros anos-safras. Entre 2010/2011 e 2011/2012, foram observados os decêndios 2º de 

abril, 2º de março, 2º de fevereiro e 1º de setembro. E para a variável Te, nenhum decêndio 

selecionado em comum para os três anos-safras. Para análise entre 2010/2011 e 
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2011/2012, apenas o 1º decêndio de agosto, entre 2010/2011 e 2012/2013 somente o 1º 

decêndio de janeiro e entre 2011/2012 e 201/2013 em comum o decêndio de 2º de 

dezembro. 

 

6.4.3.2. Modelos ano-safra 2010/2011 

 

 A partir da seleção de variáveis para o ano-safra 2010/2011, e considerando a 

dependência espacial, foram ajustados os modelos SAR e CAR (Tabela 13). Identificou-se 

que para o modelo SAR (intercepto significativo ao nível de 5%) foi o que melhor explicou a 

produtividade da soja foram com sete decêndios, e destaque para o 3º decêndio de janeiro, 

1º de dezembro e 1º de novembro de EVI, e 3º decêndio de setembro de Te, contidos em 

fases de desenvolvimento vegetativas da cultura da soja.  

Tabela 13 Resumo do ajuste dos modelos SAR e CAR para o ano-safra 2010/2011  

  SAR CAR     SAR CAR 

Intercepto 
3,887* -1,434NS 

 2º Fev EVI 
-0,00003NS -0,00006*** 

(2,246) (1,653) 
 

(0,000026) (0,000021) 

3º Jan EVI 
0,00008* 0,00009*** 

 3º Ago EVI 
-0,00016* -0,00013* 

(0,000026) (0,000023) 
 

(0,000064) (0,000054) 

2º Nov Cw 
0,00628NS -0,00600* 

 2º Fev Cw 
0,00053NS -0,00270NS 

(0,008) (0,0023) 
 

(0,0031) (0,0017) 

1º Jan Cw 
0,00487NS 0,01100*** 

 3º Set Te 
0,86403*** 0,99500*** 

(0,0036) (0,0019) 
 

(0,32) (0,16) 

1º Ago Cw 
0,01372NS 0,00450NS 

 3º Out Te 
-0,45483NS -0,37860*** 

(0,0075) (0,0024) 
 

(0,253) (0,097) 

1º Dez EVI 
0,00004* 0,00004* 

 2º Set Gr 
0,24900NS 0,17022*** 

(0,000021) (0,000017) 
 

(0,144) (0,058) 

2º Abr Cw 
0,00090*** -0,00490*** 

 3º Ago Cw 
0,04009NS 0,06100*** 

(0,0028) (0,0015) 
 

(0,024) (0,012) 

3º Fev Cw 
-0,00176 -0,00510* 

 1º Ago Te 
-0,33827NS -0,34960*** 

(0,0034) (0,0022) 
 

(0,203) (0,099) 

2º Ago EVI 
0,00015*** 0,00014*** 

 1º Set Cw 
-0,02881NS -0,01500* 

(0,00005) (0,000039) 
 

(0,014) (0,0061) 

1º Nov EVI 
-0,00012*** -0,00015*** 

 1º Abr Gr 
0,14210NS 0,11990*** 

(0,000045) (0,000041) 
 

(0,095) (0,037) 

1º Fev Gr 
-0,04371NS -0,07200*** 

 2º Dez Gr 
0,03882NS 0,09770* 

(0,049) (0,021) 
 

(0,088) (0,046) 

3º Set Gr 
-0,04274NS -0,22800*** 

 1º Jan Te 
0,03463NS -0,12400NS 

(0,17) (0,084) 
 

(0,156) (0,089) 

2º Mar Cw 
-0,00087NS -0,00590* 

    
(0,0041) (0,0024)         

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. Em negrito estão os decêndios significativos. 
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  Considerando o modelo CAR (intercepto não significativo), apenas três decêndios 

não foram acondicionados como significativos (1º decêndio de agosto e 2º de fevereiro de 

Cw, 1º de janeiro de Te. No entanto, dois desses decêndios estão contidos nas fases 

vegetativas da soja. 

 Para as análises realizadas para o modelo GWR (Tabela 14), estão incluídos os 

valores dos parâmetros globais estimados e dos níveis locais do modelo.  

Tabela 14 Ajuste do modelo GWR para o ano-safra 2010/2011 

 
Mínimo 1º Quartil Mediana 3º Quartil Máximo Global 

Intercepto -0,00007 0,00039 0,00085 0,00189 0,04025 -0,0002* 

3º Jan EVI 0,00005 0,00007 0,00008 0,00009 0,00012 0,0001 

2º Nov Cw -0,00972 -0,00819 -0,00705 -0,00643 -0,00322 -0,0060 

1º Jan Cw 0,00609 0,00858 0,01077 0,01221 0,01356 0,0111 

1º Ago Cw -0,00162 0,00042 0,00163 0,00242 0,00456 0,0033 

1º Dez EVI 0,00001 0,00002 0,00004 0,00005 0,00006 0,0000 

2º Abr Cw -0,00818 -0,00710 -0,00610 -0,00497 -0,00398 -0,0058 

3º Fev Cw -0,01339 -0,01177 -0,00916 -0,00568 -0,00379 -0,0064 

2º Ago EVI 0,00010 0,00013 0,00016 0,00017 0,00019 0,0002 

1º Nov EVI -0,00024 -0,00023 -0,00019 -0,00015 -0,00012 -0,0002 

1º Fev Gr -0,12490 -0,09552 -0,06622 -0,04738 -0,03885 -0,0756*** 

3º Set Gr -0,29900 -0,26370 -0,24240 -0,21640 -0,11430 -0,2371*** 

2º Mar Cw -0,00852 -0,00730 -0,00527 -0,00421 -0,00249 -0,0067 

2º Fev EVI -0,00008 -0,00006 -0,00003 -0,00001 0,00001 -0,0001 

3º Ago EVI -0,00024 -0,00018 -0,00014 -0,00006 -0,00003 -0,0001 

2º Fev Cw -0,00466 -0,00275 -0,00167 0,00027 0,00280 -0,0031 

3º Set Te 0,69710 0,86080 0,88240 1,07300 1,23400 1,0215*** 

3º Out Te -0,54690 -0,43160 -0,37970 -0,33160 -0,20020 -0,3589*** 

2º Set Gr 0,03685 0,09031 0,11690 0,14280 0,20530 0,1348*** 

3º Ago Cw 0,02227 0,05136 0,06827 0,08512 0,09829 0,0646* 

1º Ago Te -0,40110 -0,37780 -0,31380 -0,22800 -0,14520 -0,3591*** 

1º Set Cw -0,01656 -0,01340 -0,01183 -0,00583 0,00003 -0,0127 

1º Abr Gr 0,08472 0,09588 0,10420 0,11780 0,14960 0,1068 

2º Dez Gr 0,02817 0,08780 0,11100 0,17190 0,23130 0,0956*** 

1º Jan Te -0,20820 -0,16320 -0,13640 -0,05630 0,01701 -0,1538*** 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores em negrito para os 

decêndios significativos. 
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 Verifica-se dispersão na variação local para oito decêndios, ou seja, a grande 

amplitude existente entre o valor mínimo e máximo dos parâmetros ajustados. Isto mostra a 

grande variabilidade das variáveis explicativas e a dificuldade para se modelar a 

produtividade da soja no Estado do Paraná. Em especial, ressaltam-se os decêndios de 3º 

de setembro, 3º de outubro e 1º de janeiro de Te além de 2º de setembro e 2º de dezembro 

de Gr que são períodos em que a cultura da soja está sendo implantada ou em fase de 

desenvolvimento.  

 O maior MLL foi utilizado para o critério de seleção do modelo, e os menores AIC e 

BIC para o melhor ajuste (Tabela 15). Por conseguinte, verifica-se que o modelo GWR tem o 

melhor ajuste dos parâmetros. Outra forma de se avaliar a qualidade do ajuste do modelo foi 

através do coeficiente de determinação ajustado. Para este ano-safra 2010/2011, verificou 

que o modelo GWR foi o que obteve maior R² ajustado de 0,77 em relação aos outros 

modelos, isto é, indica o quanto o modelo foi capaz de explicar os dados 

Tabela 15 Critérios de seleção do melhor modelo 

 Estatística  SAR CAR GWR 

MLL 163,81 147,42 236,959 

Lag coeff. (Rho) 0,23365 - - 

Lag coeff. (Lambda) - 0,28718 - 

AIC -225,62 -240,85 -362,993 

BIC -27,14 -135,77 -204,62  

R² ajustado 0,65 0,62 0,77 

I Moran Global (resíduos) -0,0004 
(0,453) 

0,0042 
(0,390) 

0,0906 
(0,03) 

*P-valor entre parentes. 

 Foi também possível constatar que o índice global de Moran para esses resíduos foi 

próximo de zero para os três modelos ajustados, portanto, eliminou a autocorrelação 

espacial e fez com que a inclinação da reta fosse muito pequena. Portanto, para os três 

modelos em estudo, foram gerados resíduos distribuídos aleatoriamente por todo o Estado 

do Paraná, como pode ser observado na Figura 39, que representa o mapa dos resíduos 

padronizados, gerado pelo método do desvio-padrão, resultante da aplicação do modelo 

SAR, CAR e GWR. 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Figura 39 Mapa dos resíduos padronizados para os modelos SAR (a), CAR (b) e GWR (c). 

 

6.4.3.3. Modelos ano-safra 2011/2012 

 

 A partir da seleção de variáveis para o ano-safra 2011/2012, e considerando a 

dependência espacial, ajustaram-se os modelos SAR e CAR (Tabela 16).  

Tabela 16 Resumo do ajuste dos modelos SAR e CAR para o ano-safra 2011/2012 

 
SAR CAR     SAR CAR 

Intercepto 
0,48117NS 4,9328* 

 3º Out Cw 
0,00122NS 0,00840*** 

(2,77) (1,95) 
 

(0,00398) (0,0015) 

2º Jan Te 
0,20500NS 0,7313*** 

 3º Dez Gr 
0,11700NS 0,16590*** 

(0,244) (0,137) 
 

(0,123) (0,044) 

1º Jan EVI 
0,00026*** 0,00024*** 

 2º Abr Cw 
-0,00927NS -0,01330*** 

(0,00005) (0,000036) 
 

(0,0052) (0,00222) 

1º Fev EVI 
0,00017*** 0,00024*** 

 3º Out Gr 
-0,45236*** -0,26790*** 

(0,000052) (0,000041) 
 

(0,1313) (0,0555) 

2º Nov EVI 
0,04500* 0,05370*** 

 2º Mar Cw 
0,00656NS 0,00940*** 

(0,0174) (0,018) 
 

(0,0085) (0,0033) 

3º Jan Gr 
0,42100*** 0,34950*** 

 3º Set Gr 
0,23310NS 0,19160*** 

(0,123) (0,0437) 
 

(0,165) (0,0723) 

3º Set EVI 
-0,00017* -0,0003*** 

 2º Abr Gr 
-0,80776*** -0,5458*** 

(0,000085) (0,000058) 
 

(0,212) (0,065) 

2º Mar Te 
0,1230 NS 0,3932*** 

 1º Ago Te 
-0,22354NS -0,5856*** 

(0,285) (0,12265) 
 

(0,222) (0,093) 

1º Mar EVI 
0,00011*** 0,00011*** 

 1º Set Cw 
0,00708NS 0,0044*** 

(0,000032) (0,000026) 
 

(0,0039) (0,0013) 

1º Fev Te 
-0,2890NS -0,9730*** 

 2º Dez Cw 
0,0041NS 0,0091*** 

(0,268) (0,1173) 
 

(0,0067) (0,0025) 

2º Fev Gr 
-0,3325* -0,2972*** 

 1º Set Gr 
0,20322NS 0,2411*** 

(0,139) (0,046494) 
 

(0,192) (0,0498) 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. Valores em negrito referem-se aos decêndios significativos de 

cada modelo. 

Continua... 
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Continuação da Tabela 16... 

 SAR CAR     SAR CAR 

2º Fev Cw 
-0,0115 NS -0,0130*** 

 2º Dez Te 
0,16202NS 0,3032*** 

(0,0063) (0,00234)  (0,194) (0,096) 

3º Nov Gr 
-0,1230NS 0,1324*** 

 2º Dez Gr 
0,17732NS 0,1384*** 

(0,123) (0,04) 
 

(0,151) (0,044) 

2º Mar Gr 
0,1640NS -0,2935*** 

 1º Dez EVI 
0,04495*** 0,0537*** 

(0,147) (0,062) 
 

(0,017) (0,0178) 

3º Abr Gr 
0,4120*** 0,4031*** 

 3º Nov EVI 
-0,089817* -0,1074*** 

(0,143) (0,058) 
 

(0,0349) (0,0357) 

3º Mar Gr 
-0,0410NS -0,3648*** 

    
(0,234) (0,075)         

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. Valores em negrito referem-se aos decêndios significativos de 

cada modelo. 

 Verifica-se que o modelo SAR não foi significante ao contrário do modelo CAR 

(significativo ao nível de 5%). Ressaltam-se os decêndios 3º de janeiro, 2º de fevereiro, 3º 

de outubro, 3º de setembro, 2º de abril e 1º de setembro de Gr para os dois modelos (SAR e 

CAR) como decêndios com maiores valores dos coeficientes estimados, indicando como a 

radiação global contribuiu para o cálculo estimação da produtividade para este ano-safra. 

 De acordo com as análises realizadas para o modelo GWR (Tabela 17), dezesseis 

decêndios foram obtidos com uma grande amplitude local. Desses, destacam-se 2º janeiro, 

1º fevereiro e 2º dezembro de Te, 3º janeiro, 2º fevereiro, 3º novembro, 3º outubro, 3º 

setembro e 2º dezembro de Gr, mostrando que essas duas variáveis têm grande oscilação 

no Estado e são essenciais para estimar a produtividade da soja.   

  Tabela 17 Ajuste do modelo GWR para o ano-safra 2011/2012 

  Mínimo 1º Quartil Mediana 3º Quartil Máximo Global 

Intercepto 0,0026 0,0109 0,0473 0,0991 0,2533 0,0428*** 

2º Jan Te 0,6087 0,7105 0,7955 0,8346 0,8532 0,7629*** 

1º Jan EVI 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 0,0003 0,0002 

1º Fev EVI 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003 0,0002 

2º Nov EVI 0,0292 0,0387 0,0449 0,0511 0,0585 0,0445*** 

3º Jan Gr 0,2949 0,3078 0,3436 0,3830 0,4179 0,3647*** 

3º Set EVI -0,0003 -0,0003 -0,0003 -0,0002 -0,0002 -0,0002 

2º Mar Te 0,1042 0,1509 0,2394 0,2891 0,3493 0,2764*** 

1º Mar EVI 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores em negrito decêndios 

significativos. 

Continua... 
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Continuação da Tabela 17... 

  Mínimo 1º Quartil Mediana 3º Quartil Máximo Global 

1º Fev Te -0,8498 -0,8304 -0,7970 -0,7686 -0,7243 -0,8415*** 

2º Fev Gr -0,3368 -0,3144 -0,2907 -0,2640 -0,2175 -0,2721*** 

2º Fev Cw -0,0150 -0,0136 -0,0110 -0,0084 -0,0055 -0,0102 

3º Nov Gr 0,0947 0,1031 0,1231 0,1806 0,2199 0,1346*** 

2º Mar Gr -0,3404 -0,3076 -0,2812 -0,2752 -0,2652 -0,3017*** 

3º Abr Gr 0,2464 0,2878 0,3779 0,4136 0,4352 0,3639*** 

3º Mar Gr -0,3387 -0,3253 -0,3086 -0,2856 -0,2436 -0,3098*** 

3º Out Cw 0,0065 0,0072 0,0076 0,0079 0,0082 0,0074 

3º Dez Gr 0,0746 0,1420 0,1718 0,1885 0,1987 0,1518* 

2º Abr Cw -0,0159 -0,0151 -0,0143 -0,0134 -0,0109 -0,0145 

3º Out Gr -0,3047 -0,2681 -0,2218 -0,1985 -0,1479 -0,2321*** 

2º Mar Cw 0,0088 0,0121 0,0128 0,0138 0,0155 0,0134 

3º Set Gr 0,1328 0,2006 0,2242 0,2416 0,2593 0,2258*** 

2º Abr Gr -0,6325 -0,6053 -0,5809 -0,5409 -0,3959 -0,5332*** 

1º Ago Te -0,8130 -0,7183 -0,5672 -0,5233 -0,5140 -0,6174*** 

1º Set Cw 0,0034 0,0046 0,0053 0,0068 0,0078 0,0054 

2º Dez Cw 0,0076 0,0092 0,0109 0,0122 0,0133 0,0111* 

1º Set Gr 0,1674 0,1947 0,2407 0,3401 0,3895 0,2378*** 

2º Dez Te 0,1748 0,2683 0,2904 0,3458 0,4125 0,3090*** 

2º Dez Gr 0,1025 0,1520 0,1880 0,2219 0,2586 0,1815*** 

1º Dez EVI 0,0292 0,0387 0,0449 0,0510 0,0585 0,0445* 

3º Nov EVI -0,1170 -0,1020 -0,0897 -0,0773 -0,0582 -0,0889* 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores em negrito decêndios 

significativos. 

 

 Para o critério de seleção do modelo do ano-safra 2011/2012 (Tabela 18), verifica-se 

o modelo GWR com melhor ajuste dos parâmetros, com maior MLL e menores AIC e BIC. 

Em relação ao R² ajustado, novamente o modelo GWR foi o que melhor explicou os dados 

em relação aos modelos anteriores. No entanto, os valores para os três modelos foram 

elevados. Isso mostra a grande proporção que a produtividade da soja foi explicada pelas 

variáveis. Também constata-se que o índice global de Moran para esses resíduos foi 

próximo a zero para os três modelos ajustados, portanto, a autocorrelação espacial foi 

eliminada. 
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Tabela 18 Critérios de seleção do melhor modelo 

  SAR CAR GWR 

MLL 27,69 3,91 40,4958 

Lag coeff. (Rho) -0,30986 - - 

Lag coeff. (Lambda) - -0,28996 - 

AIC 70,62 58,19 25,022 

BIC 315,62 186,52 80,20 

R² ajustado 0,87  0,85 0,93 

I Moran Global (resíduos) 
-0,0199  
(0,691) 

0,0042 
(0,39) 

-0,0606 
        (0,97) 

 

 De acordo com a ausência da autocorrelação espacial, gerou-se o mapa dos 

resíduos padronizados (Figura 40) para os modelos, e verificou-se que eles foram 

distribuídos de maneira aleatória.  

 

 

(a) 

 

(b) (c) 

 

Figura 40 Mapa dos resíduos padronizados para os modelos SAR (a), CAR (b) e GWR (c). 

 

6.4.3.4. Modelos ano-safra 2012/2013 

 

 A partir da seleção de variáveis para o ano-safra 2012/2013, ajustaram-se os 

modelos SAR e CAR (Tabela 19). Identificou-se que, para os dois modelos SAR e CAR, o 

valor estimado para o intercepto não foi significativo. E para o modelo SAR, as variáveis que 

melhor explicaram a produtividade foram com onze decêndios significativos, com destaque 

para os decêndios das variáveis Gr e Te em fases vegetativas da cultura da soja e com 

elevados valores estimados. Considerando o modelo CAR, apenas o decêndio de 1º de 

dezembro de Te não foi significativo. 
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Tabela 19 Resumo do ajuste dos modelos SAR e CAR para o ano-safra 2012/2013 

  SAR CAR    SAR CAR 

Intercepto 
-6,5255 NS -2,7977NS 

 1º Out Te 
0,1531NS 0,7553*** 

(4,8111) (3,0424) 
 

(0,283) (0,1325) 

2º Out EVI 
-0,00085*** -0,0011*** 

 1º Set Te 
0,36168NS -0,2238* 

(0,00019) (0,00017) 
 

(0,221) (0,1095) 

3º Mar Gr 
-0,01724 NS -0,1367*** 

 2º Out Gr 
0,1513NS 0,2230*** 

(0,131) (0,0511) 
 

(0,117) (0,0524) 

3º Set Cw 
0,01085* 0,0088*** 

 3º Dez Gr 
-0,25345NS -0,2170*** 

(0,0052) (0,0027) 
 

(0,145) (0,0576) 

1º Dez EVI 
0,00012* 0,0007*** 

 3º Mar Cw 
0,01070NS 0,0114*** 

(0,00005) (0,00004) 
 

(0,0056) (0,0028) 

1º Out Gr 
-0,1094 NS -0,4254*** 

 1º Jan Te 
-0,47636NS -1,0481*** 

(0,1653) (0,0627) 
 

(0,340) (0,1669) 

3º Out EVI 
0,00059*** 0,0008*** 

 2º Abr EVI 
-0,00022*** -0,0002*** 

(0,00018) (0,00015) 
 

(0,00005) (0,00004) 

3º Fev Gr 
-0,0391 NS 0,1274*** 

 2º Dez Te 
0,53551NS 0,8015*** 

(0,184) (0,0805) 
 

(0,394) (0,1816) 

2º Nov Gr 
-0,4724*** -0,5372*** 

 3º Abr Cw 
-0,0177NS -0,0672*** 

(0,147) (0,0694) 
 

(0,025) (0,0112) 

2º Abr Gr 
0,3409 NS 0,3648*** 

 3º Ago Te 
0,50492* 0,5672*** 

(0,210) (0,1028) 
 

(0,222) (0,1264) 

2º Set Te 
-1,0321*** -0,9124*** 

 1º Ago Cw 
0,0360 NS 0,0632*** 

(0,320) (0,1652) 
 

(0,027) (0,0153) 

2º Dez EVI 
0,00008* 0,0001*** 

 1º Nov Gr 
0,26855*** 0,1541*** 

(0,00004) (0,00003) 
 

(0,094) (0,0470) 

3º Jan EVI 
0,00008* 0,0001*** 

 1º Set Gr 
0,26258NS 0,4093*** 

(0,00003) (0,00003) 
 

(0,207) (0,0862) 

2º Fev Gr 
0,13569 NS 0,1709*** 

 2º Ago Gr 
0,27375NS 0,2213*** 

(0,119) (0,0547) 
 

(0,192) (0,0851) 

1º Jan Gr 
0,090 NS 0,2022*** 

 1º Dez Te 
0,23768NS 0,2074NS 

(0,122) (0,0501) 
 

(0,274) (0,1225) 

1º Mar Gr 
-0,0676 NS -0,1897* 

    
(0,157) (0,0797)         

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores entre parêntesis 

apresentam os erros padrões. Valores em negrito referem-se aos decêndios significativos 

para cada modelo. 

 Para as análise realizadas para o modelo GWR (Tabela 20), a maioria dos decêndios 

obtidos com grande amplitude local está ligada às variáveis Gr e Te; diferente das variáveis 

Cw e EVI, que têm valores locais que pouco variam. Destaca-se o valor do intercepto que 

também tem pouca dispersão.  
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Tabela 20 Estimativas do ajuste do modelo GWR para o ano-safra 2012/2013 

 
Mínimo 1º Quartil Mediana 3º Quartil Máximo Global 

Intercepto -0,0068 0,0002 0,0005 0,0011 0,0130 0,0008* 

2 º Out EVI -0,0014 -0,0013 -0,0012 -0,0010 -0,0007 -0,0011 

3º Mar Gr -0,2480 -0,2158 -0,1861 -0,1661 -0,0999 -0,2052*** 

3º Set Cw 0,0042 0,0063 0,0078 0,0088 0,0092 0,0075 

1º Dez EVI 0,0001 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 

1º Out Gr -0,4944 -0,4540 -0,4359 -0,3933 -0,3144 -0,4182*** 

3º Out EVI 0,0005 0,0008 0,0009 0,0009 0,0010 0,0008 

3º Fev Gr 0,0073 0,1205 0,1656 0,2111 0,2667 0,1135*** 

2º Nov Gr -0,6176 -0,5741 -0,5145 -0,4665 -0,4144 -0,4633*** 

2º Abr Gr 0,2904 0,3749 0,4494 0,5159 0,5766 0,4045*** 

2º Set Te -0,7657 -0,7099 -0,5992 -0,5568 -0,3842 -0,6499*** 

2º Dez EVI 0,0000 0,0000 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 

3º Jan EVI 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002 0,0001 

2º Fev Gr 0,0705 0,1103 0,1450 0,1895 0,2339 0,1706*** 

1º Jan Gr 0,1093 0,1374 0,1829 0,2763 0,3238 0,2053*** 

1º Mar Gr -0,3769 -0,3448 -0,3108 -0,1802 -0,1185 -0,2312*** 

1º Out Te 0,4877 0,5955 0,6228 0,6570 0,6863 0,7272*** 

1º Set Te -0,4905 -0,4631 -0,4070 -0,3106 -0,1531 -0,4252*** 

2º Out Gr 0,2023 0,2553 0,2695 0,2774 0,3131 0,2601*** 

3º Dez Gr -0,4023 -0,3494 -0,2888 -0,2503 -0,1603 -0,2413*** 

3º Mar Cw 0,0092 0,0107 0,0132 0,0144 0,0153 0,0110 

1º Jan Te -1,1430 -1,0700 -0,8655 -0,8378 -0,6988 -0,8747*** 

2º Abr EVI -0,0003 -0,0002 -0,0002 -0,0002 -0,0002 -0,0002 

2º Dez Te 0,5110 0,7890 0,8374 1,0040 1,0610 0,8273*** 

3º Abr Cw -0,0669 -0,0501 -0,0458 -0,0420 -0,0351 -0,0464 

3º Ago Te 0,2799 0,4438 0,4846 0,5047 0,5334 0,4367*** 

1º Nov Gr 0,0086 0,0848 0,1301 0,1900 0,2467 0,0969*** 

1º Set Gr 0,2558 0,3652 0,4509 0,5311 0,6110 0,4049*** 

2º Ago Gr -0,0286 0,0374 0,0827 0,1002 0,1337 0,0806*** 

1º Dez Te 0,0153 0,0458 0,0745 0,1439 0,2642 0,0329*** 

(***): 0,001; (**): 0,01; (*): 0,05 são os níveis de significância; Valores em negrito decêndios 

significativos. 

 

 Verifica-se o modelo GWR com melhor ajuste dos parâmetros para o critério de 

seleção do modelo do ano-safra 2012/2013 (Tabela 21), porém, com maior MLL e menores 

AIC e BIC. Em relação ao R² ajustado, verifica-se que a qualidade do ajuste do GWR teve o 

melhor coeficiente em comparação a SAR e CAR. Também foi possível constatar que o 

índice global de Moran para esses resíduos foi próximo de zero para os três modelos 

ajustados, portanto, a autocorrelação espacial foi eliminada. 
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Tabela 21 Critérios de seleção do melhor modelo 

 Estatística SAR CAR GWR 

MLL 66,454 44,523 116,82  

Lag coeff. (Rho) 0,0204 - - 

Lag coeff. (Lambda) - 0,0903 - 

AIC - 6.909 - 23,047 -106,557 

BIC 239,299 105,92 489,71 

R² ajustado 0,75 0,72 0,85 

I Moran Global (resíduos) - 0,0038 
 (0,496) 

0,0048 
 (0,421) 

0,0382 
(0,096) 

 

 Os resíduos distribuídos aleatoriamente por todo o Estado do Paraná foram gerados 

para os três modelos em estudo e isso pode ser observado na Figura 41, que representa o 

mapa dos resíduos padronizados, gerado pelo método do desvio-padrão resultante da 

aplicação do modelo SAR, CAR e GWR. 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

Figura 41 Mapa dos resíduos padronizados para os modelos SAR (a), CAR (b) e GWR (c). 

 

6.4.3.5. Discussão dos modelos para os três anos-safras 

 

 A análise dos modelos entre os anos-safras permite que se verifique como as 

variáveis agrometeorológicas e o EVI foram diferentes para a seleção e significância dos 

decêndios nos modelos (Tabela 22). Destacam-se o 1º decêndio de janeiro de Te e o 1º 

decêndio de dezembro de EVI que foram selecionados e significativos por um dos modelos 

em todos os anos-safras.  
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Tabela 22 Decêndios significativos para os modelos e anos-safras 

 
Ano-Safra 

  Ago Cw Set Cw Out Cw Nov Cw Dez Cw Jan Cw Fev Cw Mar Cw Abr Cw Ago Gr Set Gr Out Gr 

Modelo 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 

2010/2011 

SAR                                                   X                     

CAR 
  

X X 
      

X 
    

X 
   

X X 
 

X 
  

X 
     

X X 
   GWR     X                                                         X X       

2011/2012 

SAR                                                                       X 

CAR 
   

X 
    

X 
    

X 
     

X 
  

X 
       

X 
 

X 
  

X 

GWR                           X             X                   X   X     X 

2012/2013 

SAR           X                                                             

CAR X 
    

X 
                 

X 
  

X 
 

X 
 

X 
  

X X 
 GWR                                                         X   X     X X   

    Nov Gr Dez Gr Jan Gr Fev Gr Mar Gr Abr Gr Ago Te Set Te Out Te Nov Te Dez Te Jan Te 

    1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 

2010/2011 

SAR             
                 

X 
            CAR 

    
X 

    
X 

     
X 

  
X 

    
X 

  
X 

      
X 

  GWR         X         X                 X         X                   X     

2011/2012 

SAR                 X   X           X X                                     

CAR 
  

X 
 

X X 
  

X 
 

X 
  

X X 
 

X X X 
            

X 
 

X 
  GWR     X   X X       X X     X X   X X X                         X   X X   

2012/2013 
SAR X X         X 

    
X 

        
X 

 
X 

             CAR X X 
   

X 
    

X X X 
 

X 
 

X 
   

X X X 
 

X 
      

X 
 

X 
  GWR X X       X X 

   
X X X 

 
X 

 
X 

   
X X X 

 
X 

     
X X 

        Fev Te Mar Te Abr Te Ago EVI Set EVI Out EVI Nov EVI Dez EVI Jan EVI Fev EVI Mar EVI Abr EVI 

    1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 1  2  3 

2010/2011 
SAR 

          
X X 

      
X 

  
X 

    
X 

         CAR 
          

X X 
      

X 
  

X 
    

X 
 

X 
       GWR                         

                        

2011/2012 

SAR                           X           X X X     X     X     X           

CAR 
 

X 
  

X 
        

X 
     

X X X 
  

X 
  

X 
  

X 
     GWR X       X                               X X                             

2012/2013 

SAR 
                

X X 
   

X X 
   

X 
       

X 
 CAR 

                
X X 

   
X X 

   
X 

       
X 

 GWR 
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6.4.4. Conclusões 

 

 Em relação à seleção de variáveis, percebeu-se que não foram as mesmas utilizadas 

nos três anos-safras estudados e isto se deve a grandes variações climatológicas que 

ocorreram. Analisaram-se as regressões espaciais e verificou-se que o modelo GWR 

explicou melhor as produtividades estimadas nos anos-safras. 
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7. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 

Considerando que os resultados da tese foram organizados em artigos e que as conclusões 

foram apresentadas em cada um deles, estão relacionadas abaixo as principais 

contribuições verificadas no desenvolvimento deste trabalho:  

 

a) A utilização de dados de EVI do sensor MODIS juntamente com o classificador 

supervisionado SAM proporcionou o mapeamento com a separação e estimativa das áreas 

cultivadas com culturas da soja e milho, na escala municipal para o Estado do Paraná. É, 

portanto, uma alternativa objetiva e com baixo custo, e que pode ser utilizada pelos órgãos 

oficiais, responsáveis pelas estatísticas de produção agrícola do Paraná. 

  

b) Com a disponibilidade de dados históricos, a calibração dos dados estimados pelo 

ECMWF e de EVI em dados decendiais e dados de áreas mostrou-se eficaz e pode ser 

utilizada para estimativa de informações como datas de semeaduras nas diferentes regiões 

do Estado, além das alterações climáticas durante o ciclo das culturas. 

 

c) Os decêndios foram identificados em que as variáveis agrometeorológicas tiveram 

influência direta na produtividade final da cultura pelas análises de autocorrelação espacial 

bivariada das variáveis em função da produtividade.  

 

d) Observou-se uma melhora de resultados com o modelo GWR ao serem utilizados 

modelos de regressão espacial, visto que tal modelo apresenta resultados locais além dos 

globais. 

 

 Futuros trabalhos: 

 

Para as estimativas dos modelos da produtividade da soja, é preciso que sejam 

realizados procedimentos em que a modelagem seja realizada de acordo com as áreas 

mapeadas (pixels) a fim de encontrar a estimativa da produtividade em t ha-1. 
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APÊNDICE A 

Nome dos Municípios do Estado do Paraná, referente a Figura 4. 

0 = Foz do Iguaçu; 1 = Santa Terezinha de Itaipu; 2 = Itaipulândia; 3 = Santa Helena; 4 = 

Missal; 5 = São Miguel do Iguaçu; 6 = Guaíra; 7 = Entre Rios do Oeste; 8 = Marechal 

Cândido Rondon; 9 = Pato Bragado; 10 = Mercedes; 11 = Diamante D’Oeste; 12 = São José 

das Palmeiras; 13 = Medianeira; 14 = Ramilândia; 15 = Terra Roxa; 16 = Altônia; 17 = 

Serranópolis do Iguaçu; 18 = Nova Santa Rosa; 19 = São Jorge do Patrocínio; 20 = São 

Pedro do Iguaçu; 21 = Ouro Verde do Oeste; 22 = Vera Cruz do Oeste; 23 = Toledo; 24 = 

Alto Paraíso; 25 = Quatro Pontes; 26 = Matelândia; 27 = Francisco Alves; 28 = Capanema; 

29 = Iporã; 30 = Palotina; 31 = Céu azul; 32 = Maripá; 33 = Planalto; 34 = Esperança Nova; 

35 = Pérola do Oeste; 36 = Pranchita; 37 = Pérola; 38 = Icaraíma; 39 = Xambrê; 40 = Santo 

Antônio do Sudoeste; 41 = Santa Tereza do oeste; 42 = Bela Vista da Caroba; 43 = 

Cascavel; 44 = Assis Chateaubriand; 45 = Querência do Norte; 46 = Capitão Leônidas 

Marques; 47 = Cafezal do Sul; 48 = Bom Jesus do Sul; 49 = Lindoeste; 50 = Brasilândia do 

Sul; 51 = Umuarama; 52 = Barracão; 53 =Realeza; 54 = Santa Lúcia; 55 = Ampére; 56 

=Tupãssi; 57 = Pinhal de São Bento; 58 = Ivatú; 59 = Salgado Filho; 60 = Perobal; 61 = Boa 

Vista da Aparecida; 62 = Alto Piquiri; 63 = Santa Izabel do Oeste; 64 = Santa Cruz do Monte 

Castelo; 65 = Nova Prata do Iguaçu; 66 = Manfrinópolis; 67 = Flor da Serra do Sul; 68 = 

Jesuítas; 69 = Formosa do Oeste; 70 = Cafelândia; 71 = Nova Aurora; 72 = Corbélia; 73 = 

Porto Rico; 74 = Salto do Lontra; 75 = Iracema do Oeste; 76 = Francisco Beltrão; 77 = Três 

Barras do Paraná; 78 = Douradina; 79 = Nova Esperança do Sudoeste; 80 = Maria Helena; 

81 = Santa Isabel do Ivaí; 82 = Catanduvas; 83 = Mariluz; 84 = Boa Esperança do Iguaçu; 

85 = Quarto Centenário; 86 = São Pedro do Paraná; 87 = Loanda; 88 = Dois Vizinhos; 89 = 

Goioerê; 90 = Enéas Marques; 91 = Tapira; 92 = Anahy; 93 = Cruzeiro do Oeste; 94 = 

Cruzeiro do Iguaçu; 95 = Braganey; 96 = Marmeleiro; 97 = Santa Mônica; 98 = Ubiratã; 99 = 

Quedas do Iguaçu; 100 = Iguatu; 101 = Moreira Sales; 102 = São Jorge d’Oeste; 103 = 

Marilena; 104 = Nova Olímpia; 105 = Campo Bonito; 106 = Ibema; 107 = Verê; 108 = 

Renascença; 109 = Rancho Alegre D’Oeste; 110 = Guaraniaçu; 111 = Tapejara; 112 = 

Cidade Gaúcha; 113 = Nova Londrina; 114 = Planaltina do Paraná; 115 = Tuneiras do 

Oeste; 116 = Diamante do Norte; 117 = Campina da Lagoa; 118 = Itapejara d’Oeste; 119 = 

Rondon; 120 = Juranda; 121 = Vitorino; 122 = Bom Sucesso do Sul; 123 = São João; 124 = 

Itaúna do Sul; 125 =Guaporema; 126 = Amaporã; 127 = Espigão Alto do Iguaçu; 128 = 

Janiópolis; 129 = Altamira do Paraná; 130 = Guairaçá; 131 = Boa Esperança; 132 = Mirador; 

133 = Nova Laranjeiras; 134 = Coronel Vivida; 135 = Terra Rica; 136 = Pato Branco; 137 = 

Diamante do Sul; 138 = Rio Bonito do Iguaçu; 139 = Sulina; 140 = Farol; 141 = Paraíso do 

Norte; 142 = Mamborê; 143 = Araruna; 144 = Chopinzinho; 145 = Indianópolis; 146 = 
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Paranavaí; 147 = Cianorte; 148 = Mariópolis; 149 = Nova Cantu; 150 = Saudade do Iguaçu; 

151 = Nova Aliança do Ivaí; 152 = Laranjal; 153 = São Tomé; 154 = São Manuel do Paraná; 

155 = Japurá; 156 = Honório Serpa; 157 = Clevelândia; 158 = Laranjeiras do Sul; 159 = São 

Carlos do Ivaí; 160 = Porto Barreiro; 161 = Jussara; 162 = Campo Mourão; 163 = Tamboara; 

164 = Luiziana; 165 = Roncador; 166 = Terra Boa; 167 = Peabiru; 168 = Engenheiro Beltrão; 

170 = Candói; 171 = Marquinho; 172 = São Jorge do Ivaí; 173 = Floraí; 174 = Nova 

Esperança; 175 = Alto Paraná; 176 = Mangueirinha; 177 = São João do Caiuá; 178 = Santo 

Antônio do Caiuá; 179 = Mato Rico; 180 = Virmond; 181 = Ourizona; 182 = Doutor Camargo; 

183 = Cantagalo; 184 = Iretama; 185 = Inajá; 186 = Cruzeiro do Sul; 187 = Quinta do Sol; 

188 = Ivatuba; 189 = Foz do Jordão; 190 = Paranacity; 191 = Corumbataí do Sul; 192 = 

Presidente Castelo Branco; 193 = Barbosa Ferraz; 194 = Coronel Domingo Soares; 195 = 

Paiçancu; 196 = Palmas; 197 = Goioxim; 198 = Reserva do Iguaçu; 199 = Floresta; 200 = 

Uniflor; 201 = Mandaguaçu; 202 = Paranaponema; 203 = Santa Maria do Oeste; 204 = 

Fênix; 205 = Atalaia; 206 = Jardim Olinda; 207 = Pitanga; 208 = Itambú; 209 = Maringá; 210 

= Lobato; 211 = Colorado; 212 = Nova Tebas; 213 = Pinhão; 214 = Marialva; 215 = 

Guarapuava; 216 = Itaguajé; 217 = Godoy Moreira; 218 = São Pedro do Ivaí; 219 = Flórida; 

220 = São João do Ivaí; 221 = Ângulo; 222 = Jardim Alegre; 223 = Bom Sucesso; 224 = 

Santa Inês; 225 = Arapuã; 226 = Iguaraçu; 227 = Sarandi; 228 = Campina do Simão; 229 = 

Santa Fé; 230 = Lunardelli; 231 = Santo Inácio; 232 = Astorga; 233 = Nossa Senhora das 

Graças; 234 = Manoel Ribas; 235 = Mandaguari; 236 = Bituruna; 237 = Turvo; 238 =Boa 

Ventura do São Roque; 239 = Kaloré; 240 = Jandaia do Sul; 241 = Munhoz de Melo; 242 = 

Marumbi; 243 = Ivaiporã; 244 = Cafeara; 245 = Guaraci; 246 = Borrazópolis; 247 = 

Jaguapitã; 248 = Lindianópolis; 249 = Lupianópolis; 250 = Ariranha do Ivaí; 251 = Sabáudia; 

252 = Cruz Machado; 253 = General Carneiro; 254 = Centenário do Sul; 255 = Cambira; 256 

= Apucarana; 257 = Cruzmaltina; 258 = Pitangueiras; 259 = Nova Itacolomi; 260 = 

Arapongas; 261 = Grandes Rios; 262 =Rolândia; 263 = Cândido Abreu; 264 = Miraselva; 

265 = Rio Bom; 266 = Porecatu; 267 =Rio Branco do Ivaí; 268 = Prado Ferreira; 269 = 

Florestópolis; 270 = Faxinal; 271 = Inácio Martins; 272 =Marilândia do Sul; 273 = Califórnia; 

274 = Prudentópolis; 275 =Cambé; 276 = Ortigueira; 277 = Rosário do Ivaí; 278 = Porto 

Vitória; 279 = União da Vitória; 280 = Alvorada do Sul; 281 =Bela Vista do Paraíso; 282 = 

Londrina; 283 = Mauá da Serra; 284 = Reserva; 285 =Tamarana; 286 =Irati; 287 =Primeiro 

de Maio; 288 = Ibiporã; 289 = Sertanópolis; 290 = Mallet; 291 = Paula Freitas; 292 = Rio 

Azul; 293 = Ivaí; 294 = Assaí; 295 = Sertaneja; 296 = Guamiranga; 297 = Rancho Alegre; 

298 = Jataizinho; 299 = Paulo Frontin; 300 = São Jerônimo da Serra; 301 = Imbaú; 302 = 

Tibagi; 303 = Uraí; 304 = Santa Cecília do Pavão; 305 = Ipiranga; 306 = Imbituva; 307 = 

Nova Santa Bárbara; 308 = Rebouças; 309 = Leópolis; 310 = Sapopema; 311 = Cornélio 

Procópio; 312 = São Sebastião da Amoreira; 313 = Nova América da Colina; 314 = 
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Telêmaco Borba; 315 = São Mateus do Sul; 316 = Curiúva; 317 = Santo Antônio do Paraíso; 

318 = Fernandes Pinheiro; 319 = Nova Fátima; 320 = Congonhinhas; 321 = Teixeira Soares; 

322 = Santa Mariana; 323 = São João do Triunfo; 324 = Itambaracá; 325 = Ribeirão do 

Pinhal; 326 =Ponta Grossa; 327 = Figueira; 328 = Ibaiti; 329 = Abatiá; 330 = Santa Amélia; 

331 = Bandeirantes; 332 = Palmeira; 333 = Carambeí; 334 = Ventania; 335 = Andirá; 336 = 

Antônio Olinto; 337 = Jundiaí do Sul; 338 = Lapa; 339 = Castro; 340 = Japira; 341 = Barra do 

Jacaré; 342 = Piraí do Sul; 343 = Arapoti; 344 = Santo Antônio da Platina; 345 = Conselheiro 

Mairinck; 346 = Cambará; 347 = Jaboti; 348 = Pinhalão; 349 = Guapirama; 350 = 

Jacarezinho; 351 = Tomazina; 352 = Porto Amazonas; 353 = Quatiguá; 354 = Joaquim 

Távora; 355 = Rio Negro; 356 = Jaguariaíva; 357 = Wesceslau Braz; 358 = Siqueira 

Campos; 359 = Campo Largo; 360 = Ribeirão Claro; 361 = Balsa Nova; 362 = Campo do 

Tenente; 363 = Carlópolis; 364 = Salto do Itararú; 365 = São José da Boa Vista; 366 = 

Santana do Itararé; 367 = Quitndinha; 368 = Contenda; 369 = Doutor Ulysses; 370 = 

Araucária; 371 = Itaperuçu; 372 = Sengés; 373 = Piên; 374 = Campo Magro; 375 = Rio 

Branco do Sul; 376 = Cerro Azul; 377 = Mandirituba; 378 = Almirante Tamandaré; 379 = 

Agudos do Sul; 380 = Curitiba; 381 = Fazenda Rio Grande; 382 = Tijucas do Sul; 383 = São 

José dos Pinhais; 384 = Colombo; 385 = Bocaiúva do Sul; 386 = Pinhais; 387 = Piraquara; 

388 = Campina Grande do Sul; 389 = Quatro Barras; 390 = Adrianópolis; 391 = Tunas do 

Paraná; 392 = Guaratuba; 393 = Morretes; 394 = Antonina; 395 = Paranaguá; 396 = 

Matinhos; 398 = Guaraqueçaba; 399 = Pontal do Paraná. 
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APÊNDICE B 

Apêndice referente aos resultados do artigo 2. 

Tabela 23 Valores dos Índices de Moran e Geary univariado médios decendiais do Estado do Paraná para as variáveis agrometeorológicas e EVI  

  Índice de Moran 2010/2011 Índice de Geary 2010/2011 

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Ago 0,779 0,977 0,980 0,921 0,949 0,955 0,950 0,952 0,207 0,024 0,021 0,073 0,044 0,042 0,045 0,044 

2º Ago 0,833 0,960 0,978 0,948 0,942 0,959 0,956 0,953 0,171 0,037 0,022 0,048 0,048 0,038 0,039 0,043 

3º Ago 0,886 0,955 0,942 0,955 0,900 0,967 0,955 0,966 0,140 0,039 0,041 0,039 0,087 0,031 0,039 0,033 

1º Set 0,910 0,952 0,959 0,931 0,924 0,957 0,952 0,953 0,127 0,047 0,042 0,062 0,063 0,039 0,042 0,045 

2º Set 0,918 0,943 0,961 0,947 0,915 0,963 0,961 0,959 0,126 0,053 0,037 0,048 0,074 0,034 0,034 0,038 

3º Set 0,856 0,930 0,930 0,940 0,903 0,957 0,958 0,956 0,198 0,067 0,066 0,055 0,085 0,039 0,037 0,041 

1º Out 0,836 0,965 0,965 0,938 0,950 0,953 0,955 0,950 0,222 0,034 0,034 0,056 0,043 0,043 0,041 0,047 

2º Out 0,805 0,968 0,973 0,947 0,947 0,957 0,954 0,957 0,250 0,030 0,025 0,049 0,049 0,040 0,041 0,040 

3º Out 0,783 0,937 0,917 0,940 0,901 0,956 0,953 0,959 0,266 0,052 0,069 0,054 0,084 0,040 0,042 0,038 

1º Nov 0,735 0,899 0,892 0,915 0,822 0,953 0,947 0,959 0,290 0,099 0,106 0,078 0,162 0,044 0,049 0,038 

2º Nov 0,716 0,815 0,920 0,926 0,923 0,953 0,950 0,954 0,322 0,171 0,079 0,066 0,063 0,044 0,044 0,042 

3º Nov 0,720 0,960 0,956 0,964 0,968 0,950 0,956 0,949 0,321 0,040 0,046 0,031 0,026 0,045 0,039 0,046 

1º Dez 0,746 0,971 0,972 0,938 0,942 0,955 0,952 0,955 0,215 0,029 0,028 0,056 0,052 0,041 0,042 0,041 

2º Dez 0,769 0,924 0,909 0,962 0,972 0,947 0,940 0,947 0,190 0,072 0,087 0,035 0,025 0,049 0,055 0,048 

3º Dez 0,764 0,967 0,972 0,930 0,929 0,943 0,943 0,938 0,188 0,034 0,029 0,065 0,062 0,053 0,052 0,057 

1º Jan 0,696 0,885 0,874 0,928 0,867 0,947 0,939 0,951 0,218 0,109 0,120 0,065 0,124 0,048 0,054 0,046 

2º Jan 0,617 0,928 0,908 0,954 0,960 0,946 0,947 0,946 0,236 0,068 0,087 0,045 0,040 0,049 0,050 0,048 

3º Jan 0,608 0,928 0,905 0,953 0,937 0,949 0,957 0,942 0,250 0,069 0,092 0,040 0,052 0,046 0,040 0,053 

1º Fev 0,617 0,820 0,824 0,863 0,853 0,930 0,917 0,941 0,294 0,178 0,174 0,127 0,146 0,063 0,076 0,055 

2º Fev 0,721 0,875 0,878 0,911 0,897 0,946 0,945 0,945 0,251 0,101 0,099 0,079 0,096 0,049 0,051 0,050 

3º Fev 0,732 0,830 0,801 0,946 0,951 0,952 0,954 0,948 0,258 0,169 0,197 0,049 0,044 0,044 0,042 0,048 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. Continua.... 
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Continuação da Tabela 23... 

  Índice de Moran 2010/2011 Índice de Geary 2010/2011 

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Mar 0,696 0,918 0,909 0,961 0,968 0,943 0,942 0,948 0,299 0,069 0,078 0,035 0,029 0,053 0,054 0,047 

2º Mar 0,633 0,854 0,768 0,943 0,922 0,953 0,952 0,949 0,335 0,131 0,210 0,052 0,070 0,043 0,044 0,046 

3º Mar 0,526 0,890 0,894 0,948 0,925 0,951 0,948 0,947 0,391 0,104 0,100 0,048 0,066 0,045 0,048 0,049 

1º Abr 0,653 0,879 0,844 0,943 0,940 0,959 0,962 0,953 0,278 0,109 0,140 0,052 0,055 0,037 0,035 0,042 

2º Abr 0,713 0,851 0,803 0,959 0,950 0,958 0,957 0,952 0,236 0,136 0,185 0,037 0,043 0,038 0,038 0,044 

3º Abr 0,754 0,866 0,844 0,951 0,940 0,955 0,954 0,954 0,209 0,131 0,152 0,047 0,056 0,040 0,041 0,042 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. 

Tabela 24 Valores dos Índices de Moran e Geary univariado médios decendiais do estado do Paraná para as variáveis agrometeorológicas e EVI  

  Índice de Moran 2011/2012     Índice de Geary 2011/2012   

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Ago 0,825 0,957 0,953 0,951 0,965 0,956 0,956 0,947 0,195 0,037 0,040 0,047 0,033 0,040 0,039 0,050 

2º Ago 0,840 0,968 0,975 0,935 0,943 0,958 0,956 0,956 0,195 0,031 0,024 0,061 0,053 0,038 0,040 0,041 

3º Ago 0,836 0,946 0,938 0,948 0,941 0,959 0,958 0,959 0,209 0,047 0,055 0,047 0,053 0,037 0,037 0,037 

1º Set 0,861 0,975 0,975 0,936 0,946 0,959 0,959 0,957 0,213 0,026 0,025 0,061 0,051 0,037 0,037 0,040 

2º Set 0,893 0,936 0,912 0,944 0,935 0,959 0,958 0,957 0,189 0,058 0,083 0,050 0,056 0,037 0,037 0,039 

3º Set 0,892 0,929 0,934 0,939 0,923 0,956 0,956 0,953 0,184 0,067 0,065 0,056 0,069 0,041 0,040 0,044 

1º Out 0,894 0,871 0,872 0,943 0,921 0,960 0,957 0,961 0,210 0,124 0,122 0,053 0,075 0,036 0,039 0,036 

2º Out 0,866 0,914 0,908 0,951 0,946 0,958 0,960 0,957 0,256 0,083 0,088 0,041 0,045 0,038 0,036 0,038 

3º Out 0,871 0,858 0,855 0,958 0,912 0,963 0,957 0,962 0,230 0,135 0,135 0,038 0,079 0,033 0,038 0,035 

1º Nov 0,841 0,918 0,854 0,934 0,907 0,957 0,953 0,954 0,229 0,075 0,129 0,062 0,091 0,039 0,042 0,042 

2º Nov 0,837 0,872 0,873 0,942 0,936 0,963 0,962 0,963 0,222 0,118 0,120 0,052 0,057 0,034 0,034 0,033 

3º Nov 0,771 0,913 0,930 0,928 0,761 0,955 0,952 0,948 0,301 0,079 0,066 0,063 0,222 0,041 0,042 0,048 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. Continua.... 
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Continuação da Tabela 24... 

  Índice de Moran 2011/2012     Índice de Geary 2011/2012   

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Dez 0,642 0,882 0,818 0,933 0,924 0,952 0,950 0,950 0,402 0,104 0,163 0,059 0,067 0,044 0,044 0,045 

2º Dez 0,621 0,958 0,944 0,963 0,934 0,959 0,960 0,950 0,322 0,043 0,057 0,036 0,061 0,037 0,037 0,045 

3º Dez 0,664 0,884 0,843 0,947 0,940 0,961 0,959 0,963 0,288 0,096 0,128 0,050 0,053 0,036 0,037 0,035 

1º Jan 0,705 0,946 0,919 0,961 0,951 0,960 0,960 0,953 0,262 0,049 0,074 0,035 0,042 0,037 0,036 0,042 

2º Jan 0,777 0,939 0,927 0,961 0,963 0,941 0,942 0,943 0,218 0,057 0,068 0,036 0,036 0,054 0,054 0,052 

3º Jan 0,795 0,913 0,899 0,938 0,929 0,952 0,951 0,949 0,227 0,079 0,093 0,054 0,064 0,044 0,045 0,049 

1º Fev 0,802 0,958 0,942 0,952 0,930 0,954 0,951 0,947 0,245 0,040 0,055 0,045 0,067 0,041 0,045 0,048 

2º Fev 0,808 0,963 0,961 0,952 0,922 0,957 0,957 0,952 0,226 0,035 0,038 0,043 0,069 0,040 0,041 0,044 

3º Fev 0,763 0,867 0,856 0,923 0,933 0,942 0,940 0,945 0,273 0,131 0,141 0,070 0,065 0,053 0,055 0,051 

1º Mar 0,693 0,774 0,869 0,920 0,811 0,953 0,952 0,947 0,333 0,202 0,123 0,071 0,176 0,043 0,045 0,050 

2º Mar 0,650 0,894 0,871 0,921 0,930 0,952 0,949 0,954 0,368 0,088 0,108 0,071 0,067 0,044 0,048 0,042 

3º Mar 0,696 0,838 0,846 0,913 0,899 0,953 0,955 0,948 0,315 0,152 0,147 0,084 0,093 0,043 0,043 0,049 

1º Abr 0,745 0,889 0,888 0,920 0,926 0,956 0,955 0,951 0,259 0,104 0,104 0,077 0,068 0,041 0,042 0,046 

2º Abr 0,765 0,957 0,960 0,942 0,947 0,956 0,958 0,952 0,237 0,046 0,043 0,056 0,049 0,042 0,040 0,045 

3º Abr 0,776 0,918 0,916 0,895 0,924 0,958 0,961 0,956 0,222 0,079 0,080 0,099 0,070 0,039 0,036 0,041 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. 

Tabela 25 Valores dos Índices de Moran e Geary univariado médios decendiais do estado do Paraná para as variáveis agrometeorológicas e EVI  

  Índice de Moran 2012/2013     Índice de Geary 2012/2013     

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

1º Ago 0,788 0,948 0,824 0,957 0,950 0,965 0,957 0,958 0,251 0,046 0,154 0,039 0,041 0,034 0,038 0,042 

2º Ago 0,802 0,948 0,886 0,946 0,925 0,963 0,958 0,958 0,250 0,054 0,103 0,051 0,066 0,035 0,038 0,042 

3º Ago 0,817 0,948 0,924 0,951 0,946 0,953 0,952 0,948 0,246 0,044 0,065 0,045 0,046 0,045 0,042 0,051 

1º Set 0,854 0,938 0,895 0,947 0,944 0,963 0,957 0,959 0,238 0,056 0,096 0,048 0,049 0,034 0,037 0,041 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. Continua.... 
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Continuação da Tabela 25... 

  Índice de Moran 2012/2013     Índice de Geary 2012/2013     

Decêndio EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti EVI Cw Ra Et Gr Te Ta Ti 

2º Set 0,868 0,922 0,880 0,920 0,873 0,962 0,958 0,959 0,241 0,076 0,118 0,077 0,118 0,035 0,038 0,040 

3º Set 0,864 0,948 0,941 0,941 0,940 0,957 0,956 0,954 0,256 0,048 0,056 0,055 0,051 0,040 0,042 0,042 

1º Out 0,756 0,956 0,960 0,948 0,941 0,960 0,953 0,958 0,359 0,042 0,041 0,048 0,051 0,037 0,041 0,041 

2º Out 0,738 0,894 0,900 0,929 0,892 0,958 0,952 0,958 0,381 0,099 0,095 0,066 0,099 0,039 0,043 0,038 

3º Out 0,703 0,952 0,943 0,969 0,971 0,966 0,965 0,965 0,408 0,045 0,053 0,029 0,027 0,031 0,031 0,034 

1º Nov 0,651 0,926 0,938 0,897 0,876 0,952 0,948 0,952 0,440 0,066 0,056 0,092 0,112 0,044 0,047 0,045 

2º Nov 0,663 0,926 0,905 0,939 0,935 0,960 0,961 0,957 0,406 0,066 0,083 0,055 0,057 0,037 0,036 0,039 

3º Nov 0,761 0,898 0,907 0,903 0,876 0,953 0,944 0,957 0,306 0,099 0,088 0,093 0,118 0,043 0,051 0,040 

1º Dez 0,812 0,954 0,944 0,949 0,901 0,957 0,956 0,957 0,234 0,045 0,056 0,046 0,089 0,040 0,041 0,041 

2º Dez 0,810 0,949 0,948 0,945 0,928 0,947 0,928 0,954 0,218 0,048 0,048 0,050 0,068 0,049 0,068 0,042 

3º Dez 0,816 0,839 0,829 0,956 0,920 0,954 0,947 0,956 0,206 0,157 0,168 0,040 0,069 0,043 0,049 0,041 

1º Jan 0,794 0,886 0,907 0,931 0,897 0,952 0,946 0,954 0,206 0,111 0,090 0,062 0,090 0,044 0,050 0,042 

2º Jan 0,750 0,897 0,879 0,940 0,930 0,952 0,950 0,946 0,185 0,093 0,111 0,052 0,060 0,043 0,046 0,048 

3º Jan 0,724 0,883 0,765 0,931 0,906 0,950 0,945 0,952 0,288 0,104 0,208 0,065 0,088 0,046 0,052 0,043 

1º Fev 0,824 0,891 0,873 0,966 0,976 0,950 0,953 0,946 0,228 0,104 0,121 0,031 0,024 0,045 0,043 0,049 

2º Fev 0,854 0,951 0,948 0,956 0,964 0,948 0,946 0,948 0,184 0,050 0,052 0,041 0,034 0,046 0,049 0,048 

3º Fev 0,809 0,876 0,883 0,937 0,936 0,948 0,944 0,950 0,238 0,112 0,107 0,059 0,056 0,048 0,053 0,046 

1º Mar 0,735 0,890 0,813 0,951 0,955 0,957 0,955 0,955 0,312 0,099 0,170 0,046 0,041 0,039 0,042 0,041 

2º Mar 0,659 0,942 0,948 0,925 0,924 0,949 0,949 0,947 0,366 0,060 0,053 0,069 0,069 0,046 0,046 0,047 

3º Mar 0,616 0,862 0,772 0,952 0,956 0,953 0,953 0,951 0,401 0,134 0,223 0,044 0,040 0,043 0,044 0,045 

1º Abr 0,653 0,944 0,943 0,821 0,944 0,952 0,948 0,956 0,377 0,056 0,057 0,180 0,053 0,044 0,048 0,041 

2º Abr 0,733 0,881 0,892 0,934 0,938 0,955 0,955 0,952 0,295 0,122 0,110 0,062 0,055 0,041 0,041 0,044 

3º Abr 0,735 0,938 0,845 0,945 0,939 0,954 0,957 0,948 0,300 0,054 0,128 0,050 0,053 0,042 0,040 0,048 

Valores significativos ao nível de 5% de probabilidade. 
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Tabela 26 Autocorrelação Bivariada (Lee) da Produtividade da soja com as variáveis EVI e 

agrometeorológicas. 

  Produtividade 

 
X 

2010/2011 EVI Ra Cw Et Gr Te 

1º Ago 
-0,272 -0,277 -0,281 0,252 0,193 0,167 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Ago 
-0,293 -0,024 -0,179 0,261 0,038 0,303 
(0,001) (0,065) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Ago 
-0,248 -0,024 -0,341 0,350 0,004 0,365 
(0,001) (0,059) (0,001) (0,001) (0,284) (0,001) 

1º Set 
-0,247 -0,233 -0,252 0,198 0,097 0,279 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Set 
-0,241 0,147 -0,078 0,263 -0,039 0,253 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Set 
-0,207 0,098 0,079 0,137 0,077 0,237 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Out 
-0,193 -0,089 -0,114 0,172 0,100 0,241 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Out 
-0,175 0,114 0,057 0,168 0,016 0,292 
(0,001) (0,001) (0,002) (0,001) (0,123) (0,001) 

3º Out 
-0,092 -0,275 -0,286 0,180 -0,139 0,266 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Nov 
0,013 0,219 0,116 0,144 -0,392 0,254 
(0,924) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Nov 
0,186 0,074 -0,051 0,210 0,011 0,317 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,200) (0,001) 

3º Nov 
0,257 -0,097 -0,172 0,327 0,264 0,334 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Dez 
0,195 -0,097 -0,152 0,338 0,295 0,340 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Dez 
0,145 0,040 -0,037 0,257 0,195 0,355 
(0,001) (0,018) (0,022) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Dez 
0,079 0,276 0,236 0,133 -0,011 0,325 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,285) (0,001) 

1º Jan 
0,041 -0,058 -0,070 0,172 0,050 0,189 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Jan 
-0,168 0,062 0,073 -0,106 -0,098 -0,030 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,068) 

3º Jan 
-0,174 -0,029 -0,040 0,077 0,087 -0,054 
(0,001) (0,127) (0,055) (0,002) (0,001) (0,002) 

1º Fev 
-0,122 -0,199 -0,202 0,202 0,210 0,090 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Fev -0,405 0,136 0,125 0,032 0,058 -0,003 

(0,001) (0,001) (0,001) (0,058) (0,007) (0,584) 
Nota: Entre parênteses estão os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. Continua... 
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Continuação da Tabela 26... 

  Produtividade 

 
X 

2010/2011 EVI Ra Cw Et Gr Te 

3º Fev 
-0,276 -0,076 -0,110 0,124 0,128 -0,029 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,040) 

1º Mar 
-0,063 0,110 0,128 -0,194 -0,176 -0,168 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Mar 
0,067 0,167 0,177 -0,161 -0,160 -0,042 
(0,146) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,032) 

3º Mar 
0,230 -0,145 -0,143 0,042 0,116 -0,025 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,006) (0,001) (0,130) 

1º Abr 
0,363 -0,022 0,022 -0,079 -0,052 -0,034 
(0,001) (0,104) (0,237) (0,001) (0,035) (0,067) 

2º Abr 
0,379 0,017 0,009 0,020 0,107 -0,116 
(0,001) (0,161) (0,744) (0,184) (0,001) (0,001) 

3º Abr 0,380 -0,005 -0,010 0,023 -0,005 0,022 
(0,001) (0,397) (0,373) (0,152) (0,314) (0,089) 

Nota: Entre parênteses estão os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. 

Tabela 27 Autocorrelação Bivariada (Lee) da Produtividade da soja com as variáveis EVI e 

agrometeorológicas 

 
2011/2012 

Produtividade 
X 

EVI Ra Cw Et Gr Te 

1º Ago 
-0,565 -0,023 -0,030 0,063 0,041 0,018 
(0,001) (0,086) (0,040) (0,005) (0,018) (0,263) 

2º Ago 
-0,541 -0,081 -0,084 0,077 0,116 0,064 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Ago 
-0,489 -0,096 -0,105 0,115 0,100 0,147 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Set 
-0,524 -0,020 -0,054 0,191 0,126 0,145 
(0,001) (0,222) (0,007) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Set 
-0,554 -0,055 -0,069 0,078 0,085 0,058 
(0,001) (0,009) (0,001) (0,001) (0,001) (0,010) 

3º Set 
-0,574 -0,162 -0,194 0,178 0,156 0,150 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Out 
-0,509 -0,110 -0,107 0,023 0,031 0,001 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,026) (0,006) (0,449) 

2º Out 
-0,402 0,116 0,089 0,069 0,031 0,108 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 0,121 (0,001) 

3º Out 
-0,317 -0,065 -0,078 0,075 0,047 0,111 
(0,001) (0,003) (0,001) (0,001) (0,003) (0,001) 

1º Nov 
-0,242 0,026 -0,045 0,089 0,064 0,059 
(0,001) (0,173) (0,016) (0,001) (0,002) (0,014) 

2º Nov 0,303 -0,105 -0,109 0,065 0,101 0,024 

(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,119) 

Nota: Entre parênteses estão os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. Continua... 
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Continuação da Tabela 27... 

 
2011/2012 

Produtividade 

X 

EVI Ra Cw Et Gr Te 

3º Nov 
0,295 0,206 0,259 -0,142 -0,265 0,054 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,012) 

1º Dez 0,248 0,164 0,153 -0,085 -0,097 -0,006 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,156) 

2º Dez -0,068 -0,056 -0,052 0,027 0,066 -0,043 
(0,001) (0,013) (0,016) (0,115) (0,001) (0,007) 

3º Dez -0,272 -0,105 -0,090 0,023 -0,001 -0,063 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,114) (0,446) (0,001) 

1º Jan 
-0,382 -0,477 -0,532 0,568 0,372 0,688 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Jan -0,535 -0,017 -0,090 0,314 0,063 0,690 
(0,001) (0,175) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Jan 
-0,598 -0,056 -0,225 0,661 0,552 0,696 
(0,001) (0,005) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Fev 
-0,641 -0,619 -0,664 0,669 0,482 0,700 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Fev 
-0,665 -0,117 -0,244 0,467 0,232 0,703 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Fev 
-0,634 0,286 0,213 0,349 -0,085 0,687 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Mar 
-0,482 0,484 0,060 0,558 -0,131 0,700 
(0,001) (0,001) (0,002) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Mar 
0,301 0,001 -0,150 0,391 -0,133 0,693 
(0,001) (0,556) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Mar 0,561 0,292 0,072 0,543 0,262 0,538 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Abr 
0,667 0,210 -0,033 0,435 0,075 0,675 
(0,001) (0,001) (0,016) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Abr 0,687 0,208 0,097 0,414 0,281 0,602 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Abr 0,677 0,114 0,074 0,258 0,146 0,526 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

Nota: Entre parênteses os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. 

Tabela 28 Autocorrelação Bivariada (Lee) da Produtividade da soja com as variáveis EVI e 

agrometeorológicas 

  Produtividade 
2012/2013 X 

  EVI Ra Cw Et Gr Te 

1º Ago 0,605 -0,225 -0,583 0,605 0,411 0,664 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Ago -0,604 -0,150 -0,575 0,601 0,275 0,672 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Ago -0,595 -0,316 -0,492 0,578 0,410 0,539 

(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 
Nota: Entre parênteses os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. Continua... 
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Continuação da Tabela 28... 

  Produtividade 
2012/2013 X 

  EVI Ra Cw Et Gr Te 

1º Set -0,539 -0,125 -0,433 0,497 0,216 0,636 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Set -0,537 0,000 -0,314 0,465 -0,036 0,532 
(0,001) (0,491) (0,001) (0,001) (0,125) (0,001) 

3º Set 
-0,523 0,002 -0,155 0,550 0,235 0,639 
(0,001) (0,360) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Out -0,465 -0,094 -0,268 0,493 0,036 0,630 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,015) (0,001) 

2º Out -0,443 -0,055 -0,253 0,528 0,189 0,647 
(0,001) (0,007) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Out 
-0,402 0,013 -0,080 0,426 0,305 0,553 
(0,001) (0,227) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Nov 
-0,128 0,194 0,067 0,448 0,001 0,625 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,479) (0,001) 

2º Nov 
0,151 -0,377 0,068 0,511 0,262 0,656 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Nov 
0,367 0,221 0,099 0,229 -0,328 0,619 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Dez 
0,467 -0,519 -0,573 0,641 0,507 0,627 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Dez 
0,442 -0,050 -0,125 0,641 0,381 0,694 
(0,001) (0,006) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Dez 0,484 0,100 -0,091 0,606 0,433 0,657 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Jan 0,455 0,373 0,286 0,566 0,345 0,667 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Jan 
0,041 -0,160 -0,255 0,466 0,178 0,655 
(0,005) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Jan 
-0,407 -0,056 -0,340 0,432 0,234 0,632 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Fev -0,639 -0,054 -0,219 0,572 0,421 0,682 
(0,001) (0,004) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Fev 
-0,688 0,262 0,202 0,371 0,156 0,642 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Fev 
-0,658 0,390 0,289 0,534 0,279 0,665 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Mar 
-0,525 -0,287 -0,374 0,425 0,142 0,645 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

2º Mar 
-0,162 0,566 0,546 0,481 0,353 0,644 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Mar 
0,132 -0,305 -0,501 0,529 0,408 0,608 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

1º Abr 
0,443 0,481 0,471 0,012 -0,566 0,616 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,272) (0,001) (0,001) 

2º Abr 
0,746 0,331 0,202 0,570 0,353 0,602 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

3º Abr 
0,756 -0,186 -0,502 0,526 0,287 0,672 
(0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) (0,001) 

Nota: Entre parênteses estão os p-valores. Em negrito estão os valores não significativos. 


