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SOFTWARE PARA DEFINICAO E AVALIACAO DE UNIDADES DE MANEJO EM
AGRICULTURA DE PRECISAO

RESUMO

A conservagao da agua e do solo é de fundamental importancia para a gestdo dos recursos
hidricos. Para isso, sdo desenvolvidas e aplicadas agdes conservacionistas que
compreendem um conjunto de medidas que possibilitam a gestdo da oferta, por meio da
adequada recarga dos aquiferos e da melhoria de sua qualidade, a partir da redugao dos
processos erosivos e do volume de efluentes langados nos lagos e rios. Algumas dessas
acOes estdo relacionadas a agricultura de precisdo, a qual visa, além do aumento da
produtividade, diminuir tanto os custos como o impacto ambiental a partir do gerenciamento
localizado da lavoura. Neste contexto, esta pesquisa teve como objetivo principal a
elaboracdo de um software para definicdo de unidades de manejo, com métodos empiricos
e de agrupamento para auxiliar na conservacdo do solo e da agua. A ferramenta
computacional, multiplataforma, fornece a possibilidade de entrada e saida de dados a partir
de padrdes especificos, realiza a geracdo de mapas tematicos por métodos conhecidos de
interpolagé@o (Inverso da distancia elevado a determinada poténcia, média movel e vizinho
mais préximo) e permite avaliar unidades de manejo, geradas utilizando métodos de
eficiéncia relativa e teste de comparagdo de médias. O software foi testado a partir dos
dados fisicos, quimicos e da produtividade da soja, sendo geradas e avaliadas as unidades
de manejo. Dados provenientes de agua lixiviada foram analisados, visando identificar se
unidades de manejo podem ser utilizadas para identificar locais com maior potencial a
lixiviagdo. O uso do software possibilitou a geracdo de unidades de manejo de forma
facilitada, bem como a realizagdo de andlises sobre as mesmas. Logo, permitiu identificar
que as unidades de manejo geradas podem ser utilizadas como fonte de recomendacao e
andlise da maior parte dos atributos estudados. Com exceg¢ao do nitrogénio, os demais
atributos apresentaram-se com o mesmo potencial de lixiviacdo, conforme teste de
comparagao de retas.

Palavras-chave: software, agricultura de preciséo, lixiviagdo



SOFTWARE FOR DEFINITION AND EVALUATION OF MANAGEMENT ZONES IN
PRECISION AGRICULTURE

ABSTRACT

Water and soil conservation is essential for water resources management. Thus,
conservationist actions are developed and applied in order to make part of a set of measures
which enable the supply management, based on an appropriate recharge of the aquifers as
well as the improvement of their quality, from the reduction of erosive processes and volume
of effluents discharged in lakes and rivers. Some of these actions are associated to the
precision agriculture, which aims at improving yield, reducing costs as well as the
environmental impact by a site-specific management in an agricultural area. Thus, the main
goal of this research is the development of software to determine the management zones,
using empirical and grouping methods to be applied for soil and water conservation. This
software tool, multiplatform, provides the ability to input and output data through specific
standards, draws thematic maps according to well-known methods of interpolation (inverse
of distance, moving average and the nearest neighbor) As well as evaluates management
zones, generated by methods of relative efficiency and comparison test of averages. The
software was tested according to physical and chemical data and soybean yield, so that
management zones were generated and evaluated. Water leaching data were analyzed if the
management zones can be used to identify the places with the greatest potential for
leaching. The use of software allowed the generation of management zones in an easier
way, as well as their analyses. Therefore, it identified that the generated management zones
could be used as a source of recommendation and analysis of most of the studied attributes.
Except nitrogen, the other attributes had the same potential for leaching, according to the
comparison test of straight lines.

Keywords: software, precision agriculture, leaching
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1 INTRODUCAO

Devido a importancia e a necessidade de se manter uma boa relagdo entre a
producao agricola e o meio ambiente, medidas restritivas sobre uso da terra sdo foco de
discussdes politicas para a elaboragao de leis que objetivam a prote¢cdo do meio ambiente e
a manutencao adequada dos corpos d’agua. Com o mesmo objetivo, sdo utilizadas praticas
agricolas que visam manter altos padrdes de produgdo e reduzir o impacto ambiental
causado.

A agricultura de precisao (AP) pressupde a utilizacao de técnicas aplicadas a fim de
otimizar e gerenciar a lavoura de forma localizada, pois permite monitorar a variabilidade
espacial e as caracteristicas que influem no desenvolvimento das culturas. A partir do
aumento da eficiéncia de uso da terra e dos insumos, busca-se diminuir o impacto ambiental
com a redugdo da contaminagédo das aguas e erosao, aumento da produtividade e reducéao
dos custos de producao.

A AP pode ser considerada a forma ideal de cultivo se desenvolvida de forma a
seguir todos os critérios de recomendacao e conceitos nos quais se baseia. A area de
plantio € mapeada e sédo corrigidas todas as restricbes em relacdo as necessidades da
planta, sem desperdicios, assim, a planta tem um local propicio para o desenvolvimento e
consequentemente produtividade satisfatéria. Como o manejo e a aplicagao de insumos sao
realizados de forma localizada, ha uma diminuicdo de riscos de contaminagao do solo e da
agua causados pelo excesso de certos nutrientes que podem ser lixiviados pela agao das
aguas da chuva.

A tecnologia de AP vem sendo utilizada de forma timida no Pais, principalmente,
devido ao seu alto custo de implantacdo. A necessidade de utilizagdo de inumeros
equipamentos e maquinas equipadas com sensores e sistemas computacionais
(normalmente de custo elevado), além de pessoal especializado para manipulacdo dos
dados coletados em campo, torna a tecnologia pouco viavel principalmente para os
pequenos produtores.

Para que possa ser viabilizada a qualquer produtor rural, inGmeras pesquisas vém
sendo desenvolvidas visando as adaptacdes nos conceitos de AP. Essas pesquisas se
baseiam em uma mescla de conceitos de AP e no sistema tradicional de cultivo, logo, nao é
necessaria a substituicdo das maquinas e equipamentos comumente utilizados. Apesar de
nao haver resultados ideais, a utilizacao de tais técnicas pode auxiliar o produtor no manejo
de sua area de plantio e manter padrées satisfatérios de producdo, com impacto ambiental e
custos reduzidos.

A divisao das areas produtivas em subdareas consideradas homogéneas (unidades
de manejo) € uma prética utilizada com bons resultados. Em cada subarea, demarcada



previamente, a aplicacdo de insumos é realizada de forma constante, normalmente
considerando a média amostral de cada unidade de manejo, utilizando equipamentos
tradicionais. A alteracdo nas dosagens aplicadas ocorre somente quando houver a alteracao
da localizag&o das operagdes para outra unidade de manejo.

Para definicdo das unidades de manejo, sédo utilizados métodos empiricos ou de
agrupamento, os quais visam dividir a area em normalmente duas ou trés unidades de
manejo considerando fatores capazes de representarem o potencial produtivo do solo.
Dentre os métodos empiricos, os da produtividade normalizada e da produtividade
padronizada visam definir unidades de manejo por meio da produtividade da cultura e
exigem que pelo menos sejam utilizados dados de dois a trés anos. A classificagdo por
agrupamento utiliza métodos matemdticos e estatisticos para este fim, sendo bastante
conhecidos os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means (este considerado mais eficiente).

Apesar de existirem técnicas presentes na bibliografia, a implementacdo e a
avaliacao das unidades de manejo sdo etapas normalmente demoradas e necessitam de
conhecimento prévio avancado sobre sua metodologia de criagéao e utilizacdo de softwares,
devido ao volume expressivo de dados a serem manipulados e necessitar de inUumeros
softwares para completar todo o processo.

Neste sentido, o presente trabalho objetivou o desenvolvimento de um software que
permite, além da definicdo de unidades de manejo, a andlise das mesmas de forma
facilitada, para que possa ser utilizada como ferramenta por produtores que buscam
trabalhar com AP.



2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar um software para definicdo de unidades de manejo a partir de
dados de propriedades quimicas, fisicas, texturais do solo e de produtividade.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Avaliar e comparar os seguintes métodos de definicdo de unidades de
manejo:
1) da produtividade normalizada;
2) da produtividade padronizada;
3) do algoritmo K - Means;
4) do algoritmo FuzzyC - Means;
o Avaliar metodologias para avaliagao de unidades de manejo;
o Utilizar o software desenvolvido para definir unidades de manejo a partir dos
dados quimicos, fisicos, texturais e de produtividade da soja em uma area comercial de 19,8
ha;
o Avaliar o potencial de lixiviagao das unidades de manejo geradas para reduzir
os riscos ambientais de contaminagao de lencgol freatico com técnicas de agricultura de
precisao.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 AGRICULTURA DE PRECISAO

A agricultura de precisao (AP) pressupbe a aplicagdo no local correto e no
momento adequado das quantidades de insumos necessarios a producao agricola, para
areas cada vez menores e mais homogéneas, tanto quanto a tecnologia e os custos
envolvidos permitirem. Para sua viabilizagdo, necessita-se investigar a variabilidade espacial
e temporal das variaveis envolvidas e os fatores limitantes (fisicos, quimicos e biolégicos),
bem como propor alternativas de manejo, diferenciadas de acordo com a necessidade de
cada sub-regiao da lavoura (DOBERMANN & PING, 2004). Com a AP espera-se um menor
impacto ambiental, reducdo da contaminacdo da agua e dos alimentos, 0os quais ainda
proporcionem a redugdo do processo erosivo (LAMPARELLI et al., 2001; ANGELICO &
SILVA, 2006).

Para Blackmore & Larscheid (1997), a AP pressupde o manejo da variabilidade que
pode ser classificada como: espacial, temporal e preditiva. A variabilidade espacial mede as
mudancas do atributo na area e, em geral, é expressa através de mapas tematicos. A
variabilidade temporal mede a mudanca do valor local do atributo em fungéo do tempo. Por
ultimo, a variabilidade preditiva mede a diferenca entre a previsao de algum valor de atributo
e o valor que efetivamente ocorreu. Para que essas variabilidades possam ser gerenciadas
€ necessario medi-las e compreendé-las.

Maquinas e equipamentos (tais como clorofildmetro, penetrégrafo, medidores de
condutividade elétrica, monitores de produtividade), assim como metodologias (FRANZEN &
PECK, 1995; ANDERSON-COOK et al., 1999) surgiram a fim de diminuirem os custos, BM
como para agilizar o processo de amostragem e aumentar o conhecimento sobre questdes
que possam influenciar a produtividade. Para a obtencdo e manipulacado desses dados se
faz necessario um bom grau de automatizacdo que depende de tecnologias modernas,
muitas delas apenas adaptadas para o meio agricola (MOLIN, 2009).

O ideal é que a utilizagdo da AP siga um ciclo fechado de tarefas, as quais sejam
executadas considerando o periodo de desenvolvimento das culturas e condicdes da
lavoura. A realimentacdo permite que se avalie a adequacgédo da estratégia utilizada e se
refine cada vez mais todo o processo (AMADO et al., 2004).

Para Shatar & Mcbratney (1999), a pratica de AP combina dados coletados em
campo cuja finalidade é determinar e corrigir problemas localizados dentro da lavoura. Desta
forma, otimizam-se a aplicacdo de insumos, bem como as operagdes agricolas, visando
minimizar a erosao, o escoamento superficial e a contaminagcdo da agua por lixiviagdo de

certos nutrientes.
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Conforme Gentil & Ferreira (1999), a AP promete varios beneficios para os usuarios
deste sistema. Dentre eles estdo a reducao dos custos de producao, a tomada de decisao
rapida e certa, 0 aumento da produtividade e a redugao do impacto ambiental. Entretanto, a
AP demanda um numero elevado de dados para que se possam obter resultados
satisfatorios (TSCHIEDEL & FERREIRA, 2002).

3.2 ATRIBUTOS DO SOLO E PRODUTIVIDADE

Para Silva & Chaves (2001), a produtividade agricola de uma area é influenciada,
dentre outros fatores, pelas propriedades quimicas e fisicas do solo. Esses, combinados
com o clima, ddo suporte para que a cultura se desenvolva e assim apresente como
resultado a produtividade. Para Vale et al. (2001), a fertilidade do solo, em sua definicao
mais simples, pode ser considerada como a capacidade dos solos em suprir nutrientes as
plantas.

Os solos diferem entre si em uma série de caracteristicas e propriedades, podendo
ser encontradas variagbes em composicdo mineralégica, granulométrica, profundidade,
rigueza em nutrientes, retencdo de &gua, porosidade, entre outros. E dificil, e
frequentemente impossivel, precisar como cada uma dessas variaveis ira afetar a
produtividade das culturas (RAIJ, 1991). Segundo Siqueira et al. (1999), a ciéncia e a
tecnologia da producédo agricola emergem, gradualmente, um novo paradigma que é
sustentado na relagédo entre recursos e fatores de produgéo e nas inter-relagées entre os
processos do sistema solo-planta, especialmente entre fertilidade, biologia do solo e nutricdo
de plantas.

Indispensavel para a avaliacao das caracteristicas do solo, a andlise quimica permite
medir a quantidade de cada atributo, bem como identificar possiveis problemas nutricionais
que possam influenciar a produtividade. Para Vale et al. (2001), ela corresponde ao ponto
de partida para a correta avaliacdo da fertilidade e ocupa lugar de destaque como
instrumento para recomendagao de corretivos e fertilizantes (LOPES & GUILHERME, 1992).

Na andlise de solo, podem ser determinados: pH, matéria organica, fésforo
disponivel, potassio, calcio, magnésio, acidez potencial (H +Al), cobre, ferro, manganés,
zinco e aluminio trocavel, dentre outros. A finalidade da andlise quimica do solo é
determinar qual quantidade de nutrientes o solo sera capaz de fornecer as plantas e quais
quantidades e caracteristicas do insumo devem ser aplicadas para se ter um bom
rendimento da cultura. A andlise do solo serve ainda para verificar se hé acidez superficial, a
qual dificulta ou impede o crescimento das raizes, fazendo com que a cultura ndo absorva o
insumo aplicado ou os elementos do préprio solo (WOLLENHAUPT et al., 1997).
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Conhecer a fertilidade do solo e das necessidades nutricionais das plantas permite a
identificacao e a definicdo das quantidades dos nutrientes essenciais. O carbono, o oxigénio
e 0 hidrogénio (obtidos através do ar e da agua) juntamente com o nitrogénio (N), o fésforo
(P), o potassio (K), o calcio (Ca), o magnésio (Mg) e o enxofre (S) constituem o grupo dos
macronutrientes, os quais as plantas necessitam em maior quantidade. Van Raij (1983) e
Malavolta (1981) classificam os macronutrientes como primarios (N, P, K) e secundarios
(Ca, Mg, S). Outros elementos, apesar de absorvidos em menores quantidades, sao
também essenciais e conhecidos como micronutrientes. O ferro (Fe), manganés (Mn), zinco
(Zn) e o cobre (Cu), desempenham fungdes essenciais no metabolismo da planta, sem os
quais a produgao das culturas é inviabilizada (GIANELLO et al., 1995).

As propriedades fisicas do solo dizem respeito a capacidade de absorver e reter
agua, de circular o ar e a facilidade que oferece para a penetragdo das raizes das plantas.
Atributos como a densidade e porosidade total permitem verificar se o solo apresenta
condigcdes adequadas para o desenvolvimento e exploragdo das raizes, além de indicarem
se ha problemas de compactacao (RAMIREZ-LOPEZ et al., 2008).

Vieira & Klein (2007) relatam que dos componentes referentes ao manejo, o preparo
do solo € a atividade que mais influi no seu comportamento fisico, pois atua diretamente na
sua estrutura, além de causar modificacbes na porosidade e densidade que afetam a
retencao de agua e a resisténcia mecanica a penetracao, entre outros efeitos.

Ripoli et al. (1985) defendem que um parédmetro composto (resultado de
combinagdes de ruptura), para Bradford (1986), influi no grau de dificuldade que o solo
oferece ao desenvolvimento das raizes de determinada cultura, pois a resisténcia do solo a
penetragdo ndo é um parametro independente, mas causado principalmente pela moto
mecanizacao (WEIRICH NETO et al., 2006; FALKER, 2009; SILVA et al., 2004).

Duas propriedades elementares para entendimento dos solos correspondem a sua
textura e forma estrutural. A textura corresponde ao tamanho das particulas minerais e a
forma estrutural trata da estrutura pela qual as particulas sdo agrupadas entre si. Juntas,
essas caracteristicas fornecem apoio para determinar a capacidade de suprimento de
nutrientes e fornecimento de agua e ar, importantes para o desenvolvimento das plantas.
Para determinagéo da textura, foram desenvolvidas classificagbes atreladas ao tamanho da
particula (Tabela 1). Conforme Kiehl (1979), ha trés classificacbes bem definidas (argila,
silte e areia).

Tabela 1 - Classificagdo das particulas do solo conforme classificagdo de Kiehl (1979)

Fragbes granulométricas Limites de didmetro (em mm)
Areia grossa 2,00 - 0,20
Areia fina 0,20 — 0,02
Silte 0,02 - 0,002
Argila Abaixo de 0,002

Fonte: Kiehl (1979)



Apesar dos nutrientes do solo representarem um dos principais fatores reguladores
no crescimento das plantas e terem papel importante na sustentabilidade do solo, quando
disponibilizados em excesso, podem se tornar uma fonte de poluicdo ao penetrar no solo ou
nos lencgois freaticos (WANG et al., 2009).

Dynia et al. (2006) discorreram sobre problemas encontrados com a prética agricola
inadequada referente ao nitrato e a suas formas inorganicas. Para Conceicao & Bonotto
(2002), os residuos agricolas sao a principal causa de contaminagcao das aguas. Além da
contaminacdo da agua, o manejo inadequado do solo corresponde a um dos principais
problemas de sedimentacao dos corpos d’agua.

No contexto da influéncia na qualidade das aguas, a agricultura é tida como a
principal consumidora e uma das principais poluidoras dos recursos hidricos, sendo a
salinidade e a contaminagéo por nitrato os principais indicadores (ONGLEY, 2001; BROWN
et al., 2000). Segundo Resende (2002), sob determinadas condi¢des de solo e clima, o uso
excessivo ou 0 manejo inadequado de fertilizantes pode acarretar o enriquecimento das
fontes hidricas, promover a eutrofizagdo e causar sérios prejuizos ao ambiente e a prépria
saude humana.

Varios estudos foram realizados visando avaliar o impacto agricola em corpos
d’agua. Volk et al. (2004) estudaram a erosao hidraulica influenciada por condicoes fisicas
de superficie do solo e concluiram que a erosdo esta diretamente relacionada a cultura
praticada. Cordeiro (1999) aborda a questao dos impactos de residuos e cita estudos de
impactos fisicos, quimicos e biolégicos em rios, bem como a toxicidade do aluminio em
peixes.

Para Conceicdo & Bonotto (2002), em regidées com intensa atividade agricola, a
contaminacao aquatica ou do solo é resultado da disposicao inadequada de residuos, do
nao tratamento de efluentes e da lixiviagdo dos solos, onde ha aplicagdo de defensivos
agricolas.

Para Raij (1991), é impossivel prever a produtividade considerando cada atributo
isoladamente, bem como a instabilidade da dinamica de atuacdo dos atributos fisicos e
quimicos do solo na produtividade, devido a inter-relagdo entre esses atributos. InUmeros
trabalhos avaliam a influéncia de cada atributo com os demais por meio de correlagdes
lineares (SPERA et al., 2004; SILVA et al., 2008; LOSS et al., 2009) ou de correlacdes
espaciais (SCHEPERS et al,, 2004; MARTINS et al., 2009), visando identificar quais
atributos estdo correlacionados entre si e quais, de forma isolada, influenciam a
produtividade da cultura. Tais correlagbes espaciais podem ser obtidas pela andlise de
correlagdo cruzada a fim de se verificar qual atributo esta correlacionado de forma positiva
ou negativa com outro ou avaliar se cada atributo apresenta autocorrelacao espacial.



3.3 UNIDADES DE MANEJO

Apesar dos beneficios econdmicos e ambientais da AP ainda ndo terem sido
provados, esta tecnologia vem evoluindo desde as Ultimas décadas, tornando-se
fundamental para o sucesso da atividade agricola. Segundo Khosla et al. (2008), existem
algumas incognitas por parte de produtores os quais dificultam sua utilizagdo de forma mais
expressiva. Dentre os questionamentos levantados pelo pesquisador ao realizar um debate
com produtores dos EUA estdo: 1) consegue-se determinar a variabilidade espacial de
atributos de forma menos onerosa? 2) a AP é economicamente viavel?

Essas perguntas sdo foco de muitas pesquisas, haja vista a necessidade de nao
apenas respondé-las, mas que se desenvolvam técnicas e procedimentos a fim de se
afirmarem tais respostas para os questionamentos. Dentre as pesquisas desenvolvidas
visando a viabilidade econémica da AP, estdo as de definicdo de unidades de manejo, as
quais objetivam dividir as areas produtoras em unidades de gerenciamento menores, que
devem ser tratadas de forma diferenciada e sirvam como fonte de recomendacéo e andlise.
Para definir essas unidades de manejo, utilizam-se normalmente dados de produtividade,
dados fisicos e quimicos do solo, condutividade elétrica, dados topograficos e a combinagéao
entre eles, além do uso de modelagem estatistica dos mesmos (HORNUNG et al., 2006;
FLEMING et al., 2004; KHOSLA et al., 2002).

Para Rodrigues & Zimback (2002), a definicdo de unidades de manejo é uma
alternativa para se viabilizar economicamente a AP, pois elas funcionam como unidades de
operagao para aplicagéo localizada de insumos e como indicadores para amostragem do
solo e da cultura. Mesmo que a forma de trabalho ndo seja ideal, varios pesquisadores
utilizaram as unidades de manejo com sucesso (STAFFORD et al., 1996; COLVIN et al.,
1997; BLACKMORE, 2000; FRAISSE et al., 2001; MOLIN, 2002; RODRIGUES & ZIMBACK,
2002; JOHNSON et al., 2003; SCHEPERS et al., 2004; e MILANI et al., 2006).

Para Hornung et al.(2006), existem varias técnicas de definicdo de unidades de
manejo propostas na bibliografia; algumas sdo mais viaveis economicamente, pois nao
fazem uso de amostras de solo, as quais encarecem o0 processo. Xiang et al. (2007)
realizaram a divisao entre técnicas, a partir de duas abordagens: 1) com métodos empiricos,
que usam frequéncia de distribuicdo de produtividade e conhecimento especializado para
dividir o talhdo, geralmente em trés ou quatro partes; 2) e por métodos de analise de
agrupamento fazendo uso de algoritmos como K-means e Fuzzy C-means.

As técnicas empiricas apresentadas por Swindell (1997) (Produtividade Normalizada)
e por Larscheid & Blackmore (1996) (Produtividade Padronizada) fazem uso somente de
dados de produtividade da cultura para definicdo de unidades de manejo e partem do
pressuposto de que este dado corresponde a resposta da cultura. Como a produtividade
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pode ser facilmente influenciada pelos fatores climaticos, tais metodologias visam remover a
influéncia temporal de cada safra para posteriormente realizar a interpretagédo dos dados.

Os Métodos de agrupamento sado bastante sugeridos para a definicdo de unidades
de manejo (TAYLOR et al., 2003; TAYLOR et al., 2007; YAN et al., 2007) e incluem o uso de
diversos atributos como: condutividade elétrica (JOHNSON et al., 2001), declividade e
textura do solo (FERGUSON et al., 2003), nitrogénio (KHOSLA et al., 2002) e o uso
simultaneo destes atributos (FRANZEN et al., 1999), entre outros. Apesar de haver a
possibilidade de qualquer atributo que possa estar relacionado a produtividade da cultura,
para Doerge (2000), o ideal é que se utilizem fontes de informacao espacial, estaveis e
previsiveis que estejam correlacionadas com a produtividade.

Os métodos de agrupamento mais utilizados para definicdo de unidades de manejo
correspondem ao algoritmo K-Means (FRIDGEN, et al., 2004; RIBEIRO, et al., 2011) e ao
Fuzzy C-Means (FRAISSE et al., 2001; STAFFORD et al., 1998; BOYDELL &
MCBRATNEY, 2002; JAYNES et al., 2003; PING & DOBERMANN, 2003; YAN et al., 2007).
Eles partem do mesmo pressuposto de minimizagdo da distancia entre o centréide (centro
do agrupamento) e os valores das variaveis. Porém, eles se diferenciam pela robustez
incorporada ao método Fuzzy C-Means, por Zadeh (1965), que introduziu a teoria da légica
Fuzzy ao algoritmo de divisdo, aprimorado por Ruspini (1969).

3.3.1 METODOS EMPIRICOS

A partir da metodologia apresentada por Swindell (1997), Molin (2002) definiu
unidades de manejo por mapas de produtividade. Foram avaliadas duas lavouras (uma no
estado de Sao Paulo e outra no do Parand), com trés classes de produtividade (alta, média
e baixa) e duas classes de consisténcia temporal (com e sem). O autor retirou a influéncia
temporal dos dados de produtividade pela técnica de normalizagao (Equagao 1) e calculou o
coeficiente de variagao (CV) entre os conjuntos de dados utilizados (Equacédo 2). Foram
realizadas duas reclassificagdes com as classes de manejo, definidas nas Tabelas 2 e 3.

i
PNU = }_)— (1)
J
em que, PN;; — Produtividade normalizada no ponto /no ano j; P;; - Produtividade original no

ponto i no ano j; P—Produtividade média para o ano ;.
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S,
CV, =>L#100 @

1

P;
em que, CV; - Coeficiente de variacdo da produtividade no ponto /; S; — Desvio padréo da
produtividade para o ponto i em relagdo a todos os mapas normalizados utilizados; P,—
Produtividade média para o ponto i.

Tabela 2 - Tabela de classificagdo (quatro classes) de unidades de manejo a partir da
produtividade normalizada e do coeficiente de variacdo (MOLIN, 2002)

Classe Descrigao Produtividade Normalizada Coeficiente de Variagao
1 Alta e consistente >1,05 < 30%
2 Média e consistente 0,95-1,05 < 30%
3 Baixa e consistente < 0,95 < 30%
4 Inconsistente - > 30%

Tabela 3 - Tabela de classificacdo (seis classes) de unidades de manejo a partir da
produtividade normalizada e do coeficiente de variacdo (MOLIN, 2002)

Classe Descricao Produtividade Normalizada  Coeficiente de Variagcéo
1 Alta e Consistente > 1,05 < 30%
2 Média e Consistente 0,95-1,05 < 30%
3 Baixa e consistente < 0,95 < 30%
4 Alta e Inconsistente > 1,05 > 30%
5 Média e Inconsistente 0,95-1,05 > 30%
6 Baixa Inconsistente < 0,95 > 30%

Milani et al. (2006) aplicaram o método de normalizagéo padronizada (apresentado
por Larscheid e Blackmore (1996)) e utilizado por Blackmore (2000) (com dados de 6 anos
de produtividade) que considera, além do valor do atributo (normalmente a produtividade),
da média geral e do desvio padrao (Equacao 3), a partir da definicdo de unidades de manejo
com dados de produtividade da soja, e dividiram o talhdo em nove unidades de manejo
(Tabela 4).

P.—P;

ZV, = - (3)
J S

J
em que, ZV;; - produtividade padronizada no ponto /e no ano j; P;;— Produtividade no ponto i

no ano j; B, - Produtividade média no ano j; S; - Desvio padréo do produtividade no ano j.

O célculo do coeficiente de variacdo (Equacédo 2) é realizado em funcao dos
conjuntos gerados a partir da produtividade padronizada equivalente (Equacao 4) devido a
impossibilidade de se calcular o coeficiente de variacdo dos dados normalizados pelo
método proposto, considerando a meédia zero. Neste caso, ndo se utilizam os conjuntos de

dados padronizados, pois podem gerar valores acima da realidade.
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ZVel-j =ZVl-j><St + Pt (4)

em que, zve; corresponde a produtividade padronizada equivalente no ponto /, no ano j;
i

s: - média dos desvios padrdo nos t anos; a- média das observacdes médias dos t anos

Tabela 4 - Tabela de classificagdo de unidades de manejo (MILANI et al., 2006)

Classes Produtividade Padronizada Coeficiente de Variacao
1 < 33° percentil <10%
2 < 33° percentil 10% - 30%
3 < 33 percentil > 30%
4 332 - 67° percentil <10%
5 33° - 67° percentil 10% - 30%
6 332 - 67° percentil > 30%
7 > 67° percentil <10%
8 > 67° percentil 10% - 30%
9 > 67° percentil > 30%

3.3.2 METODOS DE AGRUPAMENTO

Para Fraisse et al. (2001), a definicdo de unidades de manejo pelo método empirico
esta sujeita a decisdes subjetivas. Entretanto, outras técnicas como a do algoritmo K-means
ou esse relacionado a légica nebulosa Fuzzy (inserida por Zadeh (1965) e aprimorada por
Ruspini (1969)) podem realizar o zoneamento automaticamente e formar agrupamentos
(clusters), sem a subjetividade da divisdo em classes escolhidas pelo técnico (FRIDGEN et
al., 2004).

O algoritmo de classificagdo K-Means tem a finalidade de agrupar objetos de
atributos em K grupos, bem como minimizar a soma dos quadrados das distancias entre
dados e os centréides correspondentes a cada agrupamento. O algoritmo funciona de
maneira iterativa (Figura 1), visando adicionar o centréide de cada agrupamento o mais
proximo possivel dos dados a serem agrupados.

A l6gica Fuzzy aproxima uma fungao por associagdes linguisticas de entrada e saida
de dados e aplica regras Fuzzy para a teoria dos conjuntos, com o objetivo de resolver
problemas que uma teoria mais rigida teria dificuldade de modelar. Tem a intengédo de
fornecer um tratamento matematico a certos termos linguisticos subjetivos, tais como
‘aproximadamente’, ‘dentre outros’ e ‘em torno’ (BARROS & BASSANEZI, 2006).
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Figura 1 - Fluxograma do algoritmo K-Means.

Os algoritmos de agrupamento permitem a divisdo de um conjunto de dados em C-
clusters, tendo como referéncia um centro de massa ou centréide para cada cluster
formado. Neste método, a escolha do valor das classes ndo é configuravel, sendo por isto
considerada uma vantagem em relagdo aos delineamentos empiricos (FRIDGEN et al.,
2004; LUZ, 2004).

Estatisticamente, a técnica Fuzzy C-means minimiza a soma dos quadrados dos
erros dentro de cada classe e segue alguns critérios. Segundo Venturieri (1996), os dados
sdo agrupados de forma iterativa para a classe mais préxima pelo critério da minima
distancia.

O método considera que um conjunto de dados X ={x,x,,.....x,} onde X,

corresponde a um vetor de caracteristicas x, ={x;;,X;5,...., X, } € R'para todo ke {1,2,..n},

sendo R” o espaco p-dimensional. Busca-se encontrar uma pseudo-particdo Fuzzy que
corresponda a uma familia de C conjuntos Fuzzy de X, que representa a estrutura dos

dados da melhor forma possivel, e é denotado por P={A,A,,...,A.}, que satisfaz

ZA(Xk)=le 0<ZAf(xk)<n, em que ke {1,2,.,n}, € n representa o nimero de
i=1 k=1

elementos de X.

O algoritmo se orienta com parametros referentes ao numero de agrupamentos que
se deseja ter (C), uma medida de distancia permitida entre os pontos e os centroides (
me (1,00) ) e um erro utilizado como critério de parada (£>0). A pertinéncia inicial é
atribuida aleatoriamente visando iniciar com valores quaisquer, bem como os C centros

iniciais que ndao devem possuir os mesmos valores iniciais devido a problemas que podem
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ocorrer durante a execucao do algoritmo (BEZDEK, 1981). O funcionamento do algoritmo
corresponde ao apresentado na Figura 2.

[ Infcio ]_. Namero de
Clusters

\ 4
Parametros
Iniciais

Sim Célculo
Centréides

Y

A\ 4

P Calculo
Pertinéncia

Nao

Classifica | Fim
Unidade Manejo

Figura 2 - Fluxograma do algoritmo Fuzzy C-Means.

A posicao de cada centréide é calculada considerando a distadncia passada por

parametro inicialmente. Para cada C, calculam-se vl(”,..vc(” (Equacao 5) para a particido P,
sendo a iteragdo r={1,2..,n} . O vetor vV, corresponde ao centro do agrupamento A, e é a
média ponderada dos dados em A;. O peso do dado X, é a m-ésima poténcia do seu grau

de pertinéncia ao conjunto Fuzzy A, .

SIA G,
k=1

V. =

= (5)
DIAXI"

O célculo do grau de pertinéncia do elemento X, & classe A, (Equagédo 6) é

realizado para cada X, € X e paratodo ie {1,2....c}, se Il x, —V,-m 1> 0.
BS -1
c ® 2 Ym—1
(t+1) Tx, —v, I
A" (x) = Z(k— (6)

@) 12
A\ lx —v,

em que, Il x, —vi(’) I* representa a distancia entre X, e v, .
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e s 1
Como critério de parada, comparam-se P"’e P“*V sendo que, se | P’ =PV K¢&o

algoritmo é finalizado e a classificagdo é realizada considerando a pertinéncia gerada na
ltima iteracao.

Os softwares FuzMe (MINASNY & MCBRATNEY, 2002) e Management Zone Analyst
— MZA (FRIDGEN et al., 2004) sao citados em muitas pesquisas (PING & DOBERMANN,
2003; FRIDGEN, et al., 2004) de definicao de unidades de manejo utilizando-se a técnica
Fuzzy C-Means, mas exigem que procedimentos adicionais sejam realizados tanto para
selecdo de layers (atributos estudados) que irdo ser considerados para geracdao dos
agrupamentos como para avaliagdo dos resultados.

A selegao de layers para geragao de unidades de manejo por meio de métodos de
agrupamento pode ser realizada pela correlagdo cruzada (SCHEPERS, 2004; REICH, 2008)
(Equacédo 7). A correlagdo cruzada visa avaliar se amostras possuem correlacao espacial
(autocorrelagao) e se entre dois atributos X e Y esta correlagéao também é significativa.

I, = i=1 j=1 (7)

W\/ mY2 o mZ2

em que,
1,,- Corresponde ao nivel de associagéo entre a variavel Y e Z, variando de -1 a 1, sendo:

correlagéo positiva 7,, >0 e correlagdo negativa 7, <0; W, - é a matriz de associagéo
espacial, sendo calculado por W, = 1/a+ D,.j)), sendo Dij a distancia entre os pontos i e j;

Y. - Valor da variavel Y transformada no ponto i. A transformagdo se da para se ter uma

média zero, pela equagdo: Y, =(Y, —)_’), em que Y é a média amostral da variavel Y. Z,-
Valor da variavel Z transformada no ponto j. A transformagao ocorre para se ter uma média
zero, pela equagédo: Z, =(Z,-Z),emque Z é a média amostral da variavel Z. W — Soma

L . . . . L2 A
dos graus de associagéo espacial, obtidos através da Matriz W, para i#j;m,” - Variancia

.. 2 A . s 2
amostral da variavel Y;m,” - Variancia amostral da variavel Z.

Apos a computagdo de 1,,, pode ser gerada a matriz de correlagdo espacial, a qual
pode apresentar além do indice calculado 7,, a significancia do teste, bem como considerar

a permutagdo dos dados onde sao realizados testes de correlagédo e dos valores de uma
das variaveis a serem comparadas. Segundo Assuncdo (2003), essa técnica €
recomendada, mas exige um elevado grau computacional. Sob a hipdtese Ho,, as variaveis
aleatédrias Y;, sdo independentes e identicamente distribuidas, assim todas as permutagoes
dos valores Y, entre as areas sao igualmente provaveis. Desta forma, o valor de p do teste é
dado pela Equagéo 8.
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ContSe (I'7)>1",j=1,.,n

p —valor =
n+1

(8)

em que, n é 0 numero de permutacdes; I . corresponde ao resultado da correlagao

apresentado pelo célculo obtido na equacao (7).

Rejeita-se a hip6tese nula com a de significancia se p-valor < a, ou seja, rejeita-se Hy

com 0,05 se p-valor < 0,05.

3.3.3 AVALIACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Apoés a delimitagdo das unidades de manejo, independente do método utilizado, é
importante que seja realizada a avaliagdo das mesmas a fim de se verificar se a delimitacao
representa diferenga significativa no potencial produtivo da cultura; se pode ser tratada
como unidade de gerenciamento isolada do restante do talhdo e se pode servir como fonte
de recomendagao e andlise para atributos quimicos e fisicos. Outro fator a se avaliar
corresponde ao numero de unidades de manejo criadas. Neste ponto, é notavel que quanto
menor a quantidade, mais facilitadas serdo as operagbes em campo. Dobermann et al.
(2003) comentam que ha técnicas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho da
geracgao de unidades de manejo, co destaque para o método proposto por Webster & Oliver
(1990), referente a Reducgédo da Variancia (Equagéao 9) e a analise de variancia (ANOVA),
sendo que para essa andlise, as amostras sao consideradas como independentes dentro de
cada unidade de manejo.

2
RV = 1—S2i (9)

AREA

2, ‘A . _ . .
em que, S,,, € a soma da variancia da produtividade de cada unidade de manejo, calculada

separadamente, considerando a proporcao do total da area que a unidade de manejo

2 ‘A . . P
representa; S .z,- varidncia da produtividade referente a toda a area.

Apesar de Xiang et al. (2007) utilizarem a redugdo da variancia na avaliagdo da
influéncia de delinear unidades de manejo sobre a variabilidade da produtividade e nao
terem encontrado resultados satisfatérios, pois trabalharam com uma area pequena (5,2 ha),
os autores comentam que a definicdo do numero ideal de unidades de manejo de uma area
pode ser realizada com essa técnica de avaliagéo.

Xiang et al. (2007) comentam que com o0 aumento da quantidade de unidades de
manejo, a variancia relativa tende a diminuir até um momento que tende a se estabilizar.

Este fato pode ser utilizado para determinar o nimero minimo de unidades de manejo a
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serem utilizadas e pode realizar testes de significancia sobre as diferencas entre unidades
de manejo utilizando a Eficiéncia Relativa — ER (Equacgéo 10), sendo que se unidades de

manejo sejam determinadas de forma correta, ER > 1.

Para facilitar o entendimento e a avaliagéo individual de cada sub-regido, Dobermann
et al. (2003) elaboraram graficos de Box-Plot para a comparagao das unidades de manejo
geradas por diferentes técnicas. Os graficos de Box-Plot foram Uteis para avaliar a
distribuicdo dos dados entre unidades de manejo, bem como para identificar onde houve
alteragbes de dados com diferentes técnicas de defini¢ao.

3.3.4 COMPARACAO DE MAPAS TEMATICOS

O mapa temético representa certo nimero de conjuntos espaciais resultantes da
classificacdo dos fendmenos que integram o objetivo de estudo. A medida que aumenta o
conjunto de dados disponiveis, cresce também a capacidade de novas andlises e novos
mapas (ZIMBACK, 2003). Apesar de muitos estudos envolverem formas de comparagao
visual, sem que haja parametros de determinacdo ou classificacdo, esses se fazem
necessarios para a comparacao de imagens (mapas tematicos) de forma condizente.

O indice Kappa tem sido utilizado na comparacao de mapas tematicos gerados por
diferentes interpoladores para uso em AP (BAZZI et al., 2009, SUZEK et al., 2007). Este
indice (Kappa) permite realizar a classificacdo quantitativa (indice) e qualitativa
(classificagao proposta por Landis & Koch, 1977). Tal técnica analitica € baseada na andlise
multivariada discreta, sugerida por Congalton & Green (1993), para dados de sensoriamento
remoto.

Segundo Cohen (1960), para o uso do indice Kappa, supde-se que as unidades
amostrais e as categorias sejam independentes. Para Congalton & Green (1993), o indice
Kappa é um dos principais meios utilizados na determinagdo da exatiddo de uma
classificagao tematica. Ele adota uma referéncia para a comparagdo com 0s mapeamentos
produzidos e utiliza matrizes de confusdo também conhecidas como matrizes de erros.

A Exatidao Global é uma maneira usual para expressar a precisao de mapas e
corresponde a porcentagem da area de mapa que foi corretamente classificada quando
comparada com dados de referéncia (STORY & CONGALTON, 1986). Em seu calculo é
utilizada a classificagao correta, gerada por amostragem dos dados classificados e expressa
na forma de matriz de erro. Jensen (1986) sugeriu que a andalise comparativa da precisao
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especifica local, através da matriz de erro, pode fornecer métodos mais eficientes para
comparar a precisao de mapeamentos de uso da terra do que uma simples comparacao de
precisdo através de uma estimagao global.

Foody (1992) ressaltou que o grau de concordancia por chance poderia ser
superestimado, pelo fato de incluir também a concordancia real e que, por conta disso, a
magnitude de Kappa ndo refletiia a concordancia presente na classificagdo, apenas
descontada a casualidade. Tal fato gerou o indice TAU para a medicao da precisdo de
classificagao, definido por Ma & Redmond (1995). Este indice é utilizado principalmente em
geoprocessamento e propicia facil entendimento e interpretagcdo, uma vez que a
concordancia por chance é uma medida direta da classificagdo causal. Prové ainda clara
indicagdo de como a classificacdo se comporta quando comparada com a identificacdo
causal dos pixels as categorias ou classes. O calculo do indice e da estimativa de variancia
€ relativamente simples, uma vez que a concordancia por chance é independentemente da
matriz de contingéncia. Na formulagao do coeficiente TAU, o valor da concordancia causal é
estabelecido a priori para evitar falhas em que incorram outros métodos de comparagéao
como o da exatidao global e o coeficiente Kappa.

3.4 SOFTWARES UTILIZADOS NO CICLO DE AGRICULTURA DE PRECISAO

Com o surgimento das técnicas de geoprocessamento e manipulacao de imagens,
inUmeros softwares surgiram para atender a essas necessidades, todavia, a maioria deles
nao foi projetada especificamente para trabalhar com areas agricolas (KUHAR, 1997). Como
a agricultura de precisdo € mais recente que a maioria dos softwares de geoprocessamento
e manipulagdo de imagens, softwares dessa foram adaptados para atender a tal
necessidade.

Na fase de coleta de dados, sédo utilizados softwares que permitam a entrada de
dados georeferenciados, tais como o TracMaker® e PathFinder®, visando & comunicacéo
com aparelhos receptores de GPS, os quais permitem a importacdo de dados para o
computador. Esses softwares permitem avaliar o posicionamento e a magnitude dos dados
e retira-los, caso seja necessario. O PathFinder® permite, de forma facilitada, a criacdo da
grade amostral e a definicdo de pontos de coleta. Neste sentido, podem-se definir os pontos
amostrais e repassa-los para o receptor GPS utilizando o proprio software (SANTOS et al.,
2009).

O software Minitab® é muito utilizado em anélises exploratérias e descritivas dos
dados por ser de facil utilizagdo (CORTEZ et al. 2009). De forma similar ao Minitab®, o
software Statistica® possui as mesmas caracteristicas e inimeras funcionalidades, contudo,

tem custo mais elevado, logo é menos difundido.
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Para analise espacial de dados, séo utilizados diversos softwares tais como Software
R, GeoCac, GS+ e Surfer®. Cada um possui uma interface distinta, mas todos permitem a
determinacdo dos parametros do semivariograma (efeito pepita, patamar e alcance).
Softwares de interpolacdo tais como o R, ArcView® e Surfer® permitem elaborar mapas
tematicos usando diferentes interpoladores (inverso da distancia elevado a uma poténcia,
krigagem, vizinho mais préximo), controlar o ndmero de classes (ranges), cores e
apresentagao, além de efetuarem célculos de area e operagdes sobre 0s mapas gerados.

Para geragéo de unidades de manejo, Minasny & Mcbratney (2002) e Ribeiro et al.
(2011) utilizaram o software FuzMe. O software Management Zone Analyst — MZA
(FRIDGEN et al., 2004) também é citado em muitas pesquisas (PING & DOBERMANN,
2003; FRIDGEN, et al., 2004) de definicdo de unidades de manejo utilizando a técnica Fuzzy
C-Means.

3.5 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

Conforme Bezerra (2001), um software € composto pela combinagédo de tecnologia,
dados, procedimentos de processamento e de pessoas que utilizam os resultados dos
dados processados (informacao), segundo métodos e técnicas que foram implementados.
Para Pressmann (1995), o desenvolvimento de um software compreende etapas
sequenciais sistematicas, inicialmente pela andlise das funcionalidades que o software
devera atender. Definidas as funcionalidades, parte-se para o desenvolvimento do projeto, o
qual normalmente ocorre por representagdes graficas, protétipos ou modelos. A préxima
fase, a de codificagdo, é a etapa em que os modelos sdo transformados em cédigo de
maquina para execucao das funcionalidades, entretanto, mesmo apds codificada, cada
funcionalidade deve ser testada de forma a identificar erros de execucéo.

Além de facilitar o trabalho de analistas na geragdo de documentos e modelos, o
levantamento de requisitos € uma etapa essencial para analise e modelagem de qualquer
sistema computacional. Faz-se necessario definir, antes da construgdo dos modelos, quais
funcionalidades o software devera conter e como o mesmo devera atender, de forma
especifica, a cada uma das funcionalidades. Nesta etapa, é possivel projetar as atividades e
definir estratégias para seu desenvolvimento, para que se possam definir prazos e cumpri-
los corretamente (CAPERS, 2008).

Tendo em vista o apresentado por Bezerra (2007), verifica-se que o principal
problema na especificacdo de requisitos € quanto a caracteristica ou propriedade que o
software deve possuir ou fazer. Para Filho (2003), um bom trabalho prévio de levantamento
de necessidades minimiza pela metade os problemas com requisitos interpretados de forma

inadequada.
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O desenvolvimento de software, a partir do final da década de 1980, passou por uma
fase de amadurecimento, com uma abordagem mais poderosa, a qual é conhecida como
paradigma orientado a objeto (PRESSMANN, 2002). Segundo o autor, a Analise Orientada a
Objetos (AOO) parte do principio de que o mundo é formado por objetos e que desenvolver
um sistema nada mais é do que criar uma simulagdo (um modelo) dos objetos e de seus
comportamentos, tornando mais préoximo o mundo computacional do mundo real.

Diferente da Analise Estruturada Tradicional (AET), a qual aborda os problemas
através de processos ou dados, sem conseguir conciliar ambos, a AOO engloba
naturalmente os dois enfoques e empacota em uma mesma classe de objetos seus dados e
seu comportamento (MEDEIROS, 2004). Segundo o autor, ha tendéncias de que a AET seja
substituida de vez pela AOO. Isso devera ocorrer devido as linguagens e aos gerenciadores
de banco de dados orientados a objetos atenderem a grandes aplicagcdes com eficiéncia.
Somado a isto, esta a grande capacidade que a orientagdo a objetos tem de atender
perfeitamente as diretrizes de reutilizacao, recomendadas pela reengenharia de sistemas,
aspecto vital para o aumento da produtividade no desenvolvimento de software.

Para a elaboracdo de um software de qualidade, a modelagem desse sistema é a
parte central de todas as atividades, pois a construcdo de modelos permite-nos visualizar e
controlar a arquitetura do sistema, gerenciar os riscos e compreender melhor o software a
ser construido, muitas vezes resultando em oportunidades de simplificagdo e
reaproveitamento (BOOCH, 2000).

Para facilitar a representacdo da AOO, surgiu em 1994 uma notacao diagramatica
padrdo chamada Linguagem de Modelagem Unificada (UML). A UML ndao é AOO, mas
apenas uma notacdo da andlise. E uma linguagem para a andlise e elaboracédo de ‘plantas
do software’. E utilizada tanto como uma ferramenta de raciocinio, como uma forma de
comunicacdo. Ela especifica, visualiza, constréi, documenta os artefatos de software tendo
como objetivo descrever qualquer tipo de sistema, na forma de diagramas. Entender UML
nao significa apenas aprender a ler uma simbologia, mas aprender a modelar de acordo
com o paradigma orientado a objetos (PETERS & PEDRYCZ, 2001).

Para auxiliar os profissionais de informatica a criarem modelos e especificagbes
orientadas a objeto, surgiram as ferramentas Case, que tornam o desenvolvimento dos
sistemas de informacao mais rapido, barato e com qualidade superior. Essas ferramentas
ajudam na construcao de prototipos, sdo importantes e permitem que os desenvolvedores
construam esses proto6tipos de forma acelerada, bem como a visualizacdo da aceitacdo dos
usudrios finais (ODELL, 1995).

As ferramentas Case facilitam o desenvolvimento de uma variedade de tarefas, entre
elas a geracao de documentacao, elaboracao de testes, utilizagdo de Engenharia Reversa e
até mesmo a geracdo de codigos e relatérios. Conhecidas como ‘Ferramentas de
Produtividade’, um dos componentes indispensaveis de uma ferramenta Case é a



20

modelagem visual, pois ha a possibilidade de representar, através de modelos graficos, o
gue esta sendo definido (GUEDES, 2004).

As linguagens de programacao e estruturas de bancos de dados estdo mais robustas
a cada dia. Enquanto o desenvolvimento de software para area agricola é viabilizado devido
ao grande numero de ferramentas e fungbes relacionadas a cada linguagem de
programagao. Desta forma, é fundamental a realizagdo de estudos na area para que se
consiga ampliar a utilizagdo da agricultura de precisao e otimizar processos relacionados a
esta tecnologia, de maneira eficiente e confiavel, em resposta aos anseios de empresarios e
produtores agricolas que buscam agilidade e rapidez na tomada de decisdo. Para Canillas &
Salokhe (2002), a aplicagao da tecnologia da informagao no apoio ao processo de decisao
ja apresenta beneficios econémicos. Produtores querem ampliar essa tecnologia no suporte
operacional da propriedade, principalmente por meio de aplica¢gdes que auxiliem na tomada
de decisdes em tempo real.

Desenvolvida para trabalhar em multiplataforma, a linguagem Java, diferente das
demais, nao trabalha com co6digo nativo, pois sdo gerados codigos interpretados pela
maquina virtual Java (bytecodes). Desta forma, em qualquer sistema operacional, pode-se
instalar a maquina virtual e compilar programas gerados por essa linguagem, logo, o usuario
nao fica preso a sistemas operacionais proprietarios (DEITEL, 2003). Devido a isto, a
plataforma Java teve aceitacédo rapida e € referéncia no mercado de desenvolvimento de
software. Java tornou-se popular pelo seu uso na Internet e hoje possui seu ambiente de
execucao presente em web browsers, mainframes, SO's, celulares, palmtops, sistemas
integrados, cartbes inteligentes, dentre outros. A linguagem Java e seu ambiente foram
projetados para resolver um amplo nimero de problemas que ocorrem durante o
desenvolvimento de sistemas. Para isso, contemplam importantes caracteristicas, que em
conjunto, fazem seu diferencial frente a outras linguagens, tais como a Plataforma Net da
Microsoft e Delphi da Borland (DEITEL, 2005).

A tecnologia Java é de uso gratuito e de cddigo aberto, além de contar com uma
gama de editores e ambientes de desenvolvimento também gratuitos (NetBeans, Eclipse,
JCreator), e servidores de aplicagées (Tom Cat, Jetty e Jboss). Sua linguagem segue o
paradigma orientado a objetos, o que a torna uma linguagem extremamente poderosa
(BAUER, 2005).

Finalizado o processo de desenvolvimento, o teste de software corresponde a um
processo de execucao de maneira controlada, com o objetivo de avaliar se o0 mesmo se
comporta conforme o especificado. O objetivo desta etapa, ndo somente se restringe a
identificacao de erros. Para Craig (2002), uma premissa desta etapa do desenvolvimento de
software corresponde a prevencdo de problemas. As tarefas devem ocorrer
simultaneamente com a implementacéo (codificacdo) do software, para ndo estender os

problemas ao longo do desenvolvimento.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 O SOFTWARE SDUM - SOFTWARE PARA DEFINICAO DE UNIDADES DE MANEJO

O software SDUM foi desenvolvido com ferramentas livres e o objetivo principal de
sua construgdo foi obter uma ferramenta computacional que permita realizar todos os
procedimentos para definicdo e avaliacao de unidades de manejo de forma facilitada. Esta
motivagdo se deu devido a necessidade atual de utilizacdo de diversos softwares para a
determinagéo de unidades de manejo, o que dificulta o processo.

4.1.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Devido a necessidade de utilizacdo de inumeras tecnologias para desenvolvimento
do software proposto, houve a necessidade de serem selecionadas tecnologias para o
desenvolvimento de cada etapa do projeto. Buscou-se utilizar tecnologias livres, a fim de
viabilizar uma ferramenta sem a necessidade de custos adicionais relativos a licengas ou

suporte.

4.1.1.1 ENGENHARIA DE SOFTWARE

Para a representacdo das funcionalidades e geragdo de documentagéao, foi utilizada
a linguagem de representacdo UML (Unified Modeling Language), a qual facilita o trabalho
tanto na fase de andlise como na de implementagdo. Para diagramagéao, foi utilizada a
ferramenta ArgoUML 0.24 (Figura 3), a qual foi desenvolvida na plataforma Java pela
Universidade da Califérnia e é distribuida gratuitamente.

Nesta etapa, foram definidos todos o0s requisitos do software e representados
graficamente através de diagramas. Para cada funcionalidade, foi gerado um caso de uso
que serviu como documentacao do software. Foram gerados o modelo de dados do software
e o dicionario de dados, os quais permitirdo avaliar a estrutura interna da base de dados de

forma grafica.
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Figura 3 - Ambiente de trabalho do software ArgoUML 0.24.

4.1.1.2 LINGUAGEM DE PROGRAMAGCAO

Haja vista as vantagens de se trabalhar com uma ferramenta multiplataforma, optou-
se pela linguagem de programacdo Java, que é robusta e utiliza a metodologia de
orientacdo a objetos (ARAUJO, 2008; BARKER, 2005). Foi utilizada a versdo 1.6.0_13 da
Java, trabalhando como IDE (Integrated Development Environment), o Eclipse Galileo
versao 3.4.0 (Figura 4).
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Figura 4 - Ambiente de desenvolvimento do IDE Eclipse.
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Esta linguagem possui inumeras bibliotecas que viabilizam e agilizam o processo de
desenvolvimento de software, como a JFreeChart, utilizada para geragao de gréficos. E para
conexao da linguagem Java com o banco de dados, foi utilizada a biblioteca Hibernate, a
qual fornece ferramentas para o mapeamento relacional de objetos que transformam dados
tabulares em um grafo de objetos definidos pelo desenvolvedor. O objetivo principal
corresponde facilitar e diminuir a codificagdo SQL na aplicagao (BAUER, 2007).

4.1.1.3 SISTEMA GERENCIADOR DE BANCO DE DADOS

Foi utilizado o Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGDB) PostgreSQL, por
sua extensdo para dados georreferenciados PostGis, com o ambiente de gerenciamento
PgAdmin Ill (Figura 5). O SGDB permite que sejam criadas fungbes (Store Procedures),
utilizando linguagem procedural, sendo este um ponto importante para op¢ao de escolha.

Dentre os quesitos, a escolha deste banco de dados se deu pela flexibilidade,
suporte, demanda de utilizagédo, gratuidade e caracteristicas referente ao tamanho ilimitado,
possibilidade de criacdo de tabelas com capacidade de até 32 TB, tuplas (linhas) com
capacidade de até 1,6 TB e atributos com limite de 1GB de capacidade de armazenamento
(POSTGRESQL, 2010).

e —————————AAili'ij
Troows TN VR WE R TR T =~
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i o o =)
I 3 o \e | (=
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[ Servidores (1)
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Figura 5 - Ambiente de gerenciamento do banco de dados PostgreSQL (pgAdmin Ill).

De acordo com a estrutura da aplicagdo proposta, utilizou-se a ferramenta de
modelagem DBDesigner, no qual foi elaborado o Modelo Entidade Relacionamento (MER)
que corresponde a estrutura do banco de dados, utilizado no software.

Todas as fung¢des de manipulagédo de dados georreferenciados foram realizadas no
proprio banco de dados, sendo utilizada para tal a linguagem Plpgsql, a qual permite
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construir e armazenar, na base de dados, funcbes definidas na fase de analise e que
correspondem as principais funcionalidades do software.

4.1.2 DEFINICAO DE UNIDADES DE MANEJO

Devido a necessidade de utilizacdo de varios procedimentos para geragao e
utilizacdo de unidades de manejo (Figura 6), houve a necessidade de implementacao de
inomeras funcionalidades, além dos procedimentos matematicos e estatisticos utilizados

para o delineamento.

Procedimentos prévios

{

{
{

P : Deﬁnig56 da Coleta aos
LSHINIORN £l I grade amostral dados e analise
Procedimentos utilizando o software G

Interpolagao Andlise Importagao
de << de correlagio |<—1 de
dados espacial dados

Agrupamento

:> K-Means
E> Processar
Fuzzy C-Means

—

Selecéo de layers

Nao

<

Avaliagao

Método  /Empirico
= / ceraczo [ £=—2
:
G Selegao de layers

Avaliagao
de

unidade de manejo

<o

U

Unidade
Manejo

& Sim

Procedimentos P6s Processamento

Realizar Realizar
Demarcagdo |> operagoes
da UM de campo

Figura 6 - Fluxograma de funcionamento do software SDUM na geragéo de unidades de
manejo.

Devido a necessidade de se trabalhar com uma consideravel quantidade de dados,
foram implementadas restricbes de integridade, visando ao gerenciamento de éareas e
projetos (Figura 7). O projeto se caracteriza por uma delimitagdo de propriedade ou periodo
a que se deseja trabalhar e, apds ser criado, podem ser adicionadas areas, nas quais sao
incorporados dados amostrais, mapas tematicos e unidades de manejo. Nao é permitido o
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trabalho simultdneo de dois projetos, mas determinada area ou amostra pode ser adicionada

a mais de um projeto.

Projeto

. Geréncia E
Talhdao B de ;

-
[ ]
Geréncia H
de i
1
1
1
1

Amostras

Geréncia E
de i
Mapas tematicos E

Figura 7 - Estrutura de gerenciamento do software.

Os procedimentos de gerenciamento dos projetos podem ser visualizados no
Apéndice | — Modulo de gerenciamento de projetos.

4.1.2.1 IMPORTACAO DE DADOS

A importacao de dados deve ser realizada com arquivos no formato texto (‘.txt’). Para
os dados referentes as coordenadas geograficas, optou-se pelo padrao WGS84, pois podem
ser utilizadas coordenadas em qualquer regidao do globo terrestre, por ser de abrangéncia
global. Caso o usuario possua dados de localizacdo no formato UTM, o mesmo podera
converté-lo com o software a partir de um modulo préprio desenvolvido para tal.

Na fase de importacdo de dados, foram definidas duas etapas: a primeira
corresponde aos dados referentes ao delineamento da 4rea e a segunda esta relacionada a
importacao de dados amostrais (quimicos, fisicos, texturais, de produtividade, entre outros).
Para importagao de dados referentes ao contorno de areas, os quais podem ser obtidos por
meio de um receptor GPS, o arquivo utilizado devera conter pelo menos duas colunas,
representando as coordenadas Longitude e Latitude (Figura 8). As colunas poderao ser
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[1381] @y

separadas por meio dos caracteres ponto e virgula (%), virgula (%,”), pipe (“|") ou por
tabulacdo e as casas decimais devem ser indicadas pelo caractere ponto (“.”).

Para importacdo de dados referentes aos resultados amostrais de coleta (arquivo
com extensdo ‘.txt’), o mesmo devera contemplar, além das coordenadas, os valores

referentes ao atributo a ser inserido no software (Figura 9).

P . | g

_ | Contarno - Bloco de notas = = P _| Fe - Bloco de notas = | E] |
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-53. 569750116 -24.953619965 -53. 569724806 -24.952713319 19.00 =
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—53. 569750026 _24.052620010 -53. 567007731 -24.95233777 16.00

-52. 569750009 -24.953620066 -53. 566465700 -24, 9528555861 16.00

-53. 59750071 -24.953620123 -53. 560089461 -24.953864117 22.00

-5, 569750035 -24.953620144 -53. 565809725 -24,054918925 7.00

-53. 569750085 -24.953620186 -53. 565187889 -24.955831939 16.00

-5, 569750112 -24.953620211 -53. 564804506 -24, 0956075317 18.00 J

4 v 1

Figura 8 - Modelo de arquivo de importagdo Figura 9 - Modelo de arquivo de importa¢do para o

para o cadastro de areas. cadastro de amostras.

Os procedimentos para entrada de dados espaciais no software podem ser obtidos
no Apéndice |l — M6dulo de manipulagao de dados espaciais.

4.1.2.2 CORRELAGAO ESPACIAL

O indice de correlagdo espacial cruzada (Equacdo 7) foi incorporado ao software
com o objetivo de avaliar a influéncia entre os atributos quimicos, fisicos, texturais e de
produtividade. Além de se apresentar de forma quantitativa, o grau de associagao entre os
atributos (por meio da matriz de correlacdo espacial), buscou-se implementar o teste
recomendado por Assuncao (2003), referente a permutacdo de dados, para que possa ser
observada a significancia estatistica. O nivel de significancia (padrdo 0,05) e 0 nUmero de
iterages (quanto maior mais confiavel) devem ser indicados pelo usuario.

Como a correlagao espacial pode ser utilizada ao se comparar uma amostra com ela
mesma (autocorrelagdo), pode-se avaliar se as amostras estdo correlacionadas entre si,
indicando se ha dependéncia espacial. Como ha exigéncia que tanto a localizagao, quanto a
quantidade de pontos amostrais a serem utilizados para avaliar a correlacdo necessitam
serem as mesmas, é utilizado como padréo o conjunto de dados selecionado pelo usuario
para que a partir desse sejam geradas as demais amostras caso ndo haja coincidéncia da
grade amostral (para quantidade de pontos amostrais e localizagao geografica).
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No caso de nao coincidéncia da grade amostral, sdo gerados pontos amostrais ao se
considerarem o conjunto padrdo e interpolados pelo método de interpolacdo inverso da
distdncia e dez elementos vizinhos mais préximos. Ap6s a analise de correlacdo, as
amostras geradas sao automaticamente eliminadas.

Os procedimentos para geragao da matriz de correlacdo espacial podem ser obtidos
no Apéndice VI — Médulo de correlagdo espacial.

4.1.2.3 INTERPOLACAO DE DADOS

Devido a necessidade de interpolacdo de dados, na geragdo de mapas tematicos,
foram implementados os métodos de interpolagcao referentes ao inverso da distancia
elevado a uma poténcia (IDP) (Equacédo 11), média mével (MM) (Equacao 12) e o vizinho
mais proximo (VMP).

n Z,‘
5.5)

Z=—03p—< | (11)
5]

em que, Z corresponde ao valor do atributo Z para o ponto a ser interpolado; Z; é o valor de

Z referente ao vizinho i; D; é a distancia entre o ponto a ser interpolado (Z) e o dado
amostrado; e p corresponde a poténcia que se deseja utilizar.

Z(Z") (12)

em que, Z corresponde ao valor do atributo Z para o ponto a ser interpolado; Z; é o valor de

Z referente ao vizinho /; e n é o numero de elementos amostrais utilizados para interpolacao.

A interpolacao IDP é baseada no pressuposto de existéncia de correlagao espacial
positiva € a poténcia é utilizada para atenuar a influéncia dos pontos distantes. Para Kekler
(1994), este interpolador possui um processo computacional rapido e gera bons resultados.
Para realizar a interpolacdo pelo método VMP, pode-se utilizar o interpolador IDP, com
parametros de distancia ndo configurados (raio = 0), assim como poténcia P = 1 e numero
de elementos n = 1. Para Franke (1982), o algoritmo de interpolagcdo chamado vizinho mais
proximo (VMP) corresponde ao método mais simples de interpolacdo e tem como principal

caracteristica assegurar que o valor interpolado seja um dos valores originais. Como se
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pode perceber, este interpolador ndo gera novos valores para a variavel Z, portanto, é
indicado para se trabalhar com dados qualitativos.

Como os interpoladores IDP e MM devem ser ajustados conforme a necessidade do
usuario, o software permite a configuragdo dos parametros referentes a poténcia (P)
(somente para o IDP), distdncia maxima (raio) e/ou numero de elementos amostrais
utilizados na interpolagao. Além disso, sera permitido ao usuario configurar o tamanho de
pixel a ser utilizado para geragdo do mapa tematico.

Os procedimentos para geragdo de mapas tematicos podem ser visualizados no
Apéndice IV — Mo6dulo de interpolagao de Dados.

4.1.2.4 GERACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Apoés realizar a interpolacao dos dados amostrais na geracdo dos mapas tematicos,
o software permite que esses sejam utilizados para geracdo de unidades de manejo.
Independente do método utilizado, devem ser selecionadas as /ayers de forma manual, para
indicar o numero de classes e a metodologia a ser utilizada (Produtividade Normalizada,
Produtividade Padronizada, K-Means e Fuzzy C-Means). Outros parametros particulares de
cada método de geracao de unidades de manejo também devem ser indicados pelo usuario.

Para a geracao de unidades de manejo utilizando métodos empiricos referentes as
metodologias de Produtividade Normalizada (Equacbées 1 e 2 e Tabelas 2 e 3) e
Produtividade Padronizada (Equacdes 3 e 4 e Tabela 4), deveréo ser selecionadas layers de
pelo menos duas safras de acordo com a metodologia proposta por esses métodos. Na
utilizagao de métodos de agrupamento (K-Means e Fuzzy C-Means) ha necessidade minima
de somente uma /ayer para que o algoritmo execute.

Quando é gerada uma unidade de manejo, a mesma é apresentada em forma de
mapa tematico e as classes serao correspondentes ao numero de divisbes que a mesma foi
gerada (2,.., n).

Os procedimentos para geragao de unidades de manejo pelo software SDUM podem
ser visualizados no Apéndice V — Mddulo de Definicao de Unidades de Manejo.

4.1.2.5 AVALIACAO DE UNIDADES DE MANEJO

A etapa de avaliacdo de unidades de manejo pode ser realizada por meio da analise
de eficiéncia relativa (ER, Equacédo 10) e pelo teste de comparacdo de médias (ANOVA).
Para facilitar a interpretacdo dos resultados, o software permite a geracao de graficos de
Box-Plot. Qualquer atributo amostral pode ser utilizado para avaliacdo das unidades de
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manejo, apesar de que a produtividade é recomendada, considerando ser a resposta da
cultura em fungéo de todos os demais atributos.

Os procedimentos para avaliagdo das unidades de manejo geradas podem ser
visualizados no Apéndice VIl — Mddulo de Avaliagao de Unidades de Manejo.

4.2 AVALIACAO DO SOFTWARE SDUM
4.2.1 DESCRICAO DA AREA E DA COLETA DE DADOS

Os dados para realizagdo de testes e avaliagao do desempenho das funcionalidades
do software foram coletados nos anos de 2009 (dados quimicos e fisicos do solo) e 2010
(dados de produtividade e lixiviacao), em uma area de aproximadamente 19,8 ha, localizada
no municipio de Cascavel/PR (Figura 10), com coordenadas geograficas 24° 57' 08" S; 53°
33' 59" O e altitude média de 650 m. A delimitagdo das areas foi realizada com o aparelho

GPS Trimble Geo Explorer XT 2005 utilizando o software PathFinder.

= e 1 e R S, T

Figura 10 - Delimitagdo da area experimental obtida por meio do software Google Earth.
O poligono que representa a area foi gerado pelo software SDUM.

Foram coletados dados de altitude, textura (argila, silte e areia), densidade do solo,
resisténcia do solo a penetragdo (RSP) e dados relacionados as caracteristicas quimicas do
solo (C, pH, H+Al, Ca, Mg, K, Cu, Zn, Fe, Mn) e da agua percolada, a partir de ensaios de
lixiviagdo (Ca, K, Mg, COT — Carbono Orgénico Total, CT — Carbono Total, Cl — Carbono
Inorganico e N - Nitrogénio). Utilizaram-se grades amostrais distintas para coleta (Figura
11), e para os dados de produtividade, utilizou-se uma densidade amostral de 3,43 pontos
ha™' (68 amostras); para os texturais, foram utilizados 2,27 pontos ha” (45 amostras), para
os ensaios de lixiviagao, 0,76 pontos ha” (15 amostras) e para os demais atributos, foram
utilizadas 87 amostras (4,38 pontos ha™) e geradas grades nao regulares, mas com alguns
pontos coincidentes.
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As grades amostrais foram mais densas para a produtividade da soja e para os
atributos quimicos do solo, pois além da facilidade da coleta, os custos das analises séo
inferiores. Para os dados texturais, apesar da facilidade da coleta, optou-se por uma
reducdo da quantidade de amostras devido ao custo elevado para as analises, além de as
mesmas, em geral, ndo terem elevada dependéncia espacial. Para os ensaios de lixiviagao,
a redugéo ocorreu devido a dificuldade de se trabalhar com esse tipo de analise pelo tempo
de saturagdo (4 horas), percolacdo (8 horas) e analise laboratorial. A redugdo da grade
amostral dos dados de lixiviagdo também ocorreu devido ao objetivo restrito quanto a
avaliacao das unidades de manejos geradas.

o o

a) Produtividade da soja b) Textura do solo c) Dados de lixiviagao d) Dados quimicos e
fisicos do solo

Figura 11 - Grades amostrais de coleta dos atributos avaliados na area experimental.

Para realizar a localizagao dos pontos amostrais, foi utilizado o receptor GPS com os
pontos previamente georeferenciados. Em cada ponto, com auxilio de um trado elétrico,
foram coletadas oito amostras na profundidade de 0-0,20 m em um raio de 3 m do ponto
determinado pela grade e calculada a média para representar cada ponto amostral
(adaptado de WOLLENHAUPT et al., 1994). Foram feitas quatro medi¢des da resisténcia do
solo a penetragao, na profundidade de 0-0,20 m, em cada ponto amostral, utilizando-se um
medidor eletrénico de compactagao do solo Falker PGL 1020.

Foram determinadas porosidade total, macroporosidade e microporosidade do solo
pelo método do anel volumétrico, em que as amostras de solo foram saturadas por 24 h em
bandeja com agua até dois tercos da altura do anel. Apés o periodo de saturagdo, as
amostras foram drenadas no potencial equivalente a 0,006 MPa, utilizando-se uma mesa de
tensdo. Por meio do método do volume conhecido e do teor de agua do solo, obtido com a
mesa de tensdo, determinou-se a densidade do solo (EMBRAPA, 1997).

4.2.1.1 ENSAIO DE LIXIVIAGAO

O solo para a realizagdo do ensaio de lixiviagdo foi coletado com o auxilio de
enxadao e pé na profundidade de 0,30 m. Esta profundidade foi utilizada tendo em vista que
corresponde a profundidade efetiva da cultura de soja, onde se concentram pelo menos
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80% das raizes. Em laboratério, removeram-se manualmente as raizes e o solo foi seco ao

ar, destorroado e peneirado em malha de 2 mm de abertura (Figura 12).

ig 1éA - Solo coletado em campo. Fiura 12B - Solo destorroado e peneirado.
Utilizaram-se colunas de acrilico de 5,5 cm de didametro, 30 cm de comprimento e
volume de 712cm®. O empacotamento do solo na coluna foi feito a partir da adi¢cdo de
porgcdes de aproximadamente 50 g, compactadas com igual forgca para obtengéao de colunas
uniformes, com um minimo de ar, para dificultar a formac¢do de caminhos preferenciais. As
colunas foram fixadas na vertical, em suporte universal com bragadeiras metalicas e foram
interligadas com mangueiras a uma bomba peristaltica, ligada a um reservatorio (Figura 13).
Apb6s a montagem das colunas, procedeu-se a saturagéao, em fluxo ascendente, com
solugdo 0,01 M de CaCl, visando a eliminacdo de caminhos que poderiam facilitar a
passagem da &gua pelo solo (CORREA et al., 1999). A saturacdo foi realizada com vazao

de 3,5 ml s, com duracéo de aproximadamente quatro horas.
N\\\\ —— Reservatorio

Coluna de solo fixada em \\
suporte universal \\ —\

\ \
\ \\\\
\k |
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Figura 13 - Coluna de solo e bomba peristaltica durante o procedimento de saturagéo do

solo com solugao 0,01 M de CaCls.

Apés a saturagdo, iniciou-se a passagem de agua em fluxo descendente. Para a
coleta do material percolado, utilizou-se um coletor de fragdes (marca Gilson®, modelo
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FC204) e 96 tubos de ensaio com capacidade méaxima de 25 mL e o equipamento foi
configurado para coletar 21 mL por tubo. Para cada amostra de solo foram armazenadas 48
sub-amostras de agua lixiviada (cada amostra composta pelo volume de dois tubos de
ensaio — aproximadamente 42 mL), correspondendo ao total de 2,02 litros
(aproximadamente 4 volumes de poros existentes na coluna). Apds a coleta, as amostras
foram posteriormente encaminhadas ao laboratério para determinagdo das concentragdes
de Ca, K, Mg, carbono organico total (COT), carbono total (CT), carbono inorganico (Cl),
nitrogénio (N), pH e condutividade elétrica.

Visando a diminuicdo de custos de analise, foram eliminadas 50% das amostras, as
quais foram selecionadas de forma sistematica sequencial, em que a cada duas amostras,
uma foi eliminada, restando para cada ponto amostral 24 sub-amostras. Dessas, foram
selecionadas 12 para determinagé@o dos metais Ca, K, Mg, do pH e condutividade elétrica e
as demais, utilizadas para determinacao dos niveis de COT, CT, ClI, e N.

4.2.2 ANALISE DESCRITIVA E EXPLORATORIA DOS DADOS

Os dados foram determinados por andlise exploratéria e foram calculadas as
medidas de posicdo (média, mediana), de dispersdo (desvio-padrdo, coeficiente de
variacao) e de forma da distribuicao (coeficiente de assimetria e coeficiente de curtose). A
hipdtese de normalidade dos dados foi testada pelos testes de Anderson-Darling e
Kolmogorov-Smirnov, ao nivel de 5% de significancia, com o software Minitab 14. O
coeficiente de variagao (CV) foi considerado baixo, quando CV < 10% (homocedasticidade);
médio, quando 10% < CV < 20%; alto, quando 20% < CV = 30%; e muito alto, quando CV >
30% (heterocedasticidade) (PIMENTEL-GOMES e GARCIA, 2002).

Apéds a importacao dados para o software desenvolvido, realizou-se a analise de
correlagdo espacial, bem como elaborou a matriz de correlacdo espacial para avaliar a
correlagdo entre os atributos estudados.

A selegcdo de layers para geracao das unidades de manejo foi realizada,
considerando a matriz de correlagdo espacial gerada pelo software, ao se avaliada a
correlacdo dos atributos com a produtividade e os demais atributos. O procedimento
adotado para selecao corresponde a:

e Eliminaram-se todas as layers que nao apresentaram autocorrelacdo espacial, com
excegao da produtividade;

e Eliminaram-se todas as layers que nao se apresentaram correlacionadas
espacialmente com a produtividade;

e Realizou-se a ordenagao do nivel de correlacdo apresentada com a produtividade

para as variaveis correlacionadas;
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¢ No caso de dois atributos serem redundantes (apresentarem correlacdo espacial), foi
eliminado aquele que possuia menor correlagao espacial com a produtividade.

4.2.3 INTERPOLACAO DE DADOS

Apoés selecionadas as layers, por meio da matriz de correlagdo espacial, foram
gerados mapas tematicos para cada /ayer pelo método do inverso da distancia, com nimero
de elementos igual a dez e pixel de tamanho de 5m x 5m.

4.2.4 GERACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Devido aos dados serem referentes a etapa Unica de coleta (Dados fisicos e
quimicos do solo — 2009; Produtividade — safra 2009/2010), utilizaram-se os métodos de
definicdo de unidades de manejo K-means e Fuzzy C-Means (FRAISSE et al., 2001;
STAFFORD et al., 1998; BOYDELL & MCBRATNEY, 1999; JAYNES et al., 2003; PING &
DOBERMANN, 2003; YANG et al., 2007, RODRIGUES JUNIOR et al., 2011).

Para o método K-means, foram realizadas dez iteragbes no algoritmo e para o
método Fuzzy C-Means, foram utilizados os parametros n igual a 1,3 e erro igual a 0,0001.
Em ambos os métodos, os dados foram normalizados (Equacao 13) (MIELKE & BERRY,
2007), j& que existem atributos com unidades de medida distintas que podem influenciar no
processo de agrupamento.

P = P, — Mediana
' Amplitude

em que, P; é o pixel i a ser normalizado.

Foram gerados quatro mapas tematicos para cada método (K-Means e Fuzzy C-
Means), classificados conforme a divisdo em unidades de manejo, considerando
respectivamente duas, trés, quatro e cinco sub-regides no talhao.

4.2.5 COMPARACAO DE MAPAS TEMATICOS

Apds gerados os mapas tematicos referentes as definicbes de unidade de manejo
pelos métodos K-Means e Fuzzy C-Means, foram realizadas comparagbes entre mapas,

considerando os de mesmo numero de unidades de manejo. Foram utilizados como
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métodos de comparacgao os indices Kappa (Equacéo 14), Exatiddao Global (Equacao 15) e
TAU (Equacao 16).

DI AR

K=t (14)

]

i=1
em que, r- niumero de linhas em uma tabela de classificacdo cruzada; x; - numero de
combinagbes na diagonal; x;, - total de observagdes na linha i; x,; - total de observag¢des na

coluna i; n - o numero total de observagoes.

G: ;xii (15)
n

em que, n é o niumero de elementos; ¢ corresponde ao numero de classes; x;— diagonal

principal da matriz de confuséo.

B-P
"=1F (1)

em que, P,corresponde a concordancia aleatoria; P, corresponde a concordancia real.

4.2.6 AVALIACAO DAS UNIDADES DE MANEJO

As unidades de manejo foram avaliadas quanto a explicagdo da variabilidade da
produtividade da soja e como fonte de recomendacdo e andlise dos atributos fisicos e
quimicos do solo,

Foram utilizadas as técnicas de eficiéncia relativa (ER) e andlise de comparacado de médias
(ANOVA) para ambas as avaliagdes, assim, foram construidos gréficos de Box-Plot para
facilitar o entendimento dos resultados obtidos.

Realizou-se a comparacao entre métodos de definicdo de unidades de manejo e
avaliaram-se os resultados alcancados pelas abordagens de capacidade produtiva da area,
sub-regidao como fonte de recomendacdo e analise e potencial de lixiviagcdo a partir das
unidades de manejo geradas por cada técnica de agrupamento.
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4.2.7 AVALIACAO DAS UNIDADES DE MANEJO POR MEIO DOS DADOS DE
LIXIVIACAO

Para cada unidade de manejo gerada, foram realizados agrupamentos dos dados de
lixiviagdo, conforme localizagdo dos pontos amostrais coletados. Para cada sub-regido,
foram construidos gréficos de lixiviagao média em relacao a cada parametro fisico-quimico.
A partir dos valores de concentragao de cada parametro quimico determinado nos lixiviados,
foram construidas as curvas de eluigdo em funcao das unidades de manejo. Os dados foram
linearizados (Log(x)) e retas foram ajustadas a cada conjunto de dados visando a
determinagdo numérica da intensidade de lixiviagdo (coeficiente angular), que indica o
potencial de lixiviagdo e o nivel inicial de lixiviagdo (coeficiente linear) e realizou-se o teste
de comparagéao de retas (Sampaio et al. 2010). Estimou-se ainda, a massa total lixiviada por
tratamento a partir da integracao da area das curvas de eluicao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ANALISE EXPLORATORIA E ESTATISTICA DESCRITIVA

Os atributos pH, argila, altitude e densidade foram classificados com CV muito baixo;
fosforo, potassio, zinco e areia com CV muito alto e o cobre e a produtividade foram
classificados com CV alto. Os demais atributos foram classificados com o CV médio (Tabela
5). Nao apresentaram normalidade a 5% de probabilidade os atributos P, K, Zn, argila, areia,
resisténcia a penetragdo nas camadas de 0-0,10m (RSP_10_20) e 0-0,20m (RSP_0_20) e a
densidade.

Os resultados referentes a textura do solo (areia, argila e silte) sdo similares aos
encontrados por Souza et al. (2004), que obtiveram baixo CV para argila, moderado para
silte e alto para areia. A normalidade dos dados de silte e a ndo-normalidade dos dados de
areia correspondem a resultados alcangados por outros autores como Souza et al. (2003).

Os atributos P, K, Zn, Fe, silte, areia, RSP_10_20 e RSP_0_20 apresentaram-se
com assimetria negativa, a argila e a densidade com assimetria positiva e os demais
atributos com distribuicdo simétrica. Apresentaram-se com curtose classificada como
platicurtica os atributos P, K, Zn e densidade, como leptocurtica os atributos Cu e altitude e

os demais com distribuicao classificada como mesocurtica.

Tabela 5 - Estatistica descritiva dos atributos fisicos e quimicos do solo

Variavel Minimo Média Mediana Maximo Amplitude D.P. C. V. Assimetria Curtose

P (mg dm %) 9,6 19,9 18,1 71,6 62,0 8,26 41,6(ma) 3,25(b) 17,45(B)
C (gdm®) 21,8 28,9 29,2 36,62 14,8 3,17 11 O(m) -0,08(a) 0,50(A)
Acidez (pH) 5,0 5,6 5,6 6,1 1,1 0,26 4,6(b) 0,00(a) -0,68(A)
H+Al (cmolc dm % 3,2 49 5,0 7,2 40 093 19 O(m) 0,27(a) -0,45(A)
Ca (cmolc dm’ 3) 55 7,6 7,5 9,86 43 0,98 13,0(m) 0,11(a) -0,49(A)
Mg (cmolc dm 1,5 2,5 2,4 3,69 22 041 16,6(m) 0,34(a) 0,32(A)
K (cmolc dm Byx 0,15 0,31 0,29 0,89 0,74 0,10 33,8(ma) 2,36(b) 11,13(B)
Cu (mg dm ) 1,2 2,6 2,5 4.1 29 0,71 27,6(a) 0,18(a) -0,80(C)
Zn (mg dm’ ) 1,0 4,2 2,6 17,9 16,9 3,39 81,7(ma) 1,48(b) 2,31(B)
Fe (mgdm® i 28,0 34,6 35,0 47,0 19,0 3,50 10,1(m) 0,60(b) 1,03(A)
Mn (mg dm™) 39,0 67,1 67,0 98,0 59,0 12,13 18, 1(m) 0,03(a) 0,00(A)
Argila (%)* 60,0 70,4 72,0 79,0 19,0 5,02 7,1(b) -0,74(c) -0,36(A)
Silte (%) 15,0 19,7 19,0 25,0 10,0 2,24 11 4(m) 0,57(b) -0,27(A)
Areia (%)* 6,0 9,9 9,0 19,0 13,0 3,82 38,6(ma) 1,26(b) 0,48(A)
RSP_0_10 (MPa) 1100 1644 1634 2380 1281 283 17,3(m) 0,08(a) -0,39(A)
RSP_10_20 (MPa)* 1551 2347 2221 3769 2219 423 18,0(m) 1,13(b) 0,88(A)
RSP_0_20 (MPa)* 1483 1995 1900 2995 1513 310 15 6(m) 0,91(b) 0,50(A)
Altitude(m) 701,0 706,0 705,0 713,0 12,0 3,42 ,5(b) 0,35(a) -1,12(C)
Produtividade (t ha,") 0,10 2,60 2,57 4,34 424 0,67 25 ,6(a) -0,40(a) 2,10(A)
Densidade (kg dm™®)* 0,83 1,13 1,14 1,30 0,48 0,08 ,8(b) -1,00(c) 2,52(B)

D.P. — Desvio Padrao; N — Nimero de elementos amostrais; Simetria: Simétrica ( ) Assimétrica positiva (
Assimétrica negativa (c); Curtose: Mesocurtica (A); Platicurtica (B); Leptocurtica (C); * Nao Normal a 5%
probabilidade; Coeficiente de Variagao (C.V.): baixo (b); médio (m), alto (a), muito alto (ma).

),

Q.O'

Como possiveis causas do afastamento da normalidade da distribuicdo de dados,
tem-se a existéncia de assimetria e curtose, considerando que todos os atributos que nao

apresentaram normalidade dos dados foram classificados com assimetria positiva com
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excecao da argila e da densidade que se apresentaram com assimetria negativa. Para os
atributos ndo normais P, K e Zn, a curtose foi classificada como platicurtica. A curtose para a
argila, areia, RSP_10_20 eRSP_0_20 foi classificada como mesocurtica € o Zn e a
densidade como platicurtica. Os atributos P, K, Zn, argila, areia, RSP_10_20, RSP_0_20 e
densidade apresentarem-se como n&o normais e com pontos discrepantes (exceto a argila)
(Figura 14). Ademais, H+Al, Mg e a produtividade apresentaram-se com pontos
discrepantes.
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Conforme a classificacdo apresentada por Costa & Oliveira (2001) (Tabela 6),
verifica-se que o atributo Zn foi o Unico que se apresentou com nivel classificado como baixo
(menor que 3,0 mg dm?®), representado por 55,2% dos pontos amostrais. Este atributo foi
classificado com nivel médio (3,0 - 7,0 mg dm®) em 20,7% das amostras e alto (>7,0 mg
dm®) em 24,1%. Tal fato pode estar relacionado & acidez do solo (pH — Média de 5,6) que
pode ser classificado como acido (<7), conforme Lindsay (1972).

Dentre os atributos que apresentaram nivel classificado como médio, estdo o K
(12,6%), o Cu (13,8%) e o Fe (96,5%). Os atributos P, Ca, Mg,C e Mn apresentaram-se com
niveis classificados como alto ou muito alto em toda a area. Como o solo foi classificado
como argiloso, pode-se justificar a abundancia de Ca e Mg na area experimental. A alta
concentragcdo de Mn pode ser explicada pela acidez do solo que para Pavan & Bingham
(1981) favorece o acumulo deste nutriente. O altos niveis de concentracdo de P podem
estar relacionados a matéria organica que € visivelmente abundante por se trabalhar por

mais de dez anos com sistema plantio direto.



38

Tabela 6 - Niveis de interpretagdo dos atributos quimicos do solo com a porcentagem
encontrada dos pontos amostrais, na area experimental

Atributos Nivels
Muito baixo Baixo Médio Alto Muito alto
P (mg dm") Classificagdo <3,0 3,1-6,0 6,1-9,0 >9,0
9 % Encontrado 100%
K (cmolc dm's) Classificagao <0,10 0,11-0,20 0,21-0,30 >0,30
% Encontrado 12,6% 46,0% 41,4%
.3, Classificagédo <20 2,1-4,0 >4,0
Ca (cmolc dm™) % Encontrado 100%
-3 Classificacao <0,40 0,40-0,60 0,61-0,80 >0,80
Mg (cmolc dm™) % Encontrado 100%
C( dm'3) Classificacao <9,0 9,0-14,0 15,0-20,0 21,0-35,0 >35,0
9 % Encontrado 96,5% 3,5%
-3 Classificacao <0,8 0,8-1,7 >1,7
Cu(mgdm™) o Ercontrado 13,8% 86,2%
-3 Classificacao < 3,0 3,0-7,0 >7,0
Zn(mgdm®) o 'Eroontrado 55,2% 20,7% 24.1%
-3 Classificacao < 15,0 15,0 - 40,0 > 40
Fe(mgdm™) o "Encontrado 96,5% 3,5%
-3 Classificacao < 15,0 15,0 - 30,0 >30,0
Mn (mg dm™) % Encontrado 100%

Padrdes de referéncia de Costa & Oliveira (2001).

5.2 CRIAGAO DE PROJETO E INSERGCAO DE DADOS NO SOFTWARE SDUM

De acordo com a estrutura organizacional do software, foi criado um novo projeto
(chamado Projeto_Agassis) por meio de interfaces (Figura 15) que abrangem as etapas de
identificacdo do projeto e local de armazenamento de dados (Figura 15 a), etapa de
cadastramento e selecdo de imoéveis (Figura 15 b), etapa de cadastramento e selegao de
responsaveis (Figura 15 c).

| £ Assitente para Criagdo de Projetos Lé] | £ Assitente para Criagdo de Projetos Lé]
Selecione nm imével para o seu projeto.
IMOVEL PADRAO
Bem-vindo ao assistente de criagiio de projetos. L LR A

FAZENDA RIGO
Informe o nome do projeto e o local onde deseja salvi-lo. ALDOTASCA

Nome do Projeto |ProJabu—Agassis

Pasta do Projeto  [0: PROJETOS

Selecionar...

9]

Cancelar | Avangar >> | Cancelar ‘ << Voltar | Avancar >> |

a) Etapa 1: Identificacdo do projeto e local de b) Etapa 2: Cadastramento e selecdo de imoveis.

armazenamento de dados.
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| £:| Assitente para Criagdo de Projetos @ | £ Assitente para Criagdo de Projetos @

Selecione um responsavel para seu projeto. Selecione um responsével para seu projeto.

RESPONSAVEL PADRAO RESPONSAVEL PADRAO
JCLAUDIO LEOMES BAZZI [CLAUDIO LEONES BAZZL

(4] Q| §i Aguarde, o projeto estd sendo criado

Cancelar << Voltar | Finalizar ‘ | |

c) Etapa 3: Cadastramento e selecdo de d) Etapa 4: Processo de criagdo do projeto
responsaveis

Figura 15 - Interfaces utilizadas na criagéo de projetos no software SDUM.

Concluida a criagcao, o projeto foi carregado para o software e foram iniciados os
procedimentos de inser¢éo da area em estudo e importacdo dos dados amostrais referentes
aos atributos quimicos e fisicos do solo (Figura 16).
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Arquive Area Amostra Gerenciar Interpolagio Estatisticas Sisterna Help

PR HO S BO D ® D ® @ N meruie | aiteteserando
N O &3 o, ®

aae*HOB

Tayers
o 9 53 FrooUTIVIDAGE

Amostra
<o Y = PRODUTIVIDADE

4 4 Dados Layers
N ¥

® Data: Fri Oct07 16:52:27BRT 2011
® Nome Tabela: th_ca
G ) Area: TALHAO_AP
‘@ Atributo: CALCIO
£/} PRODUTIVIDADE
* Codeo: 1
# Nome: PRODUTIVIDADE
# Data: 2011-10-07 16:51:58.617
# Nome Tabelas th_produtividade
Area: TALHAQ_AP
® Atrbuto: PRODUTIVIDADE

B o)
o| ol v | x|

Min:-53,57 -24,96 Span:0,01 0,01 EPSG: SADG9
Figura 16 - Ambiente de trabalho do software SDUM com o projeto sendo manipulado.

O software permite, além da visualizagédo dos dados espaciais (Figura 16) referentes
a area em estudo e seus atributos, a manipulacdo de /layers e a visualizagdo de metadados
(dados sobre as layers) (na regiao inferior direita da tela). Na parte superior, esta
disponibilizado o acesso a todas as funcionalidades, tais como: insercdo de é&reas e
atributos, interpolagédo de dados, avaliagdo da correlagcdo espacial de dados, definicdo e
visualizagao de unidades de manejo e analise de unidades de manejo.
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5.3 ANALISE DE CORRELAGCAO ESPACIAL DOS DADOS

Apés a insercao dos dados amostrais, foi possivel executar o procedimento de
andlise de correlagdo espacial entre as amostras. Foram selecionados todos os atributos
(produtividade, P, Ca, C, Cu, Fe, H+Al, K, Mg, Mn, pH, Zn, argila, areia, silte, resisténcia
mecanica a penetracdo, densidade, altitude e declividade), sendo definida como /layer
principal (utilizada para geracao da grade de correlagéo) o atributo produtividade, devido a
necessidade de se ter a mesma grade amostral. Os pontos amostrais faltantes (n&o
coincidentes) com os da amostragem principal foram gerados automaticamente pelo
software, sendo determinados os valores por meio da interpolagao pelo inverso da distancia,
utilizando-se os 10vizinhos mais préximos de cada ponto a ser interpolado. Foi entdo gerada
a matriz de correlagcao cruzada (Figura 17), utilizando-se 999 iteracées e um nivel de 95%,
para avaliar a significAncia de cada coeficiente calculado.

Gerada pelo software, a matriz de correlagcao espacial (Figura 17), pode-se observar
que dos atributos fisicos do solo, apenas o RSP_0_10 apresentou-se com resultado nao
significativo na correlacdo com a produtividade. Este resultado também foi obtido por Rosa
Filho et al. (2009), quando a produtividade da soja foi correlacionada linearmente com dados
de resisténcia mecéanica a penetragéo.

Verificou-se que os atributos P, C, Cu, K e Mn também ndo se apresentaram
correlacionados com a produtividade da soja. Resultados semelhantes foram encontrados
por Rachid Junior et al. (2006) para os atributos P e K, quando correlacionados linearmente
com a produtividade. Isso indica que tais atributos ndo influenciaram de forma significativa e
direta a produtividade da soja, podendo, porém, ter influenciado de forma indireta devido a
inter-relagdo entre os atributos.

Apesar dos resultados encontrados para a correlagdo entre o P e a produtividade da
soja, para Novais & Smith (1999), este atributo corresponde ao nutriente mais limitante da
produtividade de biomassa. O fato de que o fésforo apresentou nivel considerado muito alto
em toda a area (conforme classificagdo de Costa & Oliveira (2001)), pode ter influenciado a
correlacdo. E a produtividade pode ter sido estabilizada quando o nivel desse nutriente
atingiu os patamares exigidos pela planta. Este fato também pode ter ocorrido para
manganés.

Concordando parcialmente com os resultados alcancados por Reichert et al., (2008),
que correlacionaram linearmente o pH com os atributos quimicos do solo e obtiveram
correlacdo na maioria dos atributos, incluindo K e Mg, o pH nao se apresenta correlacionado
de forma significativa com Fe, K, Mg, RSP_0_10 e declividade. Para os atributos P, H+Al,
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Zn, argila e densidade, a correlacdo se apresentou de forma negativa; logo, quanto mais
acido o solo, menores foram os niveis desses atributos.

A layer altitude, segundo a matriz de correlagdo espacial, apresentou-se
correlacionada com todas as demais, com excecdo do K e Mn. Ademais, as maiores
concentracdes de P, C, H+Al, Mg, Zn, argila e maior densidade foram encontradas na regiao
com menor altitude. E importante notar que esses atributos se correlacionaram de forma
negativa com a produtividade, e a produtividade de forma positiva com a /layer altitude.

Visando a selegado de layers para a geracdo de unidades de manejo, seguiu-se
inicialmente a eliminacdo das /layers que na&o apresentaram autocorrelagdo espacial,
compreendendo os atributos Fe e K. Quanto as demais layers, foram também eliminadas as
qgue nao apresentaram correlagao espacial com a produtividade (P, C, Cu, Mn e RSP_0_10).

Realizou-se a ordenagdo com as demais layers (Ca, Mg, pH, Zn, silte, densidade,
RSP_0_20, RSP_0_10, argila, areia, silte e altitude) de acordo com o nivel de correlagdo
entre cada atributo e produtividade (Tabela 7). Como houve correlagcdes negativas (argila,
densidade, Zn, H+Al e Mg), foram utilizados os valores absolutos referentes aos niveis de
correlagao.

Tabela 7 - Ordem de classificagdo de /layers candidatas a geragdo de unidades de manejo

Layer Altitude  Areia  Argila RSP10_20 RSP0 _20 Densidade Zn Silte  H+al pH Mg Ca

Correlagéo 0,10283 0,086 -0,0857 0,07476 0,0642 -0,06249 -0,05 0,056 -0,042 0,037 -0,0347 0,034
Ordem 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

A partir da layer com menor correlagdo em modulo com a produtividade, isto é, a
layer Ca, foram eliminadas as layers com correlagao significativa com as /layers restantes,
restando somente a /ayer altitude para geragdo das unidades de manejo.
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éj Correlagdo Cruzada —Eleqéo de Amostra-_r e ‘ - _ - m ‘ o E@u
4 |Resultad
Correlagdo - Significinca: 0.05 *
PRODUTIVIDADE -0.00236 (NS}
" 001017 (NS 0.11647 ()
LY 003352 [*} 006877 (%) 0.,0735 ()
i 001993 (NS, 002873 (NS 003487 () 0058910
fuT] 000858(NS 01845 () 006812(") 00306 () 037461 (1)
FE 003076(NS) 001981 (N9 000014 (NS 002134 (N§ 005022 (NG 003271 ()
HAL 004165 (%) 008147(")  -Q05937() 001544 (NS -008482(7) 002013 (NS} 006169 ()
® 000833 (NS} 000719 (NS  000352(NS 00137 (NS,  O000BE(NS 00087 (NS 001028 (NS  -0.00321 (NS
ME 00347 () 003023 (NS 00189 (NS} 0055140}  005206(NS  -002498(*) 000615 (NS 003178 (") 006707 ()
MN 001492 (NS} 010284 (%) 002043 (NS  002504(NS  019961()  -003353(")  -0.02928(NS) -0.02156(NS)  0.03849(7) 010166 (7
o 003602()  008425(")  O06700()  002084()  009I70()  0007i1(NS 00667 (%) 000898 (NS 001840 (NS 00385 () 007387 ()
™ 00584 () 009115()  003198(')  003539()  -012043(%)  -O04E3B(')  007288(")  001034(NY  0.04395(7) 003254 (NS  -006198() 014535 ()
ARGILA 008587 (%) 018804()  012140()  -001878(NS 029459 ()  O01671(NS  012148() 002494 (NG 000061 (NG  012603() 01198 () 0158330 036863 (%)
AREA 008667() 047645 ()  0A1117()  00L07 (NS 027056(]  00192(NS  010795()  Q02836(NS  D01654(NS  0A1122(7 00773 F)  OA4E24() 0353090 0343()
LTE 00564B()  0A5207(%)  010428(7 0029150  025075() 000603 (NS) 041112(  000961(NS) 003353 () 041693 (%  OA0TAS() 043303 (7 028283 () 0254890 025114
RSP0 10 002868 (NS) 002683 (NS 003301 (NS  -0.00449 (NS 001468 (NS  0.00022(NS  -0.03781(") 000869 (NS) 001798 (NS  -0.02177(NS  004007()  -DOS205() 007583 () 0078} 00459(NS 00582 (%)
RSP0 20 00642 () DOTTTH() 005234 () 002627 (NS 008079 () 001621 (NS  -0.06939(")  0008E1(NS  -004111() 000542 (NS  006509()  -DA174() QATATA() 047352 0420840 008474 014020
RSP_10_20 007476(") 009475 (") 005589()  -0.03441(NS  010533() 002257 (NS  -007724(") 000776 (NS}  -0.04808(") 000384 (NS 007003 () 0136947 0204660  020162() 0145110 0088010}  016417() 01834909
DENS 006243 (%) 006098()  Q0SB41()  002311(NS) 007226 (NS  -003419(")  00S599(7) 002368 (NS 002927 (N  0O1106(NS  -0.0452() 009101() 046186 () 0457 (%) 01200207 0054240 01158 ) 013368 (%) 011061 (%)
ELEV 010283 (1) -0.10486(7 0078310} 005329 009718 006297}  -0A0129(") 001048 (NS) 006769 000904 (NS  008B52()  DATAT()  0227AIC) 022393 () 01612407 007783} 0ATSEE() 02047700 0699500 027974 ()
DECLIV 004924 () 00378 () 002782() 000483 (NS  012346()  0.0238(NS  001084(NS 002885 (")  002873()  008682() 000814 (NG 000151 (NG 001217 (NS 000286 (NS  002809(NS  -003366(')  0.03824() 003584 (') 003523()  0.0467() 007423 )
PRODUTIVIDADE P Yy I @ FE HAL K MG MN PH N ARGILA AREA qaiTe RSP_0_10 RSP_0_20 RSP_10_20 DENS ELEV DECLIV
(*) Significativo (NS) Nao Significativo

Figura 17 - Matriz de correlacdo cruzada gerada pelo software.
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5.4 GERACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Haja vista a layer altitude ter sido selecionada como a melhor op¢ao pela matriz de
correlagdo espacial, foram geradas as unidades de manejo. Utilizaram-se os algoritmos de
agrupamento K-Means (Figura 18) e Fuzzy C-Means (Figura 19), ao se fazer a divisdo em 2,
3, 4 e 5 unidades de manejo, respectivamente. Visivelmente, a definicdo de unidades de
manejo por diferentes métodos apresentou-se de forma similar, jA que a classificagao
realizada por ambos os algoritmos corrobora com Ribeiro (2011).

*

a) Duas b) Trés ¢) Quatro d) Cinco
Figura 18 - Unidades de manejo, geradas utilizando o algoritmo K-Means e a layer altitude.

N

+

a) Duas b) Trés ¢) Quatro d) Cinco
Figura 19 - Unidades de manejo, geradas utilizando o algoritmo Fuzzy C-Means e a layer
altitude.

O indice Kappa de concordancia, o indice de exatidao global e o indice TAU foram
calculados a fim de se realizar uma avaliagdo quantitativa (Tabela 8). Pode-se verificar que
a concordancia entre os mapas diminuiu quando houve aumento do niumero de classes.
Para a divisdo em duas classes, houve pouca diferenca e apenas 7 pixels (de 25m? cada)
foram classificados de modo diverso.

Tabela 8 - indices de comparacédo dos mapas gerados pelos métodos K-Means e Fuzzy C-
Means

Indice 2 classes 3 classes 4 classes 5 classes
Kappa 1 0,97 0,77 0,43
Exatidao Global 99,9% 97,8% 83,6% 56,2%
Tau 1 0,97 0,78 0,45

* Indice Kappa considerado Excelente se Kappa > 0,81 (LANDIS & KOCH (1977, p.165))
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Visando avaliar se os mapas gerados pelo software apresentaram-se similares com
0S mapas gerados a partir de procedimentos manuais e outros softwares, realizou-se a
geragao de unidades de manejo pelo método Fuzzy C-Means com o software FuzzMe, o
qual foi configurado com os mesmos parametros utilizados no software SDUM (Figura 20).

N

_*.

a) Duas b) Trés ¢) Quatro d) Cinco
Figura 20 - Mapas de unidades de manejo, gerados pelo software FuzzMe e com geracao
dos mapas pelo software Surfer10.

De acordo com a comparagcao quantitativa (Tabela 9), a partir dos indices Kappa,
Exatiddo Global e TAU, verificou-se que, para todos os mapas, houve um indice de exatidao
global superior a 91%. Isso indica boa similaridade entre os mapas e, conforme o aumento
do numero de unidades de manejo, essa similaridade, apesar de alta, diminuiu, contudo,

essa situacao foi verificada por meio dos trés indices utilizados nesta analise.

Tabela 9 - indices de comparacdo dos mapas gerados pelos softwares SDUM e FuzzMe,
utilizando o0 método Fuzzy C-Means

Indice 2 classes 3 classes 4 classes 5 classes
Kappa 1 0,98 0,95 0,89
Exatidao Global 99,9% 98,7% 96,0% 91,3%
Tau 1 0,98 0,95 0,89

* Indice Kappa considerado Excelente se Kappa > 0,81 (LANDIS & KOCH (1977, p.165))

5.5 AVALIAGAO DAS UNIDADES DE MANEJO
5.5.1 AVALIACAO DO POTENCIAL PRODUTIVO DAS UNIDADES DE MANEJO

Para os mapas tematicos das unidades de manejo que foram geradas, a andlise de
variancia (ANOVA) mostrou que a produtividade média da soja das unidades de manejo
geradas pelo método K-Means (Figura 18) pode ser considerada diferente em cada sub-
regido apenas quando separadas por 2 classes, sendo que as sub-regides possuem 11,8 ha
(59,4%) e 8,0 ha (20,6%) (Tabela 10). Cada uma das sub-regides desta classificagao foi
representada por 27 e 41 amostras de produtividade, respectivamente, e ambos os
conjuntos de dados foram classificados com CV alto (entre 20% e 30%). O coeficiente de
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eficiéncia relativa demonstrou que a divisédo entre as unidades de manejo foi vélida para

todas as divisdes, pois ER > 1.

Tabela 10 - Estatistica descritiva e eficiéncia relativa dos dados de produtividade, separados
por unidade de manejo, gerada pela técnica K-Means

N°classes UM %area N Minimo Média Mediana Maximo D.P. Variancia C.V. Var. Total Ef. Rel.

1 594 28 010 234a 228 354 070 049 298
2 2 406 40 189 28ib 270 434 058 034 208 047 1,047
1 477 23 155 232a 222 319 050 025 217
3 2 272 18 010 256ab 267 354 078 06 303 0378 1,183
3 251 27 192 291b 274 434 061 038 211
1 504 23 155  282a 222 319 050 025 217
> 250 18 010 256ab 267 354 078 060 303
4 3 152 5 251 286b 272 381 054 029 189 360 1241
4 95 22 192 292b 302 434 064 041 219
1 431 23 155  282a 222 319 050 025 217
> 210 18 010 256ab 267 354 078 060 303
5 3 151 - - i i i i i 0 0307 1458
4 119 9 192 269ab 253 381 057 032 210
5 89 18 196 302 313 434 062 038 205

* ANOVA com 95% de significancia; D.P. — Desvio Padrao; C. V. — Coeficiente de Variagdo; Ef. Rel. — Eficiéncia
Relativa; Var. Total — Soma das variancias das unidades de manejo, considerando o percentual de area.

Como se pode verificar que (Figura 21), o agrupamento dos dados de produtividade,
em conformidade com as unidades de manejo, apresentou os melhores resultados na
divisdo em duas classes quando o ponto discrepante inferior foi relacionado ao agrupamento
de amostras que representam menor produtividade. Para os demais agrupamentos, a
referida amostra foi classificada no agrupamento da classe 2 e segundo a ANOVA pode ser
considerado em média com produtividade igual ao agrupamento de classe 1.

-1

Produtividade t ha
&%) w

-
L

ol * # # #

1 2 1 2 3 1 2 3 4 1 2 4 5
2 Classes 3 Classes 4 Classes 5 Classes
Figura 21 - Gréfico Box-Plot separado por unidade de manejo,

gerada por K-Means para os dados de produtividade.

Para os mapas gerados pelo método Fuzzy C-Means, pode-se verificar que no mapa
gerado com duas classes, as produtividades médias da soja sao estatisticamente diferentes
a 95% de significancia. Para os demais agrupamentos gerados, a ANOVA permitiu avaliar
que a produtividade foi em média igual para pelo menos 2 sub-regides. Lark & Stafford
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(1997), utilizaram a Légica Fuzzy e identificaram quatro sub-regiées com potencial produtivo
distinto.

Apesar de todos os agrupamentos apresentarem-se como eficientes (ER > 1),
verifica-se que a divisdo em 2 unidades de manejo apresentou ER préximo a 1, indicando

que a variancia dentro das classes sofreu pequena alteragcdo em relagéo a variancia total.

Tabela 11 - Estatistica descritiva e eficiéncia relativa dos dados de produtividade, separados
por unidade de manejo, gerada pelo algoritmo Fuzzy C-Means

Nclasses U.M. %darea N Minimo Média Mediana Maximo D.P. Variancia C.V. Var. Total Ef. Rel.

59,2 27 0,10 2,31a 2,26 3,54 0,69 0,48 29,9

1
2 o 408 41 190 282 271 434 058 034 206 0420 106
1 461 23 155 232a 222 319 050 025 217
3 2 271 18 010 256ab 267 354 078 060 303 0378 1,18
3 268 27 192 291b 274 434 061 038 211
1 385 23 155 2832a 222 319 050 025 217
> 216 7 010 259 296 353 114 129 439
4 3 190 11 190 254ab 245 345 050 024 o020 0901 089
4 209 27 191 291b 273 434 612 038 211
1 320 17 155 224a 215 319 051 025 226
25 197 6 205 254b 242 310 046 022 183
5 3 156 18 010 256a 267 354 078 060 303 0375  1.19
4 157 2 272 326c 326 381 077 060 237
5 170 25 192 288a 274 354 061 037 021

* ANOVA com 95% de significancia; D.P. — Desvio Padrao; C. V. — Coeficiente de Variagdo; Ef. Rel. — Eficiéncia
Relativa; Var. Total — Soma das variancias das unidades de manejo, considerando o percentual de area.

Conforme apresentado pelo gréafico de Box-Plot (Figura 22), existe melhor separacao
entre os conjuntos de dados quando utilizadas duas sub-areas e verifica-se o aparecimento
do ponto discrepante de forma mais coerente quando esse esta contido na classe 1, a qual
representa os menores valores da produtividade.

M—

Produtividade t ha'’
[2%]

—_
L

ol * # # #
T T T T T T T T T T T T T T

1 2 1 2 3 1 2 3 4 1 2 3 4 5
2 classes 3 classes 4 classes 5Sclasses

Figura 22 - Grafico Box-Plot separado por unidade de manejo,
gerada por Fuzzy C-Means para os dados de produtividade.
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5.5.2 AVALIACAO DAS UNIDADES DE MANEJO COMO FONTE DE RECOMENDACAO
E ANALISE

A reducao da densidade amostral é foco de discussdes entre todos os pesquisadores
da area (LINSLEY & BAUER, 1929) e segundo Peck (1990) esta diretamente ligada a base
econémica. Como a divisdo da &rea em unidades de manejo considera o potencial produtivo
da area, é importante avaliar se cada sub-regido pode servir como fonte de recomendacao e
andlise. Franzen & Kitchen (1999) concluiram que a amostragem para o nitrogénio (N) pode
ser realizada de forma simples com sub-amostras dentro de cada unidade de manejo, com a
diminui¢do dos custos.

Para Franzem & Kitchen (1999), é valido utilizar a produtividade como parametro de
andlise para avaliar e gerar unidades de manejo, apesar de comentarem que, em certos
casos, podem ser geradas sub-regides que ndo podem ser utilizadas para recomendacao de
certos nutrientes, inclusive de N. Para este trabalho, a divisdo da drea em duas unidades de
manejo pode ser visualizada como a ideal, pois representa uma separagao do potencial
produtivo, em que a produtividade média mostrou-se diferente em cada sub-regido (ANOVA)
e a variancia da produtividade foi reduzida quando houve a divisdo dos conjuntos de dados
(ER>1). Ao ser utilizada tal divisdo, foram avaliados os demais atributos (Tabelas 12 e 13)
em estudo com o objetivo de verificar se cada sub-regido pode ser utilizada como fonte de
recomendacao e analise.

Verificou-se que os algoritmos K-Means e o Fuzzy C-Means apresentaram
resultados semelhantes (Tabelas 12 e 13) e as mesmas conclusdes. Os atributos quimicos
P, Cu e K ndo apresentaram bons resultados quando realizada a separacao dos dados, em
que EF < 1. O fato se confirmou com a analise de variancia que mostrou que, em média, os
conjuntos de dados sdo iguais. E importante notar que este fato & previsivel, pois ndo possui
correlagao espacial significativa com a produtividade.

Para os atributos C, Fe, H+Al, Mg, pH, Zn, argila, silte, areia, RMP_10_20,
RMP_0_20, densidade e altitude, além de EF > 1, a andlise de variancia apresentou que,
em média, os conjuntos de dados foram diferentes para cada unidade de manejo, ou seja,
as unidades de manejo podem ser utilizadas como fonte de recomendacao e anadlise. Para
esses atributos, somente o atributo C ndo apresentou-se correlacionado espacialmente com
a produtividade de forma significativa, mas se correlacionou de forma negativa com a layer
altitude (l,,= 0,05329) (Figura 17).
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Tabela 12 - Estatistica descritiva dos dados separados por unidade de manejo, gerada pelo
algoritmo K-Means

Atributos UM N Minimo Média Méaximo D.P. CV Variancia Var. Total Ef. Rel.

P 240 990 i 4180 o1 339 assy 06978 0978
ca i e S e Bh s oms ot
c 40 ose  onon  weee 3%e 14 o%a eses 1070
ou b ao TR e B ws s oste ogrs
Fe D40 000 oseon  4ros  ais o8 1% toses 1125
HA D 3R am 5% oo s oses oms e
K 40 o1n  osa  o4s  oor s4e  ooos 001 0943
Mg bao e 3% oa ies oise ois2 vom
Min R I R A R S L I
pH a0 S0 ses  on ok ds ooos 000 04
zn ba0 1o am e 3% Gs iaes saos 1222
Agla B 0 Geon  s6s0  se 89 aaea 10976 1262
Site 3 50 1650 ome  suny  ses 1an  ra% 4016 1254
mea 3o R Ve e il s oie 12888 1130
C010 ) 30 130510 1evern aas0a0 savet 175 aaototey 80278655 1,001
RMP_10 20 ) 4l e a0 4o 218 sevessaq 144840657 1234
RMP_0.20 5 40 1 0an seoao0 3508 106 lotasaaye 53371228 1154
Densidade 5 40 s 1an  1sa  oes 75 osoe o004 1338
minde ) 4 TN O TN Tse 05 ey 2702 433
Decividade 3 56 008 A% D2 1A BN e 1M1 oa
Produividade 3 S0 D80 %R S0 070 BT osioes 0427 1473

* ANOVA com 95% de significancia; D. P. — Desvio Padrao; C. V. — Coeficiente de Variacéo; Ef. Rel. — Eficiéncia
Relativa; Var. Total — Soma das variancias das unidades de manejo, considerando o percentual de area.

Verificou-se que apesar dos atributos Ca, Mn, RMP_0_10 apresentarem-se com
valores médios iguais (conforme apresentado pela estatistica da ANOVA), a estatistica de
eficiéncia relativa também foi considerada satisfatéria (Ef. Rel. > 1), apesar de apresentarem

valores proximos a 1.



49

Tabela 13 - Estatistica descritiva dos dados separados por unidade de manejo, gerada pelo
algoritmo Fuzzy C-Means

Atributos UM N Minimo Média Maximo D.P. CV  Varidncia Var. Total Ef. Rel.
P 2 40 95 e 4te o2 mo  aws ©96% 007
Ca a5 77a o5 1o iza  og 095 108
C 5 4 ote sen a1 az ita  0n 97 1075
Cu_ » a0 s sea 40 o8 o35 o4 0513 09
Fe 2 40 00 meh 470 24 oo iro 108% 112
WA 5 4 32 ash 75 o9 28 o 0TS 1182
K 5 4 o2 0 o8 oioas oo OO oo
Mo, 40 15 5o 33 04 188 op 01 107
Mh » 40 390 esea om0 136 207  imme 143880 102
M » 4 S0 seo o1 03 48 oy 000 1103
Zn 5 4 10 2w 74 12 sos  ta o3 122
A9Ia 5 2 600 eaob 790 59 a7 ans 20018 1259
s 3D omem om0 d 18w e
R R

oo ) ST BS ZESo A 1R TONT wesro oo

oz | %08 0% et 2009 91 R s 1

oz | B A1 Iolwl amee 1922 100 %902 e 1
Densdade 47 D0 T2 13T OTTATT 00 g g
e} G 0 e ee 0z 1S ame  aw

Dectiade |, 2] 0% 208 SIT I3 @210 g oy

* ANOVA com 95% de significancia; D. P. — Desvio Padrao; C. V. — Coeficiente de Variacéo; Ef. Rel. — Eficiéncia
Relativa; Var. Total — Soma das variancias das unidades de manejo, considerando o percentual de area.

5.5.3 AVALIACAO DAS CURVAS DE LIXIVIACAO POR UNIDADE DE MANEJO

A separacao das curvas de lixiviagdo ocorreu conforme a divisdo por unidade de
manejo, assim, verificou-se que os resultados foram os mesmos para as divisdes realizadas
pelos métodos K-Means e Fuzzy C-Means. Foram gerados os graficos de lixiviagdo média
para cada atributo (Mg, Ca, K, pH, CE, COT, CT, Cl e N) em cada unidade de manejo
(Figura 23).
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Figura 23 - Gréficos de lixiviagao separados por unidade de manejo —=-um_1 —=—um_2

Apés a linearizacao dos dados (log(x)) de todos os parametros estudados, foram
ajustadas as retas e obtidos os coeficientes angulares (B+) € lineares (B2), bem como o fator
de ajuste (R?) (Tabela 14).

Tabela 14 - Teste de comparagdo dos coeficientes angulares e lineares das curvas de
eluicdo, a partir do pico de concentragédo até aproximadamente 4 volumes de poros

. Unidade Coeficiente Coeficiente Teste F (QME) Teste T (b) Teste T (a) 2

ADUIOS \1aneio  Angular (b) Linear(a) “ME  Fcalc Fitab Tcalc TTab Tecale TTab 1
Mg 1 -0,59 0,591 0,02679 0,95 3,14 1,61 2,11 8,76 2,10 0,773
2 -0,9148 0,8762  0,02811 QME_1=QME_2 b1=b2 al#a?2 0,793
Ca 1 -0,6109 1,9023 0,04272 3,32 3,14 -1,42 11 14,11 2,10 0,696
2 -0,3892 2,1185 0,01286 QME_1# QME_2 b 1=b 2 al#a?2 0,799
K 1 -0,0997 0,683 0,00372 1,55 3,64 0,24 11 6,89 2,10 0,498
2 -0,1111 0,7006 0,00241 QME_1 =QME_2 b 1=b 2 al#a?2 0,574
oH 1 0,0077 0,7966  0,00005 1,58 2,98 -0,15 2,09 8,35 2,08 0,247
2 0,0085 0,8147 0,00003 QME_1 =QME_2 b1=b 2 al#a?2 0,530
CE 1 -0,7514 2,4066  0,06580 1,19 2,98 1,14 2,09 17,43 2,08 0,692
2 -0,996 2,2146  0,05520 QME_1=QME_2 b 1=b2 al#a?2 0,824
coT 1 -0,3553 1,6008 0,00925 3,42 4,06 -1,58 2,12 15,29 2,11 0,515
2 -0,1748 1,4083  0,00270 QME_1=QME_2 b 1=b2 al#a?2 0,762
cT 1 -0,6479 1,6583 0,02036 9,45 3,64 -4,00 2,11 16,85 2,10 0,721
2 -0,1632 1,4428  0,00216 QME_1 # QME_2 b 1#b 2 al#a?2 0,757
cl 1 0,0394 0,2208  0,00268 0,71 2,98 -0,14 2,09 3,11 2,08 0,133
2 0,0461 0,3189 0,00378 QME_1 =QME_2 b 1=b 2 al#a?2 0,128
N 1 -0,4042 0,7083  0,02749 1,99 3,02 4,62 2,09 4,62 2,09 0,609
2 -1,2202 0,7003 0,01380 QME_1 =QME_2 b 1#b 2 al#a?2 0,916

Verificou-se que os atributos Ca e CT apresentaram diferentes variancias (QME_1 #

QME_2) e os testes de comparacao de retas ndo podem ser utilizados como conclusivos.

Ao se avaliar o coeficiente linear, verificou-se que todos os atributos foram diferentes

a 95% de significancia, apesar do K e Ca terem mostrado respostas iguais na andlise de
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solo, pela andlise de variancia; enquanto o Mg e C terem se apresentado em maior
quantidade na UM_1. Para Bertol et al. (2004), por lixiviagao, as perdas de bases (Ca, Mg e
K) variam de acordo com a disponibilidade desses e conforme a forga de adsorcao pelas
particulas de solo. Desta forma, € previsivel que se tenham quantidades totais de nutrientes
nos lixiviados em locais onde ha uma menor concentracdo conforme andlise quimica do
solo. Tal fato ocorreu para os nutrientes estudados, com excecado do Magnésio, que apesar
de apresentar valores mais elevados na UM_1, apresentou variagdo expressiva no total
lixiviado, pois UM_1=9,084 mgL" e UM_2=17,599 mg L™.

Tabela 15 - Totais lixiviados e resultados da andlise quimica por unidade de manejo

Atributos UM Total Lixiviado Média na analise Quimica
Me 1 9,084 2,560 (cmolc dm™)
2 17,599 2,310 (cmolc dm™)
ca 1 140,199 7,414 (cmolc dm™)
2 235,088 7,743 (cmolc dm™)
‘ 1 9,818 0,308 (cmolc dm™)
2 9,669 0,303 (cmolc dm™)
- 1 94,535 29,669 (g dm™)
2 52,363 27,945 (g dm™)
coT 1 68,474 -
2 42,855 -
. 1 3,196 -
2 4,040 -
\ 1 11,387 -
2 13,518 -
1 - 5,483
pH
2 - 5,635

Em relacdo ao potencial de lixiviagao, verificou-se que para o N, a intensidade de
lixiviagdo foi maior na UM_2 e conforme teste de comparacao de retas, se comportou de
modo distinto que a UM_1.



52

6 CONCLUSOES

e Em relacdo ao software desenvolvido, pode-se concluir que:

o O software se mostrou uma opgao para definicdo de unidades de manejo
pelos métodos contemplados e o0s métodos empiricos apresentaram
desempenho superior quanto ao tempo de processamento. Apesar disso, 0
tempo de processamento para classificagdo das unidades de manejo com
métodos de agrupamento se mostrou equivalente, quando comparada com o
tempo gasto na computagdo fazendo uso do software FuzMe;

o De acordo com as metodologias de avaliagdo de unidades implementadas de
manejo, pdde-se avaliar qual é o potencial produtivo de cada sub-regido e
verificar se a unidade de manejo pode ser utilizada como fonte de
recomendacdo e analise para determinado atributo, além de possibilitar a
escolha da melhor divisdo a ser utilizada;

o O software permitiu o gerenciamento e armazenamento de dados de forma

hierarquica, bem como facilitou manuseio, selecéao e apresentacao.

e Em relacdo aos dados utilizados para teste e validacao do software:

o A matriz de correlagdo possibilitou a selecao de layers para geragdo de
unidades de manejo e a metodologia utilizada para eliminacdo das layers
candidatas apresentou bons resultados;

o Os mapas gerados pelos métodos de interpolacdo se mostraram similares
aos gerados por softwares comerciais como Surfer 10;

o A layer altitude permitiu a divisédo da area em duas sub-regides com potencial
produtivo distinto para a cultura da soja;

o Os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means se apresentaram similares quando
utilizadas a layer altitude e a divisao em 2 e 3 unidades de manejo;

o Apesar de permitir a avaliagdo das unidades de manejo, a estatistica de
eficiéncia relativa ndo foi conclusiva para a avaliagao do numero de unidades
de manejo ideal, mas serviu como forma de eliminacdo de divisbes em que
nao houve reducgao da variancia;

o A andlise de varidncia (ANOVA) permitiu a identificacdo do potencial
produtivo de cada unidade de manejo, e se essa pode ser utilizada como
fonte de recomendacéao e analise;

o Para os atributos estudados, com excegao do P, Ca, Cu, K, Mn e RMP_0_10,
quando geradas duas unidades de manejo (tanto pelo algoritmo K-Means
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como Fuzzy C-Means), as mesmas podem ser utilizadas como fonte de
recomendacao e analise;

O nitrogénio na unidade de manejo 2 apresentou potencial de lixiviagdo de
221% maior que a unidade de manejo 1;

Os atributos Ca, K, Mg, carbono orgéanico total, carbono total carbono
inorgadnico nao apresentaram potencial de lixiviagdo distinto quando

separados em unidades de manejo na camada de 0-0,3 m.
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APENDICE |

MODULO DE GERENCIAMENTO DE PROJETOS

O software foi estruturado considerando o gerenciamento de projetos de forma
isolada, pois, a cada projeto, podem ser inseridas diversas areas, e nessas, faz-se o
cadastramento de amostras (P, K, N, Mg, Mn, entre outras), geram-se mapas tematicos,
realizam-se andlises de correlagdo espacial, geram-se unidades de manejo para avalia-las.
Desta forma, foi desenvolvido um médulo de gerenciamento de Projetos (MGP) que
compreende as operagdes que podem ser realizadas com um projeto (Figura 1).

o HOQ T

Figura 1 - Modulo de Gerenciamento de Projetos.

Sé&o disponibilizadas as operacoes:
0 A .
J Criar novo Projeto;

i Abrir projeto;

H Salvar projeto;

0 Fechar projeto;

4 Gerenciar projeto.

1.1 CRIAR PROJETO

E a funcionalidade responsavel pela criacdo de novos projetos. Apos clicar o botéo Criar
Projeto, é apresentado o assistente para criacao de projetos (Figura 2). Nesta etapa, deve-
se informar um nome para o projeto a ser criado e selecionar o local em que se deseja
salva-lo no computador local.

Sao previamente sugeridos o nome e a pasta, que podem ser modificados conforme
desejo do usuario. H4 possibilidade de salvar o diretério selecionado como padrdo (para
serem utilizados em novos projetos) ao se marcar a opg¢ao “Salvar como diretério padrao”.
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| ) Assitente para Criagio de Projetos P

Bem-vindo ao assistente de criagio de projetos

Informe o nome do projeto e o local onde deseja salva-lo

Nome do Projeto[projeto-007

Pasta do Projeto [0:\iova pasta Selecionar...

[~ Salvar como diretério padrio.

Cancelar ‘ Avancar >> ‘

Figura 2 - Assistente para Criagao de Projetos.

Apbs informados os dados solicitados, clica-se no botdo avancgar (Figura 2), em
seguida, o assistente apresenta a op¢ao de selecao do imével (um imével é a propriedade
rural que pode conter varias areas de plantio), o qual se deseja relacionar ao projeto a ser
criado (Figura 3). Pode ser selecionado um imével ja cadastrado ou realizar novo

o ~ ™ s P . ~
cadastrado ao se utilizar a opgdo “* (verificar médulo de gerenciamento de dados néo-
espaciais).

| Assitente para Criagéo de Projetas =

Selecione um imével para o seu projeto.

IMOVEL PADRAQ

IMOVEL AGASSIS LINHARES
FAZENDA RIGO

ALDO TASCA

9]

<< Voltar ‘ Cancelar

Figura 3 - Selecao do imével.

Antes da finalizagdo do processo de criacdo de um novo projeto, faz-se necessaria a
selecdo de um responsavel (Figura 4), o qual pode ter sido cadastrado previamente ou

pode-se realizar o cadastro por meio da opcdo < | (verificar médulo de gerenciamento de
dados nao-espaciais).

] Assitente para Criagdo de Projetos =

Selecione um responsével para seu projeto.

RESPONSAVEL PADRAQ
CLAUDIO LEONES BAZZI

9|

<<Voltar | Cancelar |

Figura 4 - Selecdao do Responsavel.
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Durante qualquer uma das etapas, o Assistente de Criacdo de Projetos pode ser
cancelado utilizando-se o botdo Cancelar, localizado no canto inferior esquerdo da tela.

1.2 ABRIR PROJETO

Permite que seja aberto, pela aplicacdo, um projeto salvo anteriormente. Ao clicar o

botdo Abrir Projeto #, é aberta uma tela para pesquisa de projetos (Figura 5), onde os
projetos podem ser consultados pelo nome (ou parte do nome do projeto), pela data de
criacao ou realizar a busca por todos os projetos para que seja realizada a selegao.

Apobs selecionado o projeto que se deseja abrir, é preciso clicar o botao ‘abrir’ para que
0 projeto seja carregado.

|£)| Abrir Projeto

Projetos
-, Pri_Agassis
Projeto-Final
Projeto-Artigo Rigo
PROJETO SOBJAK
Projeto-Testelar
Projeto-Tasca
Projeto-Agassis

Pesquisar

Buscar Todos

Por nome
| SN

Por data

‘14:‘1@ f2011 @

Abrir ‘

Figura 5 - Abrir Projeto.

1.3 SALVAR PROJETO

Ao clicar na opgao salvar projeto H, o estado atual do projeto € salvo e podera ser

utilizado posteriormente.

1.4 FECHAR PROJETO
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Para fechar um projeto, € preciso clicar na opgao Fechar Projeto © . Ao clicar nessa

opcao, o projeto sera salvo e fechado.

1.5 GERENCIAR PROJETO

Ao clicar na opgdo de Gerenciar Projeto ¥, é apresentada a tela de Gerenciamento

de Projetos (Figura 6) e é possivel a selecdo e consulta de projetos por nome (ou parte do

nome), por data (entre duas datas), por responsavel, por imével ou ainda buscar todos

quando se clica o botdo Busca Todos = |

E possivel realizar backups dos projetos quando se seleciona o projeto desejado e clica-

se em Backup . Neste caso, pode-se optar por selecionar manualmente o caminho

(diretério) para salvar um backup ou salva-lo no diretério padrao.

Os projetos também podem ser excluidos, sendo necessaria a selecao do(s) projeto(s)

para, em seguida, clicar na opcao excluir 2 |,

| £| Gerenciamento de Projetos

Projetos

- Ju Pri_Agassis
Projeto-Final
Projeto-Artigo Rigo
PROJETO SOBJAK
Projeto-Testelar
Projeto-Tasca

. Projeto-Agassis

BB E-E

‘ v
Data
\ @ | o
Responsavel Imovel
| = | =
{3 Selecionar o caminho para salvar os backups [~ Salvar o diretsrio utilizado como padrio
{* Salvar todos backups nas pastas dos projetos
<
2 %
= =

Figura 6 - Gerenciamento de Projetos.



68

APENDICEII

MODULO DE MANIPULAGAO DE DADOS ESPACIAIS

A fim de dar suporte a manipulacdo e visualizagdo de dados espaciais, foi
desenvolvido 0 médulo manipulagao de dados espaciais (MMDE), o qual é responsavel pelo
gerenciamento de areas e amostras (Figura 1).

S0P
Figura 1 - M6dulo de manipulagédo de dados espaciais.

Este mddulo contempla as seguintes operagdes:

[ e

o ! Gerenciar pastas de arquivos;
(1 §

e ™ Cadastrar areas;
(¥ ]

o I Gadastrar amostras;

° “~ Renderizar areas;

e ".."Renderizar amostras;
'}E .

. = Excluir camadas;

J &) Gerar arquivo.kml;

3|
o =W Visualizar arquivo.kml.

1.1 GERENCIAR PASTAS DE ARQUIVOS

Esta opcao visa facilitar a organizacdo e copia de arquivos para a pasta padrdo do
projeto que esta sendo manipulado. Acessa-se a opcdo Gerenciar pastas de arquivos *!,
assim, sera apresentada uma tela de selecdo de pastas, e devem ser copiadas as pastas
que contém os arquivos com coordenadas geograficas para a pasta do projeto que esta
sendo manipulado.
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1.2 CADASTRO DE AREAS

Apos clicar o botdo Cadastrar Areas ™ , é aberta a tela de cadastro de areas (Figura
3). O cadastro de novas areas compreende ainda outras operacées como consultar por

areas, alterar area, excluir &rea, salvar, cancelar, além de uma opg¢ao de ajuda (Figura 2).

®@c|-|o|w|0|0]

Figura 2 - Operacdes do Cadastro de Areas.

Para cadastrar uma nova area, ha necessidade de executar a opcdo Nova Area ©
e informar os dados da area, os quais compreendem a descricao da area e o tipo de solo. A
area fica atrelada ao projeto corrente e 0 nome da tabela é atribuido automaticamente.

Para completar o cadastro, ha necessidade de informar o nome e o local de onde
esta armazenado o arquivo no formato texto, o qual contém as coordenadas geograficas
referentes ao poligono que representa a area em estudo. Os dados devem ser
apresentados em formato Longitude/Latitude e separados em colunas distintas, e ser
utilizado o padrao WGS84 como Datum padrdo. Apds informar o caminho e o nome do
arquivo, sado preenchidos pela ferramenta o numero de campos, o separador e as
informacdes de cabecalho. Os dados devem ser comparados com as caracteristicas
apresentadas pelo arquivo antes de clicar na opgao salvar.

5
| £:| Gerenciamento de Area Léj
Comandos
iy s % £ £
&8 m|e|w|o|e|
Dados da Area
Codigo Nome Projeto Tipo de Solo Nome da Tabela
‘TALHKO 1 Projeto-Final ARGILOSO b F.h tb_area_talhao_1
-

I Elgiilaosli il Slgiilaci

Dados do Arguive

Caminho do Arquive

|D: \PROJETOS Projeto-Agassis \arquives\arquives {Contorno, bt L.\

e e e P Saivar informagde] Longitude Latitude

|2 TAB w | |v Cabecalho

b ‘\;

Figura 3 - Tela de Cadastro de Areas.
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1.3 CADASTRO DE AMOSTRAS

Na tela de Cadastro de Amostras, sdo cadastrados dados de amostragens coletadas

em campo. Ap6s clicar o botdo Cadastrar Amostras “, é apresentada a tela de Cadastro
de Amostras (Figura 4). E de forma semelhante ao cadastro de areas, o cadastro de
amostras também compreende operacdes de consultar, alterar, excluir, salvar, cancelar,
bem como uma opc¢ao de ajuda (Figura 2).

Para adicionar nova amostra, é necessério clicar na op¢do nova amostra © e
informar os dados da amostra, compreendendo a descricdo, a data de coleta, a area onde
os dados foram coletados e o atributo amostral.

Faz-se necessario ainda informar o0 nome e o local onde se encontra o arquivo com
os dados da amostra, o qual deve conter as coordenadas geograficas de cada ponto
amostral e o valor do atributo amostral. Cada ponto amostral corresponde a um ponto
(geométrico), contendo coordenadas geograficas no padrao Longitude/Latitude separados
em colunas distintas, o qual deve ser utilizado o padrao WGS84 como Datum. Ao informar o
caminho do arquivo, sao preenchidos pela ferramenta o nimero de campos, o separador e
informacgdes de cabecalho, que serdo comparados as caracteristicas do arquivo no formato
texto, antes de clicar na opgao salvar.

-
| £ Gerenciamento de Amostra Lé]
) 5 | &
| & | B 0w 0| 0]
Dados da Amostra
Cadigo Nome Data:
| FOSFORO |1410/2011
Area Atributo Tabela
|.-'-'\REAAGASSIS Y[+ |FOSFORO A| €D [o_zmostra_fosforo

Caminho do Arquivo

|F: \tese\Projeto-Final\arquivos\Fosforo. tet

N°®Colunas Separador [~ Salvar informacdes Longitude Latitude Medida
3 TAB - v Cabecalho |LAT |LONG P

Figura 4 - Tela de Cadastro de Amostras.



71

1.4 RENDERIZAGAO DE AREAS

E a funcionalidade utilizada para apresentacdo de areas que sdo apresentadas em
formato de poligonos. Ao clicar em Renderizar Area ", é apresentada a tela de selegdo de
areas (Figura 5). Nesta, sdo apresentadas as op¢des de pesquisa, por nome (ou parte), por
tamanho (podendo selecionar maior do que ou menor do que determinado tamanho
informado — em ha) e pelo tipo de solo, além de possibilitar a apresentagédo de todas as
areas cadastradas no banco de dados.

Apbs a selecdo a area desejada, é necessario executar a opgao renderizar area =%

para apresentacao do poligono que representa a area selecionada.

r 5
Carregar Areas [&J

(- || AREA AGASSIS

Pesquisar

Todos

Por Nome
| ‘e
&
Por Tamanho
{+ Maior que
10.0 5
" Menor que L\

Por Tipo de Solo

ARGILOSO v

Figura 5 - Carregar Areas.

1.5 RENDERIZAGCAO DE AMOSTRAS

E a funcionalidade utilizada para apresentacdo dos locais onde foram realizadas
amostragens em determinada &area. Ao executar a opcdo Renderizar Amostra ', é
apresentada uma tela de selecdo de area, que indica qual é a area que deseja ser
apresentada a grade amostral (Figura 6). Sdo apresentadas opcgdes de busca por nome (ou
parte), por tamanho (podendo selecionar maior do que ou menor do que determinado
tamanho informado) e pelo tipo de solo, além da possibilidade de listar todas as areas
cadastradas.
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Selecionada a area desejada, a proxima etapa (botdo Préximo localizado na parte
inferior da tela) corresponde a selegdo da amostra previamente cadastrada no banco de
dados. Para esta etapa, € apresentada a tela de carregamento de amostras (Figura 7), e
podem ser realizadas buscas por todas as amostras, por data ou pelo atributo amostral.

Depois de selecionada a amostra, executa-se a op¢cao Renderizar Amostra =& .

”
Carregar Amostras - Selecionar Area

S

- |, AREA AGASSIS

Pesquisar

Por Nome

Tamanho

+ Maior que 10.0 L.\

" Menor que
Por Tipo de Solo

ARGILOSO b

©

Figura 6 - Selecéo de Area.

1.6 EXCLUIR CAMADAS

Carregar Amostras - AREA AGASSIS

=)

.. Amostras
+-- |, PRODUTIVIDADE

. CA

E | ARELA

Pesquisar

Por Nome

Atributo

‘FC'JSFORO A4

0] s

Figura 7 - Renderizacao de

Amostras.

E possivel realizar a exclusdo de camadas (/ayers) que estdo em modo de exibicdo na

tela do usuério pela opgcdo Excluir Camadas .

visualizagcado permanecem no banco de dados.

1.7 GERACAO DE ARQUIVO KML

As layers excluidas do modo de

KML (Keyhole Mark up Language ou Linguagem de marcacdo de Keyhole) € um

formato de arquivo usado para exibir dados geograficos no Google Earth.
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Para gerar um arquivo com extensado “kml”, é necessario executar a opcao Gerar
Arquivo kml®_ Sera apresentada a tela para a selecdo da area e busca por nome (ou
parte), pelo tamanho ou pelo tipo de solo. Apds selecionar a area, clica-se no botdao Gerar
Arquivo .Kml, localizado na parte inferior da tela (Figura 8). Sao solicitados o0 nome e o
caminho para salvar o arquivo .kml (Figura 9) e podem ser utilizados o nome e o local
padrao (o local padrao é a pasta kml do projeto).

Ao clicar na opcao Salvar, a area sera visualizada no software Google Earth.

.
Carregar Areas @

[BI M AREA AGASSIS

Comandos-

- Todos
| g

Tamanho
= Maior que

10.0 %
" Menor que L‘\
Tipo de Solo

ARGILOSO w

Figura 8 - Tela Gerar Arquivo kml.

£ Salvar |
Salvar em: [ [ knl | aeEE
I“‘
=i
=
QI%“ PPN | 22515151561 1842.155] Salvar
Arquivos de tipo: ‘x‘k,m j Cancelar

Figura 9 - Salvar arquivo kml.

OBS: Para visualizacao de arquivos ‘kml’, & necessaria a instalacao do Google Earth na
maquina local.
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1.8 VISUALIZACAO DE ARQUIVO KML

Para visualizagdo de um arquivo ‘.kml’, armazenado no computador, deve-se executar a
opcao Abrir Arquivo kml 1. Sera apresentada a janela para abrir o arquivo .kml no local
em que ele foi salvo e clica-se na opgao Abrir, assim, a area sera visualizada no software
Google Earth (Figura 10).

rg.] Abrir u‘
Consultar em: I L kml LI Q i.-'-“

™ AREA AGASSISI2176860490721317686053212

Mome de arguivo: |AREA AGASSIS13176860490721317686053212.kml Abrir |
Arquivos de tipo: ITodos 05 arquivos d Cancelar |

Figura 10 - Abrir arquivo kml.

OBS: Para visualizagao de arquivos ‘.kml’, é necessaria a instalacdo do Google Earth na
maquina local.
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Este mddulo contempla as seguintes operagdes:
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Este mddulo contempla a estrutura para dar suporte ao gerenciamento de tabelas de

| £| Médule de Cadastros

)

Cadastrar

Bairro Alt+B
Cidades Alt+C
Enderego Alt+E

Imdveis Alt+]
Proprietario Alt+P
Responsavel Alt+R
Entidade Alt+T
Tipo de atributo Alt+N
Classificagdo AR+L

Cor Alt+0
Classes Alt+A
Estado Alt+5
Pais Alt+Y

Tipo de Solo Alt+D

Figura 1 - Médulo de gerenciamento de dados néo espaciais.

Gerenciar Bairros;
Gerenciar Cidades;
Gerenciar Enderecos;
Gerenciar Imébveis;
Gerenciar Proprietérios;
Gerenciar Responsaveis;
Gerenciar Entidades;
Gerenciar Tipos de Atributos;
Gerenciar Classificacoes;
Gerenciar Cores;
Gerenciar Classes;
Gerenciar Estados;
Gerenciar Pais;

Gerenciar Tipo de Solo.
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Ao clicar na opcédo do menu desejado, € apresentada a tela de gerenciamento da
entidade selecionada. Para todas as operacgdes, utilizou-se um menu de comandos
padrdo, o qual contempla as funcionalidades (Figura 2) :

Figura 2 - Menu Cadastro.

»"\ . . . .
o Inserir: Permite que seja cadastrado novo registro no banco de dados;
o ' salvar: Salvar o registro digitado pelo usuario, no banco de dados;

. © Cancelar: Cancela os dados digitados pelo usuario que nao foram salvos;

—

o Alterar: Altera os dados de um registro salvo anteriormente no banco de

dados;
o W Excluir: Exclui o registro do banco de dados;
o« Pesquisar: Retorna todos os cadastros armazenados;

. © Ajuda: fornece acesso ao topico de ajuda.

1.1 GERENCIAR BAIRROS

Ao clicar na opgéo do menu Gerenciar Bairros, é apresentada a tela de gerenciamento
de bairros (Figura 3). Para cadastrar um novo bairro, € necessario acessar a opgao Inserir
© e informar o nome/descricdo do mesmo, contemplando o maximo de 60 caracteres
alfanuméricos. O cddigo sera automaticamente gerado pelo sistema.

Ap6s o preenchimento, a confirmacado de cadastro é realizada pela opcao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opcdo Cancelar ® . A
atualizagdo pode ser realizada quando inicialmente se consultam os dados cadastrados,
pela opcdo Pesquisar i« e apods realizada a alteragdo desejada, deve-se confirmar a
alteragdo pela opgdo Alterar - . A exclusdo pode ser realizada pela opgao Excluir @, e s6
podera ser excluido um registro quando o mesmo nao estiver relacionado com outra tabela

do banco de dados.
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| £:| Dairmo L&

Cemandos

Nadns

Cédigo Nome

‘JAF.D]M DAS SLORES

Bairro

Cérdign Nesmricin
1 CENTRO
14 FLOR. DA SERRA

Figura 3 - Gerenciamento de Bairros.

1.2 GERENCIAR CIDADES

Ao clicar na opgao do menu Gerenciar Cidades, € apresentada a tela de gerenciamento
de cidades (Figura 4). Para cadastrar uma nova cidade, é necessario acessar a opcao
Inserir © e informar alguns dados sobre a cidade de deseja cadastrar:

e Nome/descricao da mesma, contemplando o maximo de 60 caracteres
alfanuméricos;

e Selecdo do Estado onde a cidade esta localizada, pela opcdo Pesquisar
Estados i~ (localizada ao lado do campo Estado). Ao clicar nessa opgéao, é
apresentada a tela de selecéo de Estados. Caso o Estado da cidade néo esteja
cadastrado no banco de dados, é possivel cadastra-lo pela opcao Cadastrar
Estados € (localizada ao lado do campo estado). Ao clicar nesta opcéo, sera
apresentada a tela de cadastro de Estados;

e O cddigo da cidade sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apbs o preenchimento, a confirmacao de cadastro é realizada pela opcao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgdo Cancelar ® . A
atualizagdo pode ser realizada, inicialmente, aos se consultarem os dados cadastrados, pela
opcao Pesquisari: e apds realizada a alteracdo desejada, deve-se confirmar a alteragéo
pela opcao Alterar - . A exclusdo pode ser realizada pela opgcao Excluir @, mas somente
podera ser excluido um registro quando o mesmo nao estiver relacionado com outra tabela

do banco de dados.
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|£:| Cidlad=
Comandos
6 e
i .
Dauus
Lodigo Nome Estado
‘ ‘:LSCAU’E. PARAMNA 5__\
Cidades
Cédigo Descrigio Estads
1 (CURITIEA PARANA
3 FI OITANOPCI TS SANTA CATAITMA
2 PORTO ALCGRC RIC GRAMDC DD 3U_
4 M=CIANEIRA PARANA

Figura 4 - Gerenciamento de Cidades.

1.3 GERENCIAR ENDERECOS

Ao clicar na opcdo do menu Gerenciar Enderecos, € apresentada a tela de
gerenciamento de enderecos (Figura 5). Para cadastrar um novo endereco, é necessario

FL

acessar a opg¢ao Inserir e informar o nome/descricao do mesmo, contemplando o
maximo de 60 caracteres alfanuméricos. O coédigo do endereco serda automaticamente
gerado pelo sistema.

Ap6s o preenchimento, a confirmacédo de cadastro é realizada pela opcao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opcdo Cancelar ©® . A
atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, ao se consultarem os dados cadastrados, pela
opcao Pesquisar i~ e apos realizada a alteracao desejada, deve-se confirmar a alteragao
pela opcdo Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcéo Excluir @ e s6 podera ser
excluido um registro quando o mesmo ndo estiver relacionado com outra tabela do banco de
dados.
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|£{ Endereco L&

Comandos
| & | ® | @ | O |
= | h ,

Cacos

Codigo Nome

‘ rUA SEO PAULO

Endereco

Cidar | NearricAn |
1 |AVENICA SRASIL |

Figura 5 - Gerenciamento de Enderecos.

1.4 GERENCIAR IMOVEIS

Ao clicar na opgao do menu Gerenciar Iméveis, é apresentada a tela de gerenciamento
de imdveis (Figura 6). Para cadastrar um novo imovel, é necessario acessar a opcao Inserir

© e informar alguns dados do imével:

e Nome/Descricao do imovel, contemplando o méximo de 60 caracteres
alfanuméricos, corresponde a um nome/descricdo atribuido a um imovel,
normalmente presente no cadastro da Receita Federal;

e Numero do Imével no INCRA que contempla o maximo de 20 caracteres
alfanuméricos, compreende o numero de identificacdo do imével no Instituto
Nacional de Colonizacdo e Reforma Agraria - INCRA;

e NRF (Numero na Receita Federal) do imével, contemplando o maximo de 15
caracteres alfanuméricos, compreende o niumero de identificagcdo do imével na
Receita Federal,

e Selegcdo da Cidade onde o imdvel esta localizado, pela opc¢do Pesquisar
Cidades ~ (localizada ao lado do campo cidade). Ao clicar nessa opgéo, €
apresentada a tela de selecédo da cidade. Caso a cidade do imével ndo esteja
cadastrada no banco de dados, € possivel cadastra-la a partir da opgao
Cadastrar Cidades © (localizada ao lado do campo cidade). Ao clicar nessa
opcao, sera apresentada a tela de cadastro de cidades;
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e Selecdo do Endereco do imdvel, a partir da opcdo Pesquisar Enderecos -
(localizada ao lado do campo endereco). Ao clicar nessa opg¢éo, é apresentada a
tela de selecdo do endereco. Caso o endereco do imdvel ndo esteja cadastrado
no banco de dados, é possivel cadastra-lo a partir da opgdo Cadastrar
Enderecos © (localizada ao lado do campo enderego). Ao clicar nessa opgao,
sera apresentada a tela de cadastro de enderecos;

e Selecdo do Bairro onde o imével estd localizado, a partir da opgédo Pesquisar
Bairros . (localizada ao lado do campo bairro). Ao clicar nessa opg¢ao, €
apresentada a tela de selecdo do bairro. Caso o bairro do imével nao esteja
cadastrado no banco de dados, é possivel cadastra-lo a partir da opgéao
Cadastrar Bairros © (localizada ao lado do campo bairro). Ao clicar nessa
opcao, sera apresentada a tela de cadastro de bairros;

e Selecédo do Proprietario do imdvel, a partir da opcao Pesquisar Proprietario i«
(localizada ao lado do campo proprietario). Ao clicar nessa opc¢ao, € apresentada
a tela de selecdo do Proprietario. Caso o proprietario do imoével ndo esteja
cadastrado no banco de dados, € possivel cadastra-lo a partir da opgao
Cadastrar Proprietarios © (localizada ao lado do campo imoével). Ao clicar
nessa opgao, sera apresentada a tela de cadastro de proprietéarios;

e Complemento do imovel contempla o0 maximo de 60 caracteres alfanuméricos;
indica o tipo de moradia ou propriedade e nao ha um padrao para este tipo de
dado;

e O Numero do imével indica a numeragao regional que possa vir a ocorrer;

e O codigo do imovel sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apds o preenchimento de todos os dados, a confirmagédo de cadastro € realizada
pela opgao Salvar . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgao
Cancelar ©®. A atualizagcdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta aos dados
cadastrados, por meio da opcao Pesquisar i~ e apds realizada a alteragdo desejada,
deve-se confirmar a alteragao pela opcao Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela
opcdo Excluir @ e s6 poderad ser excluido um registro quando esse ndo estiver
relacionado a outra tabela do banco de dados.
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&) Imével &J
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Figura 6 - Gerenciamento de Iméveis.

1.5 GERENCIAR PROPRIETARIOS

Ao clicar na opcao do menu Gerenciar Proprietarios, € apresentada a tela de

gerenciamento de proprietarios (Figura 7). Para cadastrar um novo proprietério, €

necessario acessar a opgao Inserir © e informar alguns dados do proprietério:

Nome do proprietario, contemplando o maximo de 60 caracteres alfanuméricos;
CNPJ/CPF do proprietario contempla o maximo de 18 caracteres alfanuméricos,
compreende o Cadastro de Pessoa Juridica ou Fisica;

Selecéo da Cidade em que o proprietéario reside pela opcéo Pesquisar Cidades
& (localizada ao lado do campo cidade). Ao clicar nessa opcao é apresentada a
tela de selecéo da cidade. Caso a cidade em que o proprietario reside nao esteja
cadastrada no banco de dados, é possivel cadastra-la a partir da opgéao
Cadastrar Cidades ©? (localizada ao lado do campo cidade). Ao clicar nessa
opcao, sera apresentada a tela de cadastro de cidades;

Selecdo do Endereco do proprietario, através da opcao Pesquisar Enderecos
& (localizada ao lado do campo endereco). Ao clicar nessa opcéo é apresentada
a tela de selecdao do endereco. Caso o endereco do proprietario nao esteja
cadastrado no banco de dados, é possivel cadastra-lo a partir da opgéao
Cadastrar Enderecos © (localizada ao lado do campo enderego). Ao clicar
nesta opgao, sera apresentada a tela de cadastro de enderecos;
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e Selecdo do Bairro onde o proprietario reside, a partir da opgao Pesquisar
Bairros i« (localizada ao lado do campo bairro). Ao clicar nessa opcgao, é
apresentada a tela de selegcdo do bairro. Caso o bairro em que o proprietario
reside ndo esteja cadastrado no banco de dados, é possivel cadastra-lo a partir
da opcdo Cadastrar Bairros € (localizada ao lado do campo bairro). Ao clicar
nesta opgao, sera apresentada a tela de cadastro de bairros;

e O Numero do imével indica a numeragao regional que possa vir a ocorrer;

e CEP compreende o Codigo de Enderego Postal do local em que o proprietério
reside;

e Complemento contempla o0 maximo de 60 caracteres alfanuméricos; indica o tipo
de moradia ou propriedade e ndo ha um padrao para este tipo de dado;

e DDD e Numero do telefone do proprietario;

e DDD e Numero do telefone celular do proprietario;

e O cddigo do proprietario sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apds o preenchimento de todos os dados, a confirmagéo de cadastro é realizada
pela opgéo Salvar . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgao
Cancelar ©. A atualizacdo pode ser realizada ao consultarem inicialmente os dados
cadastrados, pela opgdo Pesquisar i« e apos realizada a alteragdo desejada, deve-se
confirmar a alteracao pela opgao Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcéao
Excluir @ e sé podera ser excluido um registro quando esse néo estiver relacionado a
outra tabela do banco de dados.

| 4| Proprietrio X
Camandus
s =
\ 5,
Uados
Cédigo Nome CNPJ/CPF
‘JOEO DA SILVA |un.7uz.agu—za
Cidades Endcrese
MEDIANEIRA -PARANA i | |avemasrasn i (4]
Bairro Nimero
lcentrO 1 | fus
CEP Complemento
105.004-000 ICASA
Telefone Celular
4532642060 4591123009|
Proprietérios
Codigo_|Descrizio | CNPJ/... |Enderego| Nimero | Bairo | Municipio| EP [ Compl... | Telefone | Celular |
1 |PROPFL...[00.000.... [AVENID... |1 |cENTRO |CURTTL.... [00.000-... [ENDER.... [(00) 00... |(00} 00... |

Figura 7 - Gerenciamento de Proprietérios.
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1.6 GERENCIAR RESPONSAVEIS

Ao clicar na opgdo do menu Gerenciar Responsaveis, é apresentada a tela de

gerenciamento de responsaveis (Figura 8). Para cadastrar um novo responsavel, é

necessario acessar a opgao Inserir © e informar alguns dados do responsavel:

Nome do responsavel contempla o0 maximo de 60 caracteres alfanuméricos;

DDD e Numero do telefone do responsavel;

Selecédo da Cidade em que o responsavel reside a partir da opcao Pesquisar
Cidades + (localizada ao lado do campo cidade). Ao clicar nesta opcéo, é
apresentada a tela de selecao da cidade. Caso a cidade em que o responsavel
reside nao esteja cadastrada no banco de dados, € possivel cadastra-la a partir
da opcéo Cadastrar Cidades ©? (localizada ao lado do campo cidades). Ao clicar
nessa opgao, sera apresentada a tela de cadastro de cidades;

Selecdo do Endereco do responsavel, a partir da opgao Pesquisar Enderecos
. (localizada ao lado do campo endereco). Ao clicar nessa opcgao, €
apresentada a tela de selecdo do endereco. Caso o endereco do responsavel

nao esteja cadastrado no banco de dados, é possivel cadastra-lo a partir da

opcao Cadastrar Enderecos 4 (localizada ao lado do campo endereco). Ao
clicar nessa opg¢ao, sera apresentada a tela de cadastro de enderecos;

Selecdo do Bairro onde o responsavel reside a partir da opgdo Pesquisar
Bairros i~ (localizada ao lado do campo bairros). Ao clicar nessa opgdo, é
apresentada a tela de selecao do bairro. Caso o bairro em que o responsavel
reside nao esteja cadastrado no banco de dados, € possivel cadastra-lo a partir
da opcdo Cadastrar Bairros € (localizada ao lado do campo bairro). Ao clicar
nesta opgao, sera apresentada a tela de cadastro de bairros;

Numero e DDD do telefone celular do responsavel;

Complemento contempla o0 méximo de 60 caracteres alfanuméricos; indica o tipo
de moradia ou propriedade e ndo ha um padrao para esse tipo de dado;

E-Mail, Endereco de e-mail do responsavel;

O cédigo do responsavel sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apés o preenchimento de todos os dados, a confirmagao de cadastro € realizada

pela opgdo Salvar . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgao

Cancelar ©®. A atualizagdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados

cadastrados, pela opcao Pesquisari: e apls realizada a alteragdo desejada, deve-se

confirmar a alteragéo pela opgéao Alterar - . A exclusdo pode ser realizada pela opgéao
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Excluir @ e sé podera ser excluido um registro quando esse néo estiver relacionado a
outra tabela do banco de dados.

' ™
| £| Responzavel ﬁ

Comandas
i -
s/ 0w ®| 8| 0]
L o,
Dados
Chdigo Nome Telefone
‘_UEU L& S5LvA 40345911452
Lidades Enderego
MECIANEIRA -PARANA o} (o | AVENIDA ERASIL L (e |
Hairro Celular
C=NTRO o+ 4551123009
Complemento E Maik
CASA |joaodar:ivs@-‘gmail.coﬁ|
Responsavel
Cddigo Descrizda | Complem .. Email Televore Ceular Bairra Enderzco | Municipio
RESPTONS... EMAIL@ER. .. |[{00] Q000 ... ({30 0200 . . [CEMNTRC BVEMIDA ... [CURITIZA. ..
4 Responsa... a a@hotma .. |1 G0140265  [CCHTRC AVCMIDA .. [CURTTIIA..

Figura 8 - Gerenciamento de Responsaveis.

1.7 GERENCIAR ENTIDADES

A Entidade corresponde a uma empresa, 6rgao ou pesquisador de referéncia sobre
classificacdes de atributos como Mg, Ca, Mn, etc, em forma tabelada. Ao clicar na opgao do
menu Gerenciar Entidades, é apresentada a tela de gerenciamento de entidades (Figura
9). Para cadastrar uma nova entidade, é necessario acessar a opgao Inserir © e informar

alguns dados da entidade:

e Descricao da entidade contempla o maximo de 60 caracteres alfanuméricos;
e Endereco de e-mail da entidade;
e Numero e DDD do telefone da entidade;

e O cddigo da entidade sera gerado automaticamente pelo sistema.

Apbs o preenchimento, a confirmagédo de cadastro é realizada pela opgcao Salvar .

Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opcdo Cancelar ® . A
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atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados cadastrados na opcao
Pesquisar i~ e ap6s realizada a alteracdo desejada, deve-se confirmar a alteragdo pela

opcdo Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opgdo Excluir W e s podera ser
excluido um registro quando esse nao estiver relacionado com outra tabela do banco de

dados.

| &) Entidade B

Comandos

Dados

Codigo Descrigio Email Telefone

|EN'I'ID»'ADE 2 ‘EN‘HDADENMAIL‘COM ‘4591023090\

Entidade

Cadigo Descricio Email Telefome
1 ENTIDADE PADRACH EMAIL @ENTIDADE. COM.ER (00) 0000 0000 ‘

Figura 9 - Gerenciamento de Entidades.

1.8 GERENCIAR TIPO DE ATRIBUTOS

Ao clicar na opgdo do menu Gerenciar Tipo Atributos, é apresentada a tela de
gerenciamento de atributos, os quais podem ser quimicos, fisicos ou biolégicos (Figura 10).
Para cadastrar um novo tipo atributo, é necessario acessar a opcao Inserir ©e informar
alguns dados do atributo:

e Descricao do atributo contempla o maximo de 60 caracteres alfanuméricos;

e Sigla do atributo contempla o0 méximo de 10 caracteres alfanuméricos;

e O cddigo do atributo sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apobs o preenchimento, a confirmagao de cadastro é realizada pela opgao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgdo Cancelar ® . A
atualizagdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados cadastrados, na opgao
Pesquisar -« e apos realizada a alteracdo desejada, deve-se confirmar a alteracédo pela
opcédo Alterar - . A exclusdo pode ser realizada pela opcao Excluir @ e s6 podera ser
excluido um registro quando esse nao estiver relacionado a outra tabela do banco de dados.
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Figura 10 - Gerenciamento de Tipo de Atributos.

1.9 GERENCIAR CLASSIFICAGCOES

Ao clicar na opcdo do menu Gerenciar Classificagoes, ¢ apresentada a tela de

gerenciamento de classificagdes (Figura 11), as quais correspondem as sugeridas por

entidades de pesquisa para determinados atributos. Para cadastrar uma nova classificacao,

€ necessario acessar a opgao Inserir © e informar alguns dados da classificagao:

Selecéo da Entidade da classificacao, a partir da opgéo Pesquisar Entidades -
(localizada ao lado do campo entidade). Ao clicar nesta opcao, € apresentada a
tela de selecao de entidades. Caso a entidade nao esteja cadastrada no banco
de dados, é possivel cadastra-la a partir da opcao Cadastrar Entidades ©
(localizada ao lado do campo entidade). Ao clicar nessa opgao, sera apresentada
a tela de cadastro de entidades;

Selecdo do Tipo de Atributo da classificacdo, a partir da opcao Pesquisar
Atributos = (localizada ao lado do campo tipo de atributo). Ao clicar nessa
opcao, é apresentada a tela de selecao de tipo de atributos. Caso o atributo nao
esteja cadastrado no banco de dados, € possivel cadastra-lo pela opcao
Cadastrar Tipo de Atributos © (localizada ao lado do campo tipo de atributo).
Ao clicar nessa opcao, sera apresentada a tela de cadastro de atributos;

Selecao do Tipo de Solo da classificagédo, a partir da opgao Pesquisar Tipos de
solo i« (localizada ao lado do campo tipo de solo). Ao clicar nessa opcéo, é
apresentada a tela de selecao de tipo de solos. Caso o tipo de solo ndo esteja
cadastrado no banco de dados, € possivel cadastra-lo pela opcao Cadastrar
Tipo de Solos © (localizada ao lado do campo tipo de solo). Ao clicar nessa

opcgao, sera apresentada a tela de cadastro de tipos de solo.
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e O cddigo da classificagao sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apo6s o preenchimento, a confirmacao de cadastro é realizada pela opgcao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgdo Cancelar ©® . A
atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados cadastrados, pela
opcao Pesquisar i« e apos realizada a alteragdo desejada, deve-se confirmar a
alteracdo pela opgao Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela op¢do Excluir @ e
s6 podera ser excluido um registro quando esse nao estiver relacionado a outra tabela
do banco de dados.

| Classificaio X
Comandos
- =
1 Ul .
Dados
Chdigo  Entidade Tipo de atributo
rEeT 3 | ™/ [vaces o g
| |E\ NTIDADE PACRAQ 1Y MAGNESIO 1Y
Tipo de Solo
JARENOSO §

Classificacio

Cédigo | Entidade [ Tipo de ztributo [ Tipo de Solo |
1 |ENTIDADE PACRAO |PoTéssIo |arGILOSO |

Figura 11 - Gerenciamento de Classificagoes.

1.10 GERENCIAR CORES

Ao clicar na opgdo do menu Gerenciar Cores, é apresentada a tela de
gerenciamento de cores (Figura 12) que permite definir cores padrdes para os mapas
gerados. Para cadastrar uma nova cor, é necessario acessar a opgéo Inserir @ e
selecionar a cor desejada da classificacdo (Figura 13). O cédigo da cor sera
automaticamente gerado pelo sistema.

Apds o preenchimento, a confirmagéo de cadastro é realizada pela opcao Salvar .
Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgdo Cancelar ®. A
atualizagdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados cadastrados, a
partir da opcao Pesquisar i+ e apos realizada a alteragao desejada, deve-se confirmar a
alteracao pela opcao Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcédo Excluir @ e
s6 podera ser excluido um registro quando esse nao estiver relacionado a outra tabela
do banco de dados.
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Figura 12 - Gerenciamento de Cores.
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Figura 13 - Selecao de cores.

1.11  GERENCIAR CLASSES

Ao clicar na opgao do menu Gerenciar Classes, é apresentada a tela de gerenciamento
de classes (Figura 14), onde séo adicionadas classes a uma classificacdo. Para cadastrar
uma nova classe, é necessario acessar a opc¢do Inserir © e informar alguns dados da
classe:

e Entidade da classe, contemplando o maximo de 60 caracteres alfanuméricos;

e Atributo da classe, contemplando o maximo de 60 caracteres alfanuméricos;

e Tipo de solo da classe, contemplando o maximo de 60 caracteres
alfanuméricos;

e Selecdo da classificacdo, a partir da opcdo Pesquisar Classificacoes =+
(localizada ao lado do campo classificacdo). Ao clicar nessa opcéo, €
apresentada a tela de selecao de classificagdes. Caso a classificacdo nao esteja
cadastrada no banco de dados, é possivel cadastra-la a partir da opgéao
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(localizada ao lado do classificagdo). Ao clicar

nessa opgao, sera apresentada a tela de cadastro de Classificacoes;

e Selecao do nivel - podem ser selecionados os niveis Muito baixo, Baixo, Médio,
Alto e Muito Alto.

e Selecao da cor da classe;

e Valor minimo da classe;

e Valor maximo da classe;

e O codigo da classe sera automaticamente gerado pelo sistema.

Ap6s o preenchimento, a confirmacao de cadastro é realizada pela opgcao Salvar .

Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opcdo Cancelar ©® . A

atualizagdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados cadastrados, a partir

da opcao Pesquisar i~ e apds realizada a alteracdo desejada, deve-se confirmar a

alteracdo pela opcdo Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcdo Excluir @ e s6

podera ser excluido um registro quando esse nao estiver relacionado a outra tabela do

banco de dados.

| £ classes

]

Comandos

=y

J-S-NE NN NN SN

Dades

Entidade W Atributa ,Llrmdi Tipa de Solo ,argiT
*por faver preencha “todas™ as daszes para a dassificacds.

(Codigo Classificagao Mivel Cor

ENTIDADE PADRAO POTAS ; €D [paro -
\ | | Sqp+ = [

Walor minimo Walor maximo
I I

Classes

Figura 14 — Gerenciamento de Classes.

1.12 GERENCIAR ESTADOS

Ao clicar na opcao do menu Gerenciar Estados, é apresentada a tela de gerenciamento

de Estados (Figura 15). Para cadastrar um novo Estado, é necesséario acessar a opcao

Inserir © e informar alguns dados do estado:
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e Nome/Descricao do estado, contemplando o maximo de 60 caracteres
alfanuméricos;

e Sigla do estado, contemplando o méaximo de 2 caracteres alfanuméricos;

e Selecdo do Pais onde o Estado esta localizado, a partir da opcdo Pesquisar
Paises *+ (localizada ao lado do campo Pais). Ao clicar nessa opgéo, é
apresentada a tela de selecao do pais. Caso o Pais do Estado nao esteja
cadastrado no banco de dados, € possivel cadastra-lo a partir da opgao
Cadastrar Paises < (localizada ao lado do campo Paises). Ao clicar nessa
opc¢ao, sera apresentada a tela de cadastro de pais.

e O codigo do Estado sera automaticamente gerado pelo sistema.

Apds o preenchimento de todos os dados, a confirmagado de cadastro € realizada
pela opcao Salvar . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgao
Cancelar ®. A atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados
cadastrados, a partir da opgao Pesquisar i« e apos realizada a alteragao desejada, deve-se
confirmar a alteragdo pela opcao Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opgéo
Excluir @ e s6 podera ser excluido um registro quando esse nio estiver relacionado a

outra tabela do banco de dados.

| £| Estado. M&J

Comandos

Codigo Descrigio Sigla Pais

‘ |S§O PAULO |SP ‘BRASIL

Cédigo Descriciio Sigla Pais
i PARANA PR BRASIL

2 RIO GRANDE DO SUL |rs BRASIL
3 SANTA CATARINA ES BRASIL

Figura 15 - Gerenciamento de Estados.

1.13 GERENCIAR PAISES

Ao clicar na opgao do menu Gerenciar Paises, € apresentada a tela de gerenciamento
de paises (Figura 16). Para cadastrar um novo pais, € necessario acessar a opgao Inserir

© e informar alguns dados do pais:
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e Nome/Descricao do estado, contemplando o maximo de 60 caracteres
alfanuméricos;
e Sigla do pais, contemplando o maximo de 6 caracteres alfanumeéricos;

e O codigo do pais sera automaticamente gerado pelo sistema.

Ap6s o preenchimento de todos os dados, a confirmacao de cadastro é realizada pela
opcdo Salvar ™ . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opgao
Cancelar ©®. A atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados
cadastrados, a partir da opcao Pesquisar i~ e apds realizada a alteragdo desejada, deve-se
confirmar a alteracdo pela opcdo Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcao
Excluir @ e s6 podera ser excluido um registro quando esse nao estiver relacionado com

outra tabela do banco de dados.

| £| Pais g&‘

Comandos

Dados

Codigo Descricao Sigla

ESTADOS UNIDOS DA AMERICA|

EUA

Pais

Cédiga | Descricgo | Sigla ‘
1 |BRASIL |BR |

Figura16 - Gerenciamento de Paises.

1.14 GERENCIAR TIPOS DE SOLO

Ao clicar na opg¢do do menu Gerenciar Tipos de Solo, é apresentada a tela de
gerenciamento de tipos de solo (Figura 17). Para cadastrar um novo tipo de solo, é
necessario acessar a opgao Inserir © e informar o nome/descricéo do solo, contemplando
0 maximo de 60 caracteres alfanuméricos. O codigo do tipo de solo sera automaticamente
gerado pelo sistema.

Apds o preenchimento de todos os dados, a confirmagédo de cadastro é realizada pela

§ I

opcao Salvar ™ . Caso deseje cancelar o cadastramento, deve-se acessar a opcao
Cancelar © . A atualizacdo pode ser realizada, inicialmente, pela consulta dos dados

cadastrados, a partir da opgao Pesquisar & e apos realizada a alteracdo desejada, deve-se
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confirmar a alteracdo pela opcédo Alterar = . A exclusdo pode ser realizada pela opcao

Excluir @ e s6 podera ser excluido um registro quando esse nao estiver relacionado com
outra tabela do banco de dados.

-
|£| Tela Tipo de Solo

Comandes

Dados

Codigo Nome

Tipo de Solo

‘2 |ARENOSO

Cédigo

Descricio

1

\ARGILOSO

2

ARENOSO

Figura 17 - Gerenciamento de Tipos de Solo.
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APENDICE IV
MODULO DE INTERPOLACAO DE DADOS

Os mapas tematicos podem ser gerados e visualizados pelo menu ‘Interpolagcéao’ ou

pelos botdes de atalho (Figura 1) na tela principal do software.

Interpolacao ,

Figura 1 - Botbes de atalho para geracao e visualizacdo de mapas tematicos

Este mddulo contempla as seguintes funcionalidades:
e Imterpolacio Gergr mapas tematicos;

o '® visualizar mapas tematicos.

1.1 GERACAO DE MAPAS TEMATICOS

A funcionalidade de geragdo de mapas tematicos corresponde a geragao de uma
superficie continua formada de pixels de tamanho configuravel, em que o valor de cada pixel
é interpolado em funcdo de uma grade amostral. Os interpoladores disponiveis no software

sao:
¢ Inverso da distancia elevado a uma poténcia (IDP, Equagéo 1);
e Meédia mével (MV, Equacéao 2);
e Vizinho mais proximo (VMP).
2]
7= A\D (1)

35

em que: Z corresponde ao valor do atributo Z para o ponto a ser interpolado; Z; é o valor de
Z referente ao vizinho i; D; é a distancia entre o ponto a ser interpolado (Z) e o dado

amostrado; e p corresponde a poténcia que se deseja utilizar.
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em que: Z corresponde ao valor do atributo Z para ponto a ser interpolado; Z; € o valor de Z

referente ao vizinho i; n € o nimero de elementos amostrais, utilizado para interpolagéao.

A interpolagdo IDP é baseada no pressuposto de existéncia de correlagado espacial

positiva e a poténcia é utilizada para atenuar a influéncia dos pontos distantes. Para realizar
a interpolacdo pelo método VMP, pode-se utilizar o interpolador IDP, com limitados
parametros de distancia, assim como poténcia P = 1 e nimero de elementos n = 1. O
algoritmo VMP corresponde ao método mais simples de interpolagéo, tendo como principal
caracteristica assegurar que o valor interpolado seja um dos valores originais. Como se
pode perceber, este interpolador ndo gera novos valores para variavel Z, sendo indicado
para se trabalhar com dados qualitativos.
Como os interpoladores IDP e MM devem ser ajustados conforme a necessidade do
usuario, o software permite a configuracdo dos parametros referentes a poténcia (P)
(somente para o IDP), distdncia maxima e/ou nimero de elementos amostrais utilizados na
interpolagéo. Além disso, sera permitido ao usuario configurar o tamanho de pixel a ser
utilizado para geragéo do mapa tematico.

Ao clicar na opgao de interpolagdo ™eelasic & gpresentada a tela para selegéo da
area (Figura 2) em que se deseja interpolar os dados amostrais. Sao apresentadas as areas
previamente cadastradas, com a possibilidade de selegcao por consulta especifica a partir da
opcao ‘buscar’. Foram implementados filtros de busca por nome/descricdo da area (o
usuario pode digitar o nome completo ou parte da area); tamanho (em ha) e tipo de solo. Os
filtros sdo executados de modo independente, portanto, ndo ha a opgao de retorno por mais
de um filtro.

Apos ter selecionada a area desejada, é preciso clicar na opgao ‘proximo’ (seta para
a direita) para ir para a tela de selegcdo da amostra que se deseja interpolar (Figura 3). Da
mesma forma, sdo apresentadas opcgdes de busca por nome e tipo de atributo que se deseja
interpolar. Feita a selegao, é preciso clicar na opgao ‘préximo’ (seta para a direita) para ir
para a tela de selecao e configuragéo dos parametros do interpolador (Figura 4).

E solicitada ao usuario a definicdo do nome do mapa (grade) a ser gerada, sendo
automaticamente gerada caso o usuario desejar. A opgdo Usar Padrao permite que o
usuario utilize os padrbes definidos anteriormente para interpolacdo de outras amostras.
Caso deseje configurar ou alterar os parametros de interpolagdo, deve-se selecionar a
opcao Definir Padroes, a qual permite que o usuério defina os parametros e o tipo de
interpolador desejado.
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Tela Interpolagio

Tela Interpolagic

Tela Interpolagio

| Areas
AREA AGASSIS

Connandos:

Buscar .

Amostras
PRODUTIVID
P
ca
o
COBRE
FERRO
H.AL
K
MG
VN
PH
™
ARGILA
AREIA

Nome

o ‘ ol # Definir dados
i'ﬂ' Nome ‘MapaProdmi\'idade
Tamanho Atributo i
 Maior que on 5-1 Geometria |POLYGON v| Imterpolador [IDP x
¢ Menor que ’ ‘FOSFORO v .
o Pixel X 5 Espoente |1

Tipo Solo

i PixelY [5 Raio .
ARGILOSO -

Amostras
- J. PRODUTIVIDADE

" Usar padrées

N°Pontos |10

¥ Carregar grade
[ Salvar dados como padraes

6| O0] o

Interpolar |

O]

Figura 2 - Selecdo da area Figura 3 -
amostral.

Selecdo da Figura 4 - Selegao do tipo e

amostra. parametros do interpolador.

Geometria: Permite que o usuario gere superficies continuas (Polygon) ou pontos
(Point) para representacdo do mapa a ser gerado;

Interpolador: Permite que seja selecionada a opgéao de interpolacdo: MM (Média
Movel), IDP (Inverso da Distancia elevado a uma Poténcia), Vizinho mais prdximo
(VMP);

Pixel x: corresponde ao tamanho em metros da distdncia entre o centro de um
poligono e outro mais proximo ou entre dois pontos préximos (opgao Vertical);

Pixel y: corresponde ao tamanho em metros da distancia entre o centro de um
poligono e outro mais proximo ou entre dois pontos préximos (opg¢ao Horizontal);
Expoente: valor do expoente do interpolador IDP e que permite dar prioridade ou
maior importancia para vizinhos mais préximos (quanto maior o expoente, maior a
importancia para os pontos amostrais mais proximos);

Raio: Parametro de configuracdo para definir a distancia para que sejam
selecionadas amostras para interpolagéo de um pixel,

Numero de Pontos: é a opcdo de numero de pontos mais préximos a serem
considerados para interpolagéo. Neste caso, o parametro Raio deve ser configurado

com o valor zero.

Apoés selecionado o tipo de interpolador e configurados os parametros, é preciso

clicar na opgéo interpolar para realizar a interpolacdo dos dados. Apos a interpolagao, €
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solicitado ao usuario se deseja criar outro mapa tematico (Figura 5). Em caso de nao haver

esta necessidade, € apresentada a opgao de definicdo de classes para apresentacao do

mapa tematico.

Amostra(s) intepoladals) com sucesso:

=

p Armaostra(s) intepolada(s) com sucesso:
Mapa Produtividade;

Erros:

Interpolar cutra(s)?

Sim

1.2 VISUALIZAGAO DE MAPAS TEMATICOS

Figura 5 - Opcao de interpolagéo de nova amostra.

Ao clicar na opgado Visualizar mapas Tematicos > , € apresentada a opcao de
selecao de grades interpoladas (Figura 6). Sdo apresentadas as grades interpoladas e
sao apresentados filtros de busca por nome (ou parte deste); Amostra; Tipo de Geometria
(Point ou Geometry); Tipo de Interpolador; Tamanho de pixel; Raio; NUumero de pontos e

Expoente.

Gerenciar interpolagges =

[ET 1 Mapak j
Mapa Ca

L. Producao

-} Grade ARGILA IDP POLYGON 5 5

* |, Grade AREIA IDP POLYGON 55

Grade SILTE IDP POLYGOM 5 5

Grade ARGILA IDP POLYGON 5 5§

- argila

* J. Mapa Mg

- | Mapa Carbono

Produtividade

Grade 56 - argila

- || Grade 56 - site

-\, Grade 56 - areia

* |, Grade PRODUTIVIDADE IDP POLYGON 5 5

Mapa Elevacao ]
=l
Nome
| ¥
Amostra G

| =1 [ [ |

[~ +Filtros

6|00 %]

Figura 6 - Selecao e busca de grades interpoladas.
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Selecionado 0 mapa a ser apresentado na tela, € apresentada a tela de classificacéo
(ranges) (Figura 7), e podem ser selecionadas classificages previamente cadastradas pelo
tipo de atributo, conforme algum 6rgao/Entidade de recomendacéo.

P

Gerenciar interpolagdes

Entidade Classificadora

[EnTIDADE PADRAD |

Valores segundo a classificagao da "ENTIDADE PADRAO
Atributo: PRODUTIVIDADE e Tipo de Solo: ARGILOSO

De:

0,43984 Ate: |1,57574

De:

1,57575 Até: |2,ﬁﬁlﬁﬁ

De: |[2,66166 Ate: |3.74755

|

o/

O =]

Figura 7 - Selecao de classificagao para apresentagao de mapas.

Ao clicar o botdo renderizar <% da tela de selegdo de mapa tematico (Figura 7), o
mapa é apresentado na tela principal.
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APENDICE V

MODULO DE DEFINICAO DE UNIDADES DE MANEJO

A geracéo e a visualizagao de unidades de manejo podem ser realizadas pelo menu
“Unidade de Manejo” ou pelo botdo de atalho (Figura 1) disponivel na tela principal do

software.

Unidade de Manejo ,

Figura 1 - Atalho para geracéo e visualizagao de unidades de manejo

As opcoes disponiveis neste médulo correspondem a:
o ZomMu¥e Geracdo de Unidade de Manejo, por meio das metodologias:
o Normalizacdo de Dados;
o Padronizacdo de Dados;
o Algoritmo K-Means;
o Algoritmo Fuzzy C-Means.

o % Visualizagdo de Unidades de Manejo.
1.1 METODOLOGIAS DE DEFINICAO DE UNIDADES DE MANEJO

1.1.1 NORMALIZACAO DE DADOS

A metodologia de Normalizacao de dados, apresentada por Swindell (1977), visa
eliminar a influéncia temporal dos dados referentes a produtividade de diversos anos pela

Equacéo 1.
P

PN;j=—" (1)
Fj

em que, PN;; — Produtividade normalizada no ponto /i no ano j; P;; - Produtividade original no

ponto i no ano j; P; — Produtividade média para o ano ;.

Visando avaliar a consisténcia temporal, é realizado o calculo do Coeficiente de

Variagao (CV) (Equacao 2).
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Si
CV, ==L*100 (2)

P;
em que, CV; - Coeficiente de variagao da produtividade no ponto i; S; — Desvio padrao da
produtividade para o ponto /i em relagdo a todos os mapas normalizados utilizados; P, —
Produtividade média para o ponto i.

Para a definicdo das unidades de manejo, foram utilizadas duas formas de
classificacao apresentadas por Molin (2002), sendo geradas até quatro (Tabela 1) ou até
seis (Tabela 2) unidades de manejo.

Tabela 1 - Tabela de classificagdo (quatro classes) de unidades de manejo considerando a
produtividade normalizada e o coeficiente de variacdo (MOLIN, 2002)

Classe Descricao Produtividade Normalizada Coeficiente de Variagéo
1 Alta e consistente >1,05 < 30%
2 Média e consistente 0,95-1,05 < 30%
3 Baixa e consistente < 0,95 < 30%
4 Inconsistente - > 30%

Tabela 2 - Tabela de classificacao (seis classes) de unidades de manejo considerando a
produtividade normalizada e o coeficiente de variacdo (MOLIN, 2002)

Classe Descricao Produtividade Normalizada  Coeficiente de Variagao
1 Alta e Consistente > 1,05 < 30%
2 Média e Consistente 0,95-1,05 < 30%
3 Baixa e consistente < 0,95 < 30%
4 Alta e Inconsistente > 1,05 > 30%
5 Média e Inconsistente 0,95-1,05 > 30%
6 Baixa Inconsistente < 0,95 > 30%

1.1.2 PADRONIZACAO DE DADOS

Este método, apresentado por Larscheid & Blackmore (1996) e utilizado por
Blackmore (2000), considera, além do valor do atributo utilizado (normalmente a
produtividade), a média geral e o desvio padréo (Equagéo 3).

P. - P,

ij J

Zvij = S ' (3)

J

em que, ZV;;- produtividade padronizada no ponto /e no ano j; P;; — Produtividade no ponto i

no ano j; - Produtividade média no ano j; S; - Desvio padré&o do produtividade no ano ;.

O célculo do coeficiente de variagao é realizado em fungao dos conjuntos gerados a
partir da produtividade padronizada equivalente (Equacao 4) devido a impossibilidade de se
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calcular o coeficiente de variagdo dos dados normalizados pelo método proposto,
considerando a média zero. Nao utilizam-se, neste caso, os conjuntos de dados
padronizados, pois podem gerar valores acima da realidade.

ZVe l:i = ZVU XEt +%t (4)

em que, zve;corresponde a produtividade padronizada equivalente no ponto i, no ano j; ; -
4j .

média dos desvios padrdo nos t anos; a- média das observagdes médias dos t anos

A classificagdo, em até nove unidades de manejo, é gerada pelo software conforme a
Tabela 3.

Tabela 3 - Tabela de classificacdo de unidades de manejo (MILANI et al., 2006)

Classe Produtividade Padronizada Coeficiente de Variacao
1 < 33° percentil <10%
2 < 33° percentil 10% - 30%
3 < 33°? percentil > 30%
4 332 - 67° percentil <10%
5 33° - 67° percentil 10% - 30%
6 332 - 67° percentil > 30%
7 > 67° percentil <10%
8 > 67° percentil 10% - 30%
9 > 67° percentil > 30%

1.1.3 ALGORITMO K-MEANS:

O algoritmo de classificagdo K-Means tem a finalidade de agrupar objetos de
atributos em K grupos. O agrupamento tem a finalidade de minimizar a soma dos quadrados
das distancias entre dados e os centréides correspondentes a cada agrupamento. O
algoritmo funciona de maneira iterativa (Figura 2), visando adicionar o centréide de cada
agrupamento o mais proximo possivel dos dados a serem agrupados.

Clusters

Caélculo
Centréides

Distancia entre os
objetos e os Centréides

!

_ Agrupamento baseado
Fim na distancia minima

Figura 2 - Algoritmo K-Means.
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Para execucao deste algoritmo no software, sdo necessarios os parametros de
namero de agrupamentos (k > 1) e numero maximo de iteragbes (quanto maior melhor o

resultado do agrupamento, porém mais demorado é 0 processo).

1.1.3 ALGORITMO FUZZY C-MEANS

O método de clusterizagdo Fuzzy C-Means diferencia-se do K-Means pela robustez
incorporada ao método Fuzzy C-Means por ZADEH (1965), que introduziu a teoria da légica
Fuzzy ao algoritmo de divisdo, sendo aprimorado por RUSPINI (1969) e considera que um

conjunto de dados X ={x,,X,,.....x,} onde X, corresponde a um vetor de caracteristicas
X, =X Xpg 000 Xy, L € R"para todo ke {1,2,..n}, sendo R"0 espago p-dimensional. Busca-

se encontrar uma pseudo-particdo Fuzzy que corresponde a uma familia de ¢ conjuntos

Fuzzy de X, que representa a estrutura dos dados da melhor forma possivel e € denotado

por P={A,A,,..A.}, que satisfaz ZA.(xk)=1e 0<2Ai(xk)<”, em que K e {L2,...n},
i=l1 k=1

e nrepresenta o numero de elementos de X.
O algoritmo se orienta com parametros referentes ao numero de agrupamentos que
se deseja ter (C), uma medida de distancia que define a distancia permitida entre os pontos

e os centréides (me (1,0) ) e um erro utilizado como critério de parada (£>0). A

pertinéncia inicial é atribuida aleatoriamente visando iniciar com valores quaisquer, bem
como os C centros iniciais que ndo devem possuir os mesmos valores iniciais devido a
problemas que podem ocorrer durante a execucdo do algoritmo (BEZDEK, 1981). O
funcionamento do algoritmo corresponde ao apresentado na Figura 3.

Clusters

Parametros

Iniciais

Sim Célculo
Centréides

. Calculo
Pertinéncia

Nao
Classifica | Fim
Unidade Manejo

Figura 3 - Algoritmo Fuzzy C-Means.
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A posicdo de cada centroide é calculada considerando a distancia passada por

parametro inicialmente. Para cada C, calcula-se vl(’),..vc(” por (Equagéao 5) para a particao
P sendo a iteragdo ¢ = {1,2..,n} . O vetor v, corresponde ao centro do agrupamento A, e
é a média ponderada dos dados em A;. O peso do dado X, é a m-ésima poténcia do seu

grau de pertinéncia ao conjunto Fuzzy A, .

SIA G,
k=1

V. =

= (5)
DIAXI"

O célculo do grau de pertinéncia do elemento X, a classe A, (Equagdo 6) é

realizado para cada X, € X e paratodo ie {1,2....c}, se Il x, —v” I’> 0.
-1

1
. c ” _ A(f) ”2 m-1
AT (x,) = Z[MJ (6)

) 2
j=1 ”Xk—Vj Il

em que, Il x, —v,”’ I’ representa a distancia entre x, e v, .

il s 1
Como critério de parada, compara-se P”e P'*", sendo que, se | P’ =PV K¢go

algoritmo é finalizado e a classificacdo é realizada considerando a pertinéncia gerada na

ultima iteracao.

1.2 GERACAO DE UNIDADES DE MANEJO

. - - . . Tni N ;
Ao se utilizar a opgao de geragdo de unidade de manejo - 7idade de Manejo

, € possivel
a criacdo de unidades de manejo utilizando os métodos descritos. Inicialmente, se faz
necessdaria a selecdo da area que se deseja definir os agrupamentos (Figura 4). Apds
selecionada a area, é apresentada a tela de selecao de mapas tematicos (layers) que iréo
ser utilizados para realizar o agrupamento (Figura 5).

Nesta etapa de selecdo, podem ser selecionados quantos mapas (layers) forem
necessarios, mas, para os métodos de Normalizagdo e Padronizagao, sdo necessarios pelo
menos dois. Para os métodos K-Means e Fuzzy C-Means, ha necessidade de um Unico

mapa tematico para que os algoritmos possam ser executados.
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Apbs a selecao das layers, é apresentada a tela de selecdo do método de geragéao

de unidade de manejo (Normalizar, Padronizar, K-Means, Fuzzy C-Means) (Figura 6) e deve

ser adicionado o nome da unidade de manejo a ser gerada.

Comandos

g

Tamanho
(& Maior que

10.0
¢ Menor que i\
Tipo de Solo

ARGILOSO A

o |

Gerar Zona de Manejo = Gerar Zona de Manejo =
Grades ]
AREA AGASSIS Mapa k
Mapa Ca

Producao

Grade ARGILA IDP POLYGON 5 5
Grade AREIA IDP POLYGON 5 5
Grade SILTE IDP POLYGON 5 5
Grade ARGILA IDP POLYGON 5 5
argia

Mapa Mg

Mapa Carbono

Produtividade

Grade 56 - arglla

Grade 56 -siite

Grade 56 - areia —
Grade PRODUTIVIDADE IDP POLYGON 5 5
Mana Elevacao

Nome

[ ¥
Amostra Geometria Interpolador

[ [=] \ = | =]
[~ +Filiros

Figura 4 - Selecdo da Area.

1.3 VISUALIZACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Figura 5 - Selecdo de Mapas Figura
tematicos (layers).

Gerar Zona de Mangjo ®

Grades
[Mapa Elevacao
BN Mapa Produtividade.

Nome
[UM_3classes_Fuzzy

Tipo de Zona de Manejo

FUZZY -]

N°de Classes

2 Expoente  [13
Erro 00001

[ Apresentar Zona de Manejo. [~ Satvar come dades padrie:

6 - Tela de
Identificacdo, selecdo do
método de geracdo e
configuracdo de parametros
para geragdo de unidades
de manejo.

A visualizagao de unidades de manejo é realizada por meio da opgéao “Visualizar UM”

® _ Esta opgdo apresenta a tela de selecdo das Unidades de Manejo que se deseja

visualizar (Figura 7).

Carregar Zonas de Manejo

Zonas Manejo
- |, Zona de Manejo Elevacao 2 classes
Zona de Manejo Elevacao 4 classes
Zona de Manejo Elevacao 5 classes
Zona de Manejo k-means 2mz
Zona de Manejo Elevacio 3 dlasses
Zona de Manejo k-mean 3 classes
Zona de Manejo k-mean 4 classes
Zona de Manejo Ca_mg_k_3dasses
Zona de Manejo Ca_K_Mg 2classes
Zona de Manejo Ca 2 dasses

Zona de Manejo Ca 3 dasses

| Zona de Manejo K 2 dasses

Zona de Manejo k 3 dasses

Buscar Todas

Tipo de Zona de Manejo

MOLIN hd

5o

Figura 7 - Tela de selegéo de unidades de manejo.
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Selecionada a Unidade de Manejo que se deseja visualizar, a préxima etapa

seleciona as cores que cada sub-regido sera representada (Figura 8). Sdo apresentadas

cores padrao, que podem ser alteradas pelo usuario.

i

Carregar Zonas de Manejo

Ranges

Unidade de Manejo 1 -

Unidade de Manejo 2 -

Unidade de Manejo 3 -

v

Figura 8 - Tela de configuracdo de cores para apresentagéo de unidades de manejo.

A apresentacdo do mapa tematico é realizada na parte central da tela (Figura 9) e

pode ser visualizada e as cores alteradas de acordo com a classificacdo apresentada. Na

parte inferior direita, podem ser visualizados dados relativos aos metadados, como método

de definicdo de unidades de manejo utilizado, nimero de classes, area e parametros

utilizados nos algoritmos.

4| DG betaV. 11

B
‘K(

Arquive Area

"hEO0OZ 2l

Amostra Gerengiar

Interpolagé

o Estatisticas Sistema _Help

2@

Qe E®

(7] .'i Interpolagio Y | Unidade de Mancjo ¢

Layers

> %’ &5 Zonade Manejo slevaca:

K

‘oo o | x|

o 3 classes

q
!

|

-53,56 -24,96

Min:-53,57 -24,96 Span:0,01 0,01

([ DrdorLavers

rirren i [ ] s a ||

ey |

Dados Projeto | Zona Manejo

Projetos
Projeto-Final

EPSC:SADEY

Figura 9 - Tela de visualizag&do de unidades de manejo.
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APENDICE VI
MODULO DE CORRELACAO ESPACIAL

Este modulo tem a finalidade de dar suporte para a avaliagdo da correlagdo espacial
entre atributos. O software gera a matriz de correlagdo espacial, a qual indica além do nivel
de correlagao (entre 1 e -1), a significancia, obtida pela permuta de dados.

O nivel de correlagao espacial entre os atributos é obtido pela correlagdo cruzada
entre variaveis Y e Z (BONHAM et al., 1995, Equacao 1). Com ela, podem-se verificar quais
atributos influenciaram de forma positiva ou negativa outros atributos e se uma amostra esta

correlacionada espacialmente (chamada de autocorrelagéo espacial).

YW, Y%z,

I, = i=1 j=1 (1)
W\/my2 *mz2

em que,

1,,- Nivel de associag@o entre a variavel Y e Z, variando de -1 a 1, sendo: correlacdo

positiva 7,, >0 e correlagdo negativa 7,, <0 ; W, - Matriz de associagdo espacial e

calculado por W, = a/a+ Dij)), enquanto D,.j é a distancia entre os pontos i e j; Y, - Valor
da variavel Y transformada no ponto i. A transformagao ocorre para se ter uma média zero,
pela formula: Y, =(Y, —I_/), em que Y é a média amostral da variavel Y; Zj- Variavel Z
transformada no ponto j. A transformagéo ocorre para se ter uma média zero, pela férmula:

Z, =(Zj—§), em que Z é a média amostral da variavel Z. W — Soma dos graus de

. ~ . . , . . . 2  a .
associagao espacial, obtidos através da Matriz W, para i # j ; m,” - Variancia amostral da

ij»

. . 2  a . .,
variavel Y; m,” Variancia amostral da variavel Z.

Apés a computacdo de 1,,, € calculada a significancia do teste, de acordo com a

YZ!
permutacao dos dados, em que sao realizados varios testes de correlagdo (definido pelo
usuario) ao se permutarem os valores de uma das varidveis a serem comparadas. Esta
técnica é recomendada segundo (ASSUNGCAO, 2003), mas exige um elevado grau

computacional. De acordo com a hipétese Hy, as variaveis aleatérias Y;, sdo independentes
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e identicamente distribuidas e assim todas as permutacées dos valores Y; entre as areas

sao igualmente provaveis. Desta forma, o valor de p do teste é dado pela Equacgéo 2.

ContS&I(j))>I(1),j=1,...,n
n+1

p—valor= (2)

em que, n é o numero de permutagdes (default 999); I corresponde ao indice calculado
pela equacao (1).

Rejeita-se a hip6tese nula com a de significancia se p-valor < a, ou seja, rejeita-se Hy
com 0,05 se p-valor< 0,05.

Caso duas amostras, a serem correlacionadas, ndo possuam 0 mesmo numero de
pontos amostrais ou se, apesar de possuirem a mesma densidade amostral, possuirem
pontos amostrais com coordenadas distintas, sera gerada uma nova amostra temporaria
para calculo de lyz, e onde ndo houver coincidéncia de localizacdo entre o0s pontos
amostrais, os valores dos atributos a serem correlacionados terdo seus valores interpolados
pelo método do inverso da distancia, considerando os dez vizinhos mais proximos.

A funcionalidade de avaliacdo da correlacédo espacial do software esta disponivel no
menu Estatisticas/Correlacao cruzada e serd apresentada a tela de selecdo de area
(Figura 1).

|4 Correlagdo Cruzada - Selegdo de Area = B =

Areas Resultados

- || AREA AGASSIS

va

Procurar

Todas
Por Nome
ki
=
Por Tamanho

& Maior que 1.0 L

¢ Menar que

Por Tipo de Solo

ARGILOSO A4

O]

Figura 1 - Tela de selecéo de areas.

Selecionada a area, é apresentada a tela para selecdo das amostras a serem
correlacionadas (Figura 2). Nesta etapa, além da selecdao das amostras (minimo duas),
devem ser indicados o nivel de significancia do teste (padrao 0,05) e o numero de iteracoes
que se deseja ter (padrdao 999). Quanto maior o numero de iteragées, mais demorado é o
processo de geracao da matriz de correlagao.



4] Correlagio Cruzada - Selegdo de Amostra

Comandos

Resultados

va

Amostras

W ARGILA
estes de Significinda

LS e

Iteragies hivel Significincia

|999 JD‘DS

[~ Salvar informagdes

Todas
Por Atributo

|FésFDRo ﬂ
G e |

Filtros Amostras

Por Nome
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Figura 2 - Tela de selecao de layers e definicdo de parametros para correlacédo cruzada.

E solicitada nesta etapa qual é a layer que deve ser considerada como principal

(Figura 3), ou seja, sobre qual grade amostral serdo criadas novas grades amostrais

temporarias, se for o caso.

Figura 3 - Tela de sele¢do da amostra principal.

-~

Selecionar Amostra Principal

Por Favar, selecione a Amostra principal.

PRODUTIVIDADE
P
ca

c
COBRE
FERRO
H_AL

Mz
MM

oK | Cancelar |

[

b,

Apés realizada a computacao, sera apresentada a matriz de correlagao espacial
(Figura 4) a fim de indicar a significancia do teste (significativo — (*); ndo significativo — (NS)).
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Correlagio Cruzada - Selegio de Amostra = By

Correlago - Sigrificincia: 0.05 %

PRODUTIVIDADE 0.00226 045

> T

@ oanm2e)  AsTIOS  eamse)

< oM ensTImS  oousTM  0gseic)

couss OomsaMS  eMSMS  00RI2()  00NMS  0amELE)

a0 CONTEMD OGN  000UMKS 00D MO0 00aTie

Ha OMES(NY  0SRMTC)  G0SSI)  OOISM(N  AMING  0MLNG 006169

x OO 0MTOMN  00MS2MNS  OOITON)  OMOEION)  OOUTOND  GMO2(N)  DONZLING

wa 00T €025 001SS(NS  00SSI4()  0SS06C) 00309 DOIGISINS  O0NTEMNS  006707C)

e 0O GIZMMD 002N  001SAMS  OISELONS  O0NSIC)  DOMION  ODKSEMNS  00BAIN 010166 0e9

ou 0016520) 005G 00FTOIMS  00MA(N)  00OTBE)  OOUTII(N)  O0GSTOND  DOMSEIN  0OIMI0N)  ODMAS(NS 00727 (N9

n SOSAAC)  GEUSC)  4NBNG  GMIOE) MO OMEBMNG  GENSM G0N O0ENS(N)  90RSA()  GISL)  OUEENG

anca SORIT(N)  0A8040)  DANMSND  OOITE(ND  O204380)  OOLTI(N) 0120481 D0MOAING  OOOGLND  OAZOIMN  OAISE)  OASEEAC)  OGNEINS

anan 00S67C) 0764 OAMITC)  OSUNTMS  0ZI056() 001929 OMTSC)  OOEIMS  OGIGSAMS  OLLZC)  OATEC) 0G4 43090 0360)

e QOSSN G075 010429()  0MISMS 00T 000603(NS  OIMIZC)  O0SELMS  ONSIND LN OAVISNS  OLNDI(ND  0ZSBINS  024SIMS 02511404

010 COMERMNS 00689 00N0LC)  000MS(N) OTUGHS  00012(M)  OOTELON  0O0NS(S  O0USIN  OOITIMNS  O0M0T()  00SNS()  OTSEIMS)  OOTMNC) 00480 08se20e

1oz 00MI()  AMTIMS  00SHAMS  00ENN  000TION 0062 (N)  OOISMND  O0MIIND 004N  000SI(M O0GSSN  OLTAMS  OUTIC)  OINSMS  010800)  00RTAC) 0145200

1020 000N 600K 0OSS(N)  0MELMN 0SNG  00XT(N)  OOTMMG  ONTIENS  4MMSMNS  00NSI0N  00T003()  SUGML)  4J0GE()  020U620M  OLEN()  0MSILND  0iT() 018N

OINIDADE  006248()  OOGHECY  OOSLON  GANMIND  OOTZGMND  OMMIOMNS 0SSN O0ZGI(N) OGNS ALK  O0ZONS  OAMMOLE)  OAGE()  OAT()  DANNZ() 0NN OASKD  0ANEC) UG08

GEACKD  01083()  01046(N9  OOTEM(NS  O0SRSC)  O0SISIN  O0GTC)  0I0129()  O0IMBMNS  G0GTES(NS 00004 (M  008852()  OITA(NS  0277()  62393()  OI616()  QOTEAC)  OATSSEC)  024TIC)  016S(N9  0ZITC)

OWCUVDADE  004326(M3  00378()  00S2(N9 003N  O1246()  0MB(NY  OOG4(NS  002M8S(N)  OGTIN 008682 (NS  DOOSLANN  O00ISI(NS  O0LNT(NY  G0086(N  OM03(N  00366()  OANZA(N) OO0 0OBDMNS  LMETC) 0T M
sRODUTIVIDAD B a < conms = waL x Ma n ou e anaia anan e a0 1020 i Dmsbabi  EmAcAo bscuvDabe

(*) Significativo (NS) Niio Significativo

Figura 4 - Matriz de correlagdo espacial.
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APENDICE Vi
MODULO DE AVALIACAO DE UNIDADES DE MANEJO

Apbs geradas as unidades de manejo, pode-se realizar a avaliagdo das mesmas de
acordo com os pontos amostrais. As metodologias utilizadas para avaliacao correspondem a
andlise de variancia (ANOVA) e eficiéncia relativa (ER — Equagéao 1). Visando facilitar a
andlise, podem ser gerados graficos de Box-plot e sdo calculadas estatisticas de minimo,
média, maximo, desvio padrao, coeficiente de variacdo e variancia. Para o calculo da
ANOVA, assume-se que, internamente em cada sub-regido, os dados possuem distribuigao
normal de probabilidade e sdo independentes.

B "

em que: s;, € a soma da variancia da produtividade de cada unidade de manejo, calculada

separadamente, considerando a proporcao do total da area que a unidade de manejo
representa; s:, . - variancia da produtividade referente a toda a area.

A opcéao de andlise de unidades de manejo pode ser acessada no software por meio
do menu Estatisticas/Avaliacao de Unidades de Manejo. Ao acessar essa opgao, sera

apresentada a tela de selecao de qual unidade de manejo se deseja avaliar (Figura 1).

| £ Verificar Varidncia =

[T 1. L0308 Manejo Prod_Eey T0e2y —2m2 =]

&

Fuzzy_Elev_Prod_2mz
Fuzzy_Elev_Prod_3mz
Fuzzy_Elev_Prod_amz
Fuzzy_Elev_Prod_5mz

Zona de Manejo teste edijunior

Zona de Manejo Carbono 3 classes
Zona de Manejo Carbono 2 Classes
Zona de Manejo Carbono 4 Classes
Zona de Manejo Carbono 5 Classes
Zona de Manejo carbono k-means 2mz
Zona de Manejo carbono k-means 3mz
Zona de Manejo mg teste

Zona de Manejo-testemilanil

Milani Original _1

Milani modificado

milani_modificada_2

milani_7 ==
milani_8

milani_9

milani_11 ﬂ

1B

Nome

| g

Tipo de Zona de Manejo

o ]
Figura 1 - Selecao da UM que se deseja avaliar.
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Selecionada a UM, é apresentada a tela de selecdo de amostras que se deseja

utilizar para avaliagédo da UM (Figura 2), em que normalmente € utilizada a produtividade.

Figura 2 - Selegcdo amostra que se deseja utilizar para avaliagdo da UM.

| £ Verificar Varigncia

=

. Amostras

"§PRODUTIVIDADE

=

Nome

Atributo

‘FOSFORO v

-

Selecionada a amostra, sao apresentadas as estatisticas descritivas, assim como os

valores de ER (Figura 3). Sdo apresentados ainda o percentual de area que cada unidade

de manejo representa e a quantidade de elementos amostrais que representa cada unidade

de manejo.

|£| Verificar Varidncia

Zona de Manejo Elevacao 3 dasses: PRODUTIVIDADE %

NG... % hrea

N Amo... Minimo Media Maximo DP Wariancia Coefidente Vari... Var. Prop Var. Prop. Total | Efidéndia Relativa
1 0,46136 23 1,55181 2,316 3,13049 0,50337 0,25338 0,21734 5,8277 0,37992 1,17652
2 0,27144 18 0,1028 2,56035 3,53494 0,77462 0,60004 0,30255 10,80069 0,37992 1,17652
3 0,26719 7 1,9184 2,90802 4,3369 0,61219 0,37478 0,21052 10,11912 0,37992 1,17652

Figura 3 - Resultados da avaliagdo de UM, utilizando a eficiéncia relativa.

Para geragao dos graficos de Box-plot de forma individual, deve-se clicar com o

mouse na respectiva linha que representa a unidade de manejo desejada e o grafico sera
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apresentado. Caso se deseje gerar um grafico Box-plot contendo todas as UM’s, deve-se

acessar a opgao gerar Box-Plot #  Sera apresentado o grafico conforme Figura 4.

| £| Zona de Manejo Elevacao 3 classes

Valores

45
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Amostra: PRODUTIVIDADE

=~

Zh 1 ZM 2 ZM 3
Parciais

[mzm1 mzm2 mzm 3|

Figura 4 - Gréfico de Box-Plot para a amostra.



