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RESUMO

As metodologias fornecidas pela estatistica espacial sdo de grande importincia para estudos
envolvendo dados relacionados a agricultura, pois permitem conhecer a variabilidade espacial dos
atributos estudados e identificar regides que apresentam caracteristicas semelhantes, o que permite
realizar tratamentos localizados, maximizando as produtividades e minimizando os impactos causados
pela aplicacdo de insumos em excesso.

Um dos ramos da estatistica espacial é a geoestatistica, que utiliza um conjunto de varidveis
regionalizadas para modelar a estrutura de dependéncia espacial, possibilitando a elaboracdo de mapas
tematicos. Atualmente os estudos geoestatisticos ndo terminam com a elaboragdo dos mapas, pois
além de estimar o atributo monitorado em locais ndo amostrados se faz necessdrio investigar a
qualidade destes mapas, investigando pontos influentes e utilizando medidas que permitam comparar
mapas e realizar estimacdes de areas.

Outra forma de investigacao € conhecida como estatistica espacial de dreas, em que os objetos
de andlise sdo poligonos que representam talhdes, bairros, municipios, estados entre outros. Neste tipo
de andlise, procura-se identificar autocorrelagdes espaciais em nivel global e local, e a forma usual de
apresentacdo dos resultados € feita utilizando mapas tematicos.

Neste trabalho utilizou-se a geoestatistica para investigar a produtividade de trigo em uma area
agricola de 13,7 hectares no municipio de Salto do Lontra — Pr. Das 50 amostras coletadas,
identificou-se duas como influentes e, com isso, optou-se por construir dois mapas tematicos e
compard-los utilizando métricas derivadas da matriz dos erros. Os resultados mostraram que os mapas
sdo diferentes e a retirada dos pontos influentes foi de fundamental importincia para melhorar a
qualidade do mapa tematico, visto que a diferenca entre a produtividade estimada e a produtividade
real foi de apenas 40 quilos.

Para apresentar os recursos fornecidos pela estatistica espacial de dreas comparou-se o0s
indices de vegetacdo NDVI e GVI da produtividade de soja de 36 municipios da regido Oeste do
Parand no ano agricola 2004/2005. Os resultados permitiram identificar regides com caracteristicas
semelhantes e que a soja é cultivada em periodos distintos na regido.

Palavras-chave: matriz dos erros, indice I de Moran, matriz de contiguidade



SPATIAL STATISTICS APPLIED TO PRECISION AGRICULTURE

ABSTRACT

The methods provided by the spatial statistics are of great importance for studies involving
data related to agriculture, for they allow one to know the space variability of the study and identify
regions that have similar characteristics, which allows completely localized treatment, maximizing
productivity and minimizing the impacts of excessive input application.

One of the branches of spatial statistics is geostatistics, which uses a set of regionalized
variables to model the structure of spatial dependence, allowing the preparation of thematic maps.
Currently, geostatistical studies do not end with the preparation of maps, but also estimates monitored
the attribute in non-sampled locations. It is necessary to investigate the quality of these maps,
investigating influential points and using measurements to compare maps and area estimations.

Another form of research is known as spatial statistics of areas where the objects of analysis
are polygons representing blocks, neighborhoods, cities, states and others. This type of analysis seeks
to identify spatial autocorrelation in global and local levels, and the usual form of reporting is through
thematic maps.

In this work we used geostatistics to investigate the productivity of wheat in an agricultural
area of 13.7 hectares in the municipality of Salto do Lontra — PR. Out of the 50 samples, two were
identified as influential, and thus, we chose to build two thematic maps and to compare them using
metrics derived from the matrix of errors. The results showed that the maps are different and the
removal of influential points was essential to improve the quality of thematic map, since the difference
between the estimated yield and actual yield was only 40 Kilos.

In order to display the resources provided by the spatial statistics of areas we compared to the
vegetation rates NDVI and GVI's of soybean yield from 36 cities in Western Parand in the agricultural
year of 2004/2005. The results showed regions with similar characteristics and that soybeans grow at
different times in the region.

Keywords: error matrix, Moran’s I Index, contiguity matrix



1 INTRODUCAO

A constante evolucdo da informatica, no que diz respeito ao desenvolvimento de
softwares e hardwares, aliada ao crescimento da ciéncia, em relacdo a criacdo de novos
métodos de pesquisa, estd mudando a forma como o homem investiga a agricultura, e isso
implica em melhores condicbes de trabalho para o profissional do campo, que em
contrapartida, consegue oferecer produtos com melhor qualidade, proporcionando uma
melhor condicdo de vida para todos, e principalmente, utilizando os recursos do meio
ambiente racionalmente.

Esta pratica de investigacdo, que visa estabelecer condicbes ideais as espécies
cultivadas na agricultura, sejam elas quimicas, fisicas ou biolégicas é conhecida como
agricultura de precisdo (AP). Segundo MOLIN (1997), a agricultura de precisdo surge como
uma nova demanda de informatica na agricultura, pois implica na coleta e manipulacédo de
uma grande quantidade de dados que sé podem ser gerenciados por métodos
computacionais. Todo o embasamento dessa nova tecnologia estd na analise da
variabilidade espacial dos fatores de producéao, especialmente o solo. A partir dessa analise
as decisdes devem ser tomadas para que se faga entdo a aplicagdo dos insumos de uma
forma localizada e com dosagens precisas.

Entre os diversos métodos utilizados para monitorar a agricultura, destaca-se a
estatistica espacial, termo este referente aos métodos estatisticos que incorporam nas
analises informacbes sobre a localizagdo, como as coordenadas geograficas do ponto em
que a amostra foi coletada ou a localizacdo do poligono que representa a regidao em estudo.
Dentro da estatistica espacial encontram-se diferentes abordagens para anélise de dados
georreferenciados, como por exemplo, a geoestatistica e a estatistica espacial de areas.

A teoria das variaveis regionalizadas, ou geoestatistica como é mais conhecida, é
uma ciéncia que teve seu inicio em investigacoes realizadas em minas de ouro na Africa do
Sul. Por meio de uma analise geoestatistica é possivel estimar dados em locais nao
amostrados analisando o comportamento espacial do fenbmeno e minimizando o erro da
estimacao.

O conjunto de recursos proporcionado pela andlise espacial em unidades de areas é
muito importante dentro do universo de possibilidades ja disponibilizados em diversos
Sistemas de Informagcdo Geografica. A apresentagdo dos resultados é geralmente feita
através de mapas, que visam identificar regides com caracteristicas semelhantes, formando
os conhecidos clusters. Nestes mapas, a variacdo do atributo no espagco néo é
representada por uma superficie continua, como é o caso da geoestatistica, e sim por
variagdes abruptas de valores. Apesar de limitadas as caracteristicas de cada area, muitas
inferéncias sobre padrdes ou comportamentos espaciais dos diversos atributos podem ser

realizadas.



Neste contexto, o objetivo geral deste trabalho é utilizar recursos da estatistica

espacial para investigar variaveis vinculadas a agricultura.

2 GEOESTATISTICA APLICADA A AGRICULTURA DE PRECISAO
2.1 INTRODUCAO

O conjunto de atividades agricolas, compreendendo a producado de alimentos, fibras
e energia, pode ser encarado como a alavanca da economia brasileira, e isto é de grande
importancia, visto que muitos paises desenvolvidos tém excesso de producdo agricola,
sendo esta uma das condigbes para se terem tornado ricos, pois o fato de serem auto-
suficientes na producdo agricola tem sido determinante para os elevados niveis de
prosperidade.

Um fato que de certa forma barra o crescimento da agricultura no Brasil € que muitas
areas agricolas comerciais, por trabalharem com producdo em larga escala, sdo tratadas
como homogéneas, o que acaba trazendo prejuizos para o produtor € para o meio
ambiente. Um exemplo é a aplicacdo de fertilizantes calculados com base em indices
médios de fertilidade. Esta aplicagdo é feita de forma uniforme em toda a area e, como
consequéncia, areas com maior nivel de fertilidade sdo adubadas em excesso e areas mais
pobres ndo sao corrigidas. O mesmo ocorre na aplicacdo de agro quimicos no combate de
pragas e doencas, em que o tratamento uniforme gera problemas de poluicdo em areas com
baixos niveis de infestacéo.

Uma solucéo eficaz para contornar este problema é apresentada pela agricultura de
precisdo por meio da geoestatistica, ramo da estatistica espacial que permite estudar
superficies continuas. A grande diferenca em relacdo a estatistica tradicional é que, por
meio desta metodologia, além do valor do atributo no ponto em estudo, a sua localizacao
também é incorporada na analise. Esse fato faz com que elementos amostrais proximos
tenham valores mais semelhantes e sejam mais correlacionadas do que elementos
amostrais mais distantes do ponto estudado. Desta maneira, é possivel realizar estimacoes
em locais ndo amostrados, permitindo criar mapas tematicos que descrevam o
comportamento do atributo que esta sendo investigado na area em estudo.

A geoestatistica fornece uma solugdo para este tipo de problema através do
interpolador krigagem, nome dado em homenagem ao engenheiro de minas Daniel Krige,
pioneiro que, ao realizar trabalhos com dados de mineracao, concluiu que a variagao destes
apresentava uma estruturacdo que dependia da distAncia de amostragem e, desta

constatacéo, surgiram os conceitos basicos de geoestatistica.



Atualmente a geoestatistica encontra-se consolidada como ciéncia, porém, sua
evolugdo é continua e dia apo6s dia surgem novas teorias, métodos, programas e indices
que ajudam o pesquisador a melhor entender o comportamento do atributo na area
estudada.



2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.2.1 Evolucéao da geoestatistica

A geoestatistica tem por objetivo a caracterizacdo da dispersao espacial e espacgo-
temporal das grandezas que definem a quantidade e a qualidade de recursos naturais, tais
como florestas, recursos geolégicos, hidrologicos, ecolégicos ou outros fendmenos
espaciais em que os atributos manifestam uma certa estrutura no espago e/ou no tempo,
como a contaminagédo de solos e aquiferos, temperatura e pluviometria de uma regiao. O
seu corpo metodoldgico consiste basicamente num conjunto de instrumentos estatisticos
que quantificam a continuidade espacial da grandeza em estudo, em modelos de
interpolacé@o espacial tendo por base a sua variabilidade estrutural (SOARES, 2000).

A teoria das variaveis regionalizadas surgiu em meados de 1960 ligada a escola
francesa hoje conhecida como Centre de Geoestatistique de Fontainebleau, fundada por
Georges Matheron. Ao estudar dados de concentragdo de ouro em 1951 na Africa do Sul, o
engenheiro de minas Daniel Krige concluiu que ndo conseguia encontrar sentido nas
variancias se nao levasse em consideragao a distancia entre as amostras. Baseado nessa
observacdo, Matheron desenvolveu a teoria das variaveis regionalizadas, que contém os
fundamentos da geoestatistica.

Segundo LADIM (2006), as variaveis regionalizadas sao constituidas por um duplo
aspecto contraditério. Pela sua caracteristica “aleatéria” apresenta irregularidades e
variagao imprevisivel de um ponto para outro e pela sua caracteristica “estrutural” apresenta
relagcdes existentes entre os pontos no espago motivadas pela sua génese. Em outras
palavras, € impossivel estimar com exatiddo o valor de um atributo - por exemplo, a
produtividade num determinado ponto da area agricola (aspecto aleatério) -, mas é provavel
que se encontre produtividade elevada perto de locais com produtividade alta (aspecto
estrutural).

2.2.2 Hipéteses e caracteristicas importantes

Tem-se que uma variavel regionalizada é uma fungdo numérica com distribuicao
espacial, que varia de um ponto a outro com continuidade aparente, mas cujas variacoes
ndo podem ser representadas por uma funcéo simples, assim, para melhor compreensao
dessa ferramenta, se faz necessario uma apresentacao teérica de algumas caracteristicas

importantes.

a) Localizagao



Os valores de uma variavel regionalizada sao dependentes de suas funcodes
espaciais relativas dentro do campo geométrico e, além disso, estes valores sao
dependentes do tamanho da amostra, de sua forma e orientagéao (suporte amostral).

b) Continuidade

A continuidade espacial apresentada pela variavel regionalizada entre amostras
vizinhas reflete o grau de dependéncia ou independéncia espacial entre as amostras.
Espera-se que as amostras mais proximas apresentem maior dependéncia do que as que

estdo mais distantes (CRESSIE, 1993). Dada uma caracteristica quantitativa Z(s), os
diagramas de representacdo dos pares de pontos Z(s)vs Z(s+h), sdo algumas das
estatisticas que contém informacdo mais rica sobre a continuidade espacial de Z(s).

Quando a continuidade espacial ndo é identificada, diz-se que ha presenca de “efeito pepita
puro”. Isto indica um tipo extremo de comportamento do variograma préximo a origem e
reflete a variagdo espacial de um fenémeno de transicdo onde para um dado valor de
patamar a amplitude terd um valor infinitesimalmente menor que as distancias de
observagao (JOURNEL & HUIJBREGTS, 1978). Diante da presenca do efeito pepita puro
ressalta-se ndo se deve utilizar o método geoestatistico de interpolagao.

¢) Anisotropias

A anisotropia é uma caracteristica muito frequente nos elementos da natureza, isto é,
a variabilidade ou distribuicdo espacial de tais elementos ocorre mais intensamente numa
direcdo e menos intensamente em outra direcdo. Quando a variabilidade espacial em uma
area apresenta comportamento semelhante para distintas diregées, dizemos que os dados
sao isotrépicos. A isotropia é de suma importancia para a estimativa de locais nao-
amostrados. E utilizada na construgdo de mapas tematicos de variabilidade, pois, por meio
da identificagdo de que a variavel analisada é isotrépica, o estudo da dependéncia espacial
pode ser feito por meio de um Unico semivariograma, chamado de omnidirecional
(CARVALHO et al., 2008).

d) Estacionaridade

O conjunto de variaveis aleatorias Z(s;), i = 1,...,n, constituem uma funcao aleatéria
da qual s6 se conhece uma realizagao z(s;), ou seja, o conjunto de dados amostrais.
Para estimar valores em locais ndo amostrados, deve-se introduzir as restricées de

estacionaridade estatistica. A existéncia de estacionaridade permite que o experimento



possa ser repetido mesmo que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes, pois elas
pertencem a mesma populacdo com os mesmos momentos estatisticos (VIEIRA, 2000).
Uma fungdo aleatoria é considerada estacionaria quando o valor esperado para sua
realizacdo é o mesmo para todos os pontos da area em estudo, ou seja, E[Z(s1)] = E[Z(s2)]
=...= E[Z(s)] = W

Este parametro, que passa a ser independente da localizacdo de s;, pode ser estimado por
uma média aritmética dos valores das realizacdes das variaveis aleatérias. Concretamente,
a hipotese de estacionaridade da média, ou de primeira ordem como é conhecida, implica
que U possa ser estimada pela média aritmética das observagdes. Julgar esta hipotese de
estacionaridade como apropriada é julgar a média das amostras como representativa da
area em estudo.

Para a analise geoestatistica € necessario também a estacionaridade de segunda
ordem, que implica que para cada par de uma variavel aleatéria, a funcdo de covariancia
C(h)=Cov[Z(s),Z(s+h)] existe e seja dependente da distancia h, implicando na
ocorréncia de variancia finita. Usualmente, a aceitacdo de uma estacionaridade de segunda
ordem nao pode ser satisfeita. Necessita-se entdo de outro modelo estatistico, menos
limitado, que é baseado na hipotese intrinseca, a qual considera apenas que a média dos
valores Z(s) e a variancia dos incrementos Z(s)— Z(s + h) ocorrem independentemente da
localizacao na regido, sendo funcao apenas do valor de /. Esta hip6tese requer somente a
hipotese de existéncia do semivariograma, sem a exigéncia da variancia finita. Assim, a
variancia de Z(s) nao é finita, mas a variancia do primeiro incremento de Z é finita, e este
incremento é fracamente estacionario (VIEIRA et al., 1983). Assumida a estacionaridade,
por meio da hipétese intrinseca, e considerando que a associacao das variaveis em pontos
distintos € maior a medida que se reduz a distancia entre eles, o passo seguinte é descrever

e modelar estas relagdes entre distancias e associagao espacial.

2.2.3 Modelo geoestatistico

O fato dos modelos geoestatisticos incorporarem a incerteza na sua formalizacao
nao significa que o fendmeno em si tenha resultado de um processo aleatério, mas serve
somente de base metodologica a inferéncia espacial ou estimacédo de grandezas em areas
nao amostradas e a quantificagéo da incerteza associada ao estimador (SOARES, 2000).

MARDIA & MARSHALL (1984) consideram um processo estocastico gaussiano

{Z(s,.),s,. € S}, emque S R, sendo R espaco euclidiano d-dimensional (d=1). Ou seja,
o processo Z = (Z(s,),....Z(s,))", em que s,e s, (iu = 1,..,n) sdo localizacbes espaciais

conhecidas, tém distribuigdo normal n-variada com vetor de médias 41 e matriz de



covariancia Y., isto é, Z~N,(ul,Y)), em que wé uma constante; 1 é um vetor formado
pelo algarismo 1 de ordem nx7 e 2, é uma matriz definida positiva, de ordem n, dada por

> = [Cov(Z(s,.),Z(su ))]. Supondo-se que os dados sao descritos pelo modelo da Equacao

(1):
Z(s,) = u(s;)+&(s;) 1)

em que os termos deterministico u(s;)e estocastico &£(s;) podem depender da localizacéo
espacial em que Z(s;)foi obtida. Assume-se que o erro estocastico £ tem média zero,
E[e(s,.)]: 0, e que a variagao entre pontos no espaco é determinada por alguma funcao de
covariancia C(s;,s,) = Cov[e(s,.),e(su )] .

Assume-se que para algumas funcdes conhecidas de s, como X;(S), Xz(S),...,Xy(S), @
média do processo estocastico é dada pelo modelo espacial linear apresentado na Equacao

(2):

)= %, 8, @
em que f,...., 5, sdo parametros desconhecidos a serem estimados.
A fung&o de covariancia C(s;, s, ) é também especificada por um vetor g-dimensional
Q= (gol,...,goq)T . Por simplicidade, pode-se utilizar as seguintes notacdes: Z(s;)=z,,
Z= (22,05 X, =X,(5), x; = (x;,...,x;,)" , ém que X é uma matriz nxp com suas linhas
X' B=(Bn B, € =€), €=(£,..n8,) ,comi=1,..,neu=1,.p.
Desta forma, x(s,) = x,' 3, e ento,
7, =x B+e, (3)
De forma equivalente, em notagao matricial, tem-se:
Z=XB+¢ (4)
Entdo, E(6)=0 e a matriz de covariancia de ¢ é X = [(O',-u)], em que

o, =C(s;,s,). Assume-se que > é ndo singular e que X tem colunas com posto

completo. Considerando-se de maneira particular a forma paramétrica da matriz de

covariancia,

z = ¢1111 + ¢2R (5)



em que:

@, : efeito pepita ou erro de variancia;

@, : contribuigdo ou variancia de dispers&o;

R: matriz que é fungéo de @, onde ¢, é fungéo do alcance (a) do modelo;

l.: matriz identidade de ordem n.

A forma paramétrica da matriz de covariancia, dada na Equacgido 5, ocorre para

VArios processos isotropicos, nos quais a covariancia C(s;,s,) é definida segundo a fungdo
de covariancias C(h,,) = @,r,,, emque h,, =|s, —s,| é adistancia euclidiana entre s;e s..

mu

Nas funcbes de covariancias C(h, ), a variancia do processo estocastico Zé

1273

C(0)= o, + @, . Assim, a fungéo variograma pode ser definida como:
y(h)=C(0)—-C(h) (6)
Pela Equacéo (6), pode-se obter a fungédo covariancia:
C(h)=C(0)=y(h) 7)
A covariancia C(h) e o variograma y(h) sao equivalentes para caracterizar a
dependéncia espacial.
2.2.4 Parametros da estrutura de dependéncia espacial
Os parametros fornecidos pela estrutura de dependéncia espacial sdo de grande

importancia na analise geoestatistica, pois sao utilizados no processo de krigagem, que é o
interpolador geoestatistico que cria 0 mapa tematico do atributo estudado.

i) Efeito pepita (¢,)

Teoricamente, o valor do variograma é nulo: y(h) =0 para h = 0. Na pratica hd um
valor minimo de h entre amostras para o qual pode ser quantificado o valor de y(h).
Quando esse valor de y(h ) é elevado, o que significa que ha uma grande variabilidade a

pequena escala, isto é, referente as menores distancias entre amostras ou observacoes,

pode acontecer de y(h)nao tender para 0 quando h tende para 0. Ha na realidade uma



inflexdo ou descontinuidade no andamento do variograma a uma escala nao captada pelas
amostras, isto é, entre h = 0 e hmm Nestas situacdes, o variograma é modelado por uma

ordenada na origem igual a uma constante ¢, denominada por “efeito pepita” (SOARES,

2000).

ii) Contribuigdo (¢,)

E também conhecida como variancia de dispersdo e representa as diferencas
espaciais entre os valores de uma variavel tomada em dois pontos separados por distancias

cada vez maiores.

iii) Alcance (a = g(@,))

E a distancia a partir da qual os elementos amostrais passam a ser nio
correlacionados. Em outras palavras, o alcance reflete o grau de homogeneizacao entre os
elementos amostrais, ou seja, quanto maior for o alcance maior sera a homogeneidade
entre as amostras. O alcance é a distancia que separa o campo estruturado (amostras
correlacionadas) do campo aleatério (amostras independentes).

iv) Patamar (C = ¢, + ¢,)

O Patamar (¢, + ¢,) corresponde ao ponto onde toda semivaridncia da amostra é de

influéncia aleatéria, correspondendo a variancia total (s?) obtida pela estatistica classica
(TRANGMAR et al., 1985).

A Figura 1 ilustra o andamento tipico das fungbes variograma y(h) e covariancia
C(h) .Como a funcao variograma é uma medida da variancia das diferengas nos valores da

variavel regionalizada entre pontos separados por uma distancia h, pontos mais proximos,
por estarem correlacionados terdo essa varidncia pequena, aumentando a medida que os

pontos se distanciam.



A+ &

==
a = gle;) h
Figura 1 — Fungdes covariancia e variograma.

O contrario acontece para a funcdo covariancia, que é grande para distancias
pequenas diminuindo a medida que a distancia aumenta, pois esta funcdo mede a
correlacdo entre pontos separados por uma distancia h.

2.2.5 Modelagem da estrutura de variabilidade espacial

Os semivariogramas e correlogramas amostrais podem ndo ser suficientes para
descrever o padrdao de variabilidade espacial do fenédmeno estudado, visto que contém
estimativas apenas para algumas distancias que a malha amostral permite calcular. Um dos
produtos finais da analise geoestatistica € o mapa tematico gerado por krigagem, e este tipo
de interpolagcao exige medidas para outras distancias.

Os modelos ajustados para o semivariograma experimental, apresentados por
ISAAKS & SRIVASTAVA (1989) e CRESSIE (1993), sao divididos em modelos transitivos,
que possuem patamar, e modelos nao transitivos, que nao possuem patamar. Modelos com
patamar sdo aqueles em que a semivariancia estabiliza-se em torno de um valor chamado
patamar (C) apds certa distancia, chamada alcance (a). Nestes casos, observacoes
separadas por distAncias maiores que a sdo consideradas nao correlacionadas. Os modelos
esféricos, exponencial, gaussiano, circular, Matérn e exponencial poténcia sdo exemplos de
fungbes com patamar.

Modelos sem patamar sao aqueles em que ndo ha indicacdo de estabilizagdo da
semivariancia. Este comportamento pode ser devido ao fato de que nao foram obtidos
elementos amostrais suficientes afastados para que o patamar fosse detectado, ou pode ser

uma indicacao de que a hipbtese intrinseca nao é valida.



a) Modelo esférico

Trata-se de um dos modelos mais usuais em geoestatistica. Ele apresenta um
crescimento rapido a atinge o patamar a 2/3 do alcance. A funcdo semivariancia deste

modelo tem a forma:

0, h=0
h
7(h)_ P+, [ [ j}’ 0<h$(03 (8)

b+, h> o,

A fungao covariancia é dada por:

o+, h=0

cti—lo [1_§[£j+1[£j } o<h<o o)
o, ) 2\ ¢,

0, h> @,

b) Modelo exponencial

Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance pratico definido como
a distancia na qual o valor do modelo € 95% do patamar (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). A

funcéo semivariancia deste modelo tem a forma:
0, h=0

(2

y(h) =<9 +0¢, {1 — exp[— iﬂ O<h<o, (10)

b+, h> o,

A fungao covariancia é dada por:

o+, h=0

C(h) = go{exp[— iﬂ O<h<o, (11)

3

0, h> @,



¢) Modelo gaussiano

Os modelos esférico e exponencial apresentam um crescimento relativamente rapido
junto da origem, denunciando um comportamento tipico de fenébmenos relativamente
irregulares. Outros fendmenos, bem mais regulares e continuos, denunciam um crescimento
lento de y(h) com um comportamento parabdlico na origem. Este é o caso de variogramas

ajustaveis por modelos gaussianos. A funcao semivariancia deste modelo tem a forma:

0, h=0
h 2
y(h) =10 + o, l—expl—[—j } , O<h<o, (12)
3
o +0,, h> @,

A fungao covariancia é dada por:

Qo+, h=0
h 2
C(h) =4 @,qexp —[—j ,0 <h<g, (13)
(8
0, h> @,

d) Modelo circular

O modelo circular apresenta validez apenas nos planos unidimensionais e
bidimensionais, ndo podendo ser aplicado a planos tridimensionais, onde é aplicado o

modelo esférico. A funcao semivariancia deste modelo tem a forma:
0, h=0

(DB TT (DB (DB
¢+o,, h>@,

2
y(h) = ¢1+¢{1—%cos‘l[£J+% 1—h—2} 0<h<g, (14)

A fungao covariancia é dada por:



C(h) gng{cos_l[ﬁj_ﬁ 1_h_} 0<h<op, "

e) Familia Matérn

MATERN (1986) apresentou uma funcdo chamada familia Matérn. Esta funcdo é
definida, em termos de modelo tedrico da funcdo semivariancia, e é dada pela Equacéao
(16):

0, h=0

y(h) = v BRY L (n (16)
L+, \L=27T(k)) | — | K| — |} h>0
? ¢[( )[%j [%ﬂ

em que:

0,,0,,9, e k sdo parametros;

K, é afuncao de Bessel de terceiro tipo, de ordem k ;

A fungao covariancia é dada por:

0, h=0

ch) = (pzl(2"‘1 r(k))‘l[ﬁj Kk[ h ﬂ h>0 a7

?5 ?5

2.2.6 Estimacao de parametros

Escolher um modelo adequado implica em obter estimadores do vetor de parametro
0= (¢,0,,0,)" com métodos de estimacdo tais como: minimos quadrados ordinarios

(OLS), minimos quadrados ponderados (WLS1) (CRESSIE, 1985), maxima verossimilhanca
(ML) e maxima verossimilnancga restrita (RML) (MARDIA & MASHALL, 1984).
O método de estimacdo de minimos quadrados ordinarios - OLS, consiste na

obtencdo de um vetor de parametros 6 estimador de 0=(9,0,,9;,)", que minimiza a

Equagcdo (18), onde k indica o numero de /ags que constituem o semivariograma

experimental, f/(hj) € o valor estimado da semivariancia experimental, que correspondente



ao j-ésimo lag, paraj =1, 2,..., ke }/(hj,é) representa o valor estimado que corresponde ao

J-ésimo lag para j =1, 2,...,k; obtido pelo modelo ajustado ao semivariograma experimental, e

depende do vetor de parametros 6.

k 2 kT 2
S [ - vin,.0)] ou  Ylew)-ca,.0) (18)
j=1 j=1

O método de estimacdo de minimos quadrados ponderados - WLS1 define pesos
diretamente proporcionais ao nimero de pares de pontos amostrais que contribuem para a
semivariancia estimada a cada /ag. Segundo o método, o vetor de parametros 6 a ser

escolhido é o que minimiza a Equacgao (19):

SN -y OF ou  SNaplem)-can.of (19)

A estimacao de parametros por maxima verossimilhanca - ML € um método analitico,

muito utilizado na teoria estatistica. A funcdo de verossimilhanca de n variaveis aleatérias
Z4,....Z, € definida como a densidade conjunta dada por f; ....,,, (Z1,...,z»; 6), que devera ser
considerada como uma fungdo do vetor de g-pardmetros desconhecidos 6 = (6y...., 6,) €
O (espaco paramétrico). Seja (Z4,...,Z,) um vetor aleatério n-dimensional de uma populacéo
com fungao densidade de probabilidade conjunta f ....., (21,...,z;€), entdo a fungéo de

verossimilhanga sera:
L(O) = fp,57 (2450, 2,560) (20)

A funcdo de verossimilhanca pode ser entendida como a intensidade de

contribuicbes dos parametros na producdo de uma dada amostra. Sob uma distribuicéo

normal n-variada dos erros, tem-se Z ~ N, (Xf,X) e os parametros desconhecidos do

modelo podem ser estimados maximizando-se a fungdo de verossimilhanga, como
considerado por MARDIA & MARSHALL (1984). Por motivos de simplicidade de calculos,
utiliza-se o logaritmo da funcédo verossimilhanca, chamada de funcéo log-verossimilhanca,
definida por:

1

1(6)=- gIOg(M)— %l09|2(9) |- 5 (Z-XB)'Z(O) " (Z- XP) (21)



A funcao de verossimilhanca é, basicamente, uma funcdo do vetor de parametros
O < O entdo, a melhor estimativa para o vetor de parametros sera aquela que maximiza a
funcéo de verossimilhanca ou de logaritmo da funcao verossimilhanca.

Outro método, freqlientemente utilizado para estimar os parametros da matriz de
covariancia X(6) é o método de maxima verossimilhanca restrita — RML, que obtém
estimadores menos viciados que os estimadores obtidos por ML. Nos ensaios de campo na
agricultura e nas pesquisas com melhoramento animal, como método de selegao, a
estimagdo de maxima verossimilhanca restrita dos parametros de covariancia espacial, tem
sido preferida a de maxima verossimilhanca (CRESSIE & LAHIRI, 1996). Neste caso, o

logaritmo da fungao de log-verossimilhanga restrita é dada pela equacéo (22):

1,(0) = (”;pjmg(zn) +%10g(| X"X 1) —%log Iz —%log(l X'z7X —%ZTPZ, (22)

em que ,

P=X"'"I-A),comA=XX"2'X)"'x"'x".

Com o desenvolvimento de recursos computacionais os métodos ML e RML tém sido
técnicas de estimacdo muito utilizadas, pois tém propriedades da teoria das grandes
amostras que torna o seus resultados mais eficientes (DIGGLE & RIBEIRO JR., 2007).

2.2.7 Estimador linear geoestatistico: Krigagem

O estimador geoestatistico € denominado por Krigagem, que € uma denominacao
que foi empregue pela primeira vez por Matheron, em homenagem aos trabalhos pioneiros
de Krige. Krigagem Normal (Ordinary Kriging) € a denominagao mais usual dos algoritmos
de krigagem, uma familia que cobre os estimadores nao-estacionarios (Krigagem Simples,
Krigagem com modelo de deriva, também conhecida por krigagem universal, e krigagem
com deriva externa), o estimador de corregionalizagbes (Co-Krigagem), o estimador de
funcbes de distribuicAo de probabilidades, o estimador de variaveis categoéricas para a
caracterizagao da morfologia de corpos em fenémenos espaciais (Krigagem da Indicatriz) e
os estimadores nédo-lineares (Krigagem MultiGaussiana e Krigagem Disjuntiva).

A krigagem ordindria € interpretada como o valor interpolado de uma variavel

regionalizada Z, em um local s,, podendo ser determinada pela Equagéo (23):



Z(s,) = Z”:;LiZ(si) (23)

restrito a:

YA =1
i=1

em que:

2(5()) : Representa o valor estimado de Zem s, ;

n: Representa a quantidade de valores medidos Z(s,) ;
A, Séo os pesos associados aos valores medidos.

A krigagem ordinéria para n pontos amostrais constitui-se de n+1 equagbes, com

n+1 incégnitas, podendo ser representada por meio de uma equagao matricial dada em
(24):

K-A=L (24)
sendo:
_Cll C12 Cln 1 1 _/11 ] _Cl() 1
C21 C22 C2n 1 /12 CZO
K = . ... . A=|. |, L=\ .
c, ¢, .. C 1 A, C.,
1 1 L 0] s 1]

Nesta equacdo K é uma matriz de semivariancias de ordem (n+1)x(n+1) entre os
pares de pontos amostrados; Aé o vetor de pesos; Lé um vetor de semivariancias da
amostra em relagdo ao ponto a ser estimado s,, e u# representa o parametro de Lagrange.
O vetor de parametros A é obtido pelo produto do inverso da matriz K pelo vetor L.

No método da krigagem, os pesos sado atribuidos de acordo com a variabilidade
espacial expressa no semivariograma, no entanto, o que torna a krigagem um interpolador
6timo é a maneira como os pesos sao distribuidos, ndo sendo tendencioso, tendo variancia

minima e possibilitando que se conheca a variancia da estimativa (WEBSTER & OLIVER,
1990).

2.2.8 Validacao cruzada

A validacdo cruzada, ou cross validation, trata-se da adaptacdo da estatistica

paramétrica de validagdo cruzada a um conjunto de dados Z(s,). O processo consiste em



retirar-se uma amostra Z(s,)do conjunto de dados e estimar-se no local da amostra o valor
[Z(s())], por exemplo, utilizando o estimador linear de krigagem. Do conjunto formado por

valores reais e estimados [Z(s,),Z(s,)], calcula-se algumas estatisticas bésicas, como

médias e variancia dos desvios e média dos médulos dos desvios, com objetivo de aferir a
qualidade do modelo escolhido para o variograma.

CRESSIE (1993) apresenta o erro médio reduzido (E?), o desvio padrao dos
erros médios (DP,,,) e o desvio padréo dos erros reduzidos (S ,;) como instrumento para

avaliar modelos. O erro médio é definido como:
1 n N
EM :;Z(Z(Si)_z(s(i))) (25)
i=1

em que:

n: representa o numero de dados;

Z(s;) : representa o valor observado no ponto s;;
Z(s;,): representa o valor predito por krigagem ordinaria no ponto s,, sem considerar a

observagao Z(s,) .

Esse procedimento pode ser visto como um experimento no qual se imita o processo
de estimacao, ao supor que nunca se toma uma amostra naquela localizacdo. Uma vez que
a estimacao é feita, pode-se compara-la ao valor da amostra que foi inicialmente removida
do conjunto de dados amostrais. Este procedimento, método de “deixar um fora”, é repetido
para todas as amostras disponiveis (FARACO et al. 2008).

Segundo McBRATNEY & WEBSTER (1986), o erro médio reduzido é definido como:

— n Z(s)—2Z(s,.

12060 = 20s) 26)

n i=1 O-(S(,'))
em que:
o (s, ) : desvio padréo da krigagem no ponto s,, sem considerar a observagao Z(s;) .
O desvio padrao dos erros reduzidos é obtido a partir da seguinte expresséo:
1& Z(Si) - Z(S(i))

Sep =4|— > ——m—— (27)

n - O-(S(i))



FARACO et al. (2008) comentam que conhecendo-se o conjunto de valores medidos
e preditos por krigagem ordinaria Z(s,) e Z(s(i)), respectivamente, é possivel definir o erro

absoluto na unidade da variavel da unidade estudada, pela Equagao (28):

n

EA=Y’

i=1

Z(s)—Z(S,) (28)

Segundo McBRATNEY & WEBSTER (1986), aplicando-se a condicdo de nao

tendenciosidade, o valor populacional para o erro médio reduzido deve ser zero e do desvio
padrao do erro reduzido deve ser igual a um. Assim, os valores de EM e ER mais préximos
de zero, o menor valor do DPe o valor de S, mais proximo de um s&o os critérios para a

escolha do melhor modelo ajustado.

2.2.9 Influéncia local

Em muitas situacbes pode-se observar um conjunto de dados com observacdes
aberrantes ou discrepantes que podem ser consideradas influentes, isto é, mudam algum
tipo de decisdo na construcdo de modelos geoestatisticos (BORSSOI et al., 2009). O
método de influéncia local proposto por COOK (1986) avalia o efeito simultaneo de
observacdes sobre os estimadores de maxima verossimilhanca (MV) sem a necessidade de
sua eliminacdo do conjunto de dados. CHRISTENSEN et al. (1993) estudam métodos de
diagndsticos baseado em eliminacdo de casos em modelos lineares espaciais.

Para um conjunto de dados observados seja [(8) o logaritmo da funcdo verossimilhanca do
modelo postulado, em que 6 = (B, @1, ¢z, Ps)' e seja w um vetor de perturbacdes
pertencente a um espaco de perturbagbes Q. Seja |(B/w) o logaritmo da funcao
verossimilhanca correspondente ao modelo perturbado por w € Q. Assume-se que existe
um wo € Q tal que I(8) = I(B/wy), para todo 6 e que 1(6/w) é duas vezes diferenciavel em (6",
wH)'.

Considere-se o seguinte esquema de perturbacgdo: Z, = Z + w, com w = (wy,...,wn)" vetor de
perturbacéo das respostas e wy = (0,...,0)" 0 ponto de ndo perturbacdo. Com este esquema
de perturbacdo pretende-se detectar possiveis outliers nos dados que afetam o estimador
de maxima verossimilhanca de 6. Logo o logaritmo da funcdo verossimilhanca perturbada

[(6/w), para o modelo gaussiano esta dado por:

10/ w) = —%log( 27) —%log T | —%(zw -Xp'zz,-Xp)



A influéncia da perturbagéo w no estimador de MV do vetor de parametros 6 pode

ser avaliada pelo afastamento da verossimilhanca, definido por LD(w) = 2(1(9) - l(éa,)) , em

que, 8 : estimador de MV de 6 do modelo postulado; e éw: estimador de MV de 6 do modelo

perturbado. COOK (1986) propds estudar o comportamento local de LD(w) em torno de wy,
utilizando a curva normal C, de LD(w) em wq na dire¢do de algum vetor unitario |, definido G,
= 2|I"ATL'All, com [|l]| = 1, em que, L: é a matriz de informacdo observada, avaliada em
@ =0 : A: é uma matriz de ordem (pg) x n dada por A = (AR, Ag")", avaliada em 8=8 e em

W = Wp, em que,

2’16/ w) 2°1(8/w) 0x
Ag=XE"eNy="—""Z comZ 7' _ (7 _xp)yyt =y,
YV dpdw’ (2, = XP) 9,
L, L ?
L:( # """’J, em que, Leg = -(X"ZX); Lo -2 1(93 ’ com
Ly L, B0y
') _ _yry1 O o, : L Lyt e Ly = 21O com
aﬂa(p, =-X'X 3(/?,- YX7e,j=1,...,¢q 9B Bo elo] 8(/)8(0T

U0 1, |s(omg0n x| 1 [ ox arpar aw g axl,
0pdp, 2 A9 dp, 0PIP, 2 dpdp, Jdp.  Jdp, J¢,  I9

Seja L 0 auto-vetor, normalizado, associado ao maior autovalor, em modulo, da
matriz B = ATL"A. O gréfico dos elementos |Lmax| versus i (ordem dos dados) pode revelar

qual o tipo de perturbacdo que tem a maior influéncia em LD(w), na vizinhanca de wq
(COOK, 1986; BORSSOI et al., 2009).

2.2.10 Acuracia em mapas tematicos

A elevada quantidade de recursos existentes para elaboragao de informacoes acaba
levando o pesquisador a confeccionar varios mapas tematicos, sendo necessario utilizar
técnicas que possam compara-los, como a quantificacdo das areas e a determinacdo da
concordancia entre seus pixels’, informacdes estas que sdo geradas pela matriz dos erros
dos mapas. A Tabela 1 apresenta a forma genérica de uma matriz dos erros. Nesta matriz,
os pixels do mapa real ou de referéncia sdo quantificados nas colunas enquanto que os
pixels do mapa modelo sdo quantificados nas linhas. Cada elemento da matriz representa a
quantidade de pixels pertencentes a classe /i do mapa modelo e a classe j do mapa de

referéncia.

" Aglutinacdo das palavras Picture e Element, e representa o menor elemento num dispositivo de exibicdo ao
qual € possivel atribuir-se um valor. Neste trabalho, os pixels serdo definidos com os elementos da matriz dos
valores krigados.



Tabela 1: Matriz dos erros genérica de ordem k x k
Mapa de referéncia

Total por
Classe C; C, ... Cx linha
o n;.
[0}
'8 C; N14 N1z - Nk ny.
e C. Na1 N2z - N2k Nz,
©
Q
©
=
Ck Nk1 Nkk e Nk Ng.
Total por
coluna n.4 N.o e Nk n
n.j

k: numero de classes; n;: numero de pixels classificados na classe i do mapa
modelo e na classe j do mapa de referéncia.

A diagonal principal (quando i = j) representa casos em que os pixels tiveram a
mesma classificacdo nos dois mapas enquanto que os elementos fora da diagonal principal
representam as classificacbes errébneas. Observa-se que se os dois mapas forem iguais,
todos os elementos fora da diagonal principal serdo nulos.

Uma métrica utilizada para avaliar a acuracia dos mapas construidos é a exatidao
global (EG) do mapa modelo, que tem o objetivo de determinar o percentual de acerto da

classificagao realizada e pode ser extraida da matriz dos erros pela Equagéo (29).

EG =+ (29)

A exatidao global é uma estatistica de avaliagdo utilizada para mensurar a
similaridade entre algo real ou controlado € um modelo ajustado, porém, &€ conveniente
apresentar esta medida associada a outras métricas que levem em consideragao os demais
valores contidos na matriz dos erros e ndo somente os valores da diagonal principal. Os
indices de acuracia de usuario (AU) e acuracia de produtor (AP) sdo maneiras de
representar a precisdo de uma classe ou categoria individualmente. O indice de acuracia de
usuario (AU)) representa o quociente entre o nimero de pixels classificados corretamente na
classe i sobre o total de pixels classificados na classe i do mapa modelo. Este indice pode

ser calculado com os elementos da matriz dos erros e é apresentado na Equagao (30):

Aavu. =i ik (30)

O indice de acuracia de produtor (AP) é uma estatistica que fornece a probabilidade
de um pixel ser classificado na classe i se ele realmente pertence a classe i. Este indice é

obtido pela Equacao (31):



Ap =" o1k (31)

Como GONG & HOWARTH (1990) relatam, o indice Kappa (COHEN, 1960) é uma
estatistica utilizada para mensurar a exatidao das classificacdes tematicas. Este indice vem
sendo recomendado como uma medida apropriada da exatiddo por utilizar todos os
elementos da matriz dos erros ao invés de apenas utilizar aqueles que se situam na
diagonal principal da mesma, o que ocorre quando se calcula a exatiddo global da
classificagdo. O indice Kappa fornece uma medida de concordancia entre os valores do
mapa modelo e os valores do mapa de referéncia e segundo CONGALTON & GREEN
(1999) pode ser calculado pela Equagao (32):

A variéncia do indice Kappa, utilizada na construgdo de intervalos de confianga e

testes de hipbteses, pode ser calculada conforme a equacgéo (33):

(K
o (K) n| (1-6,)’ 1-6,) 1-6,)*

, :1[91<1—91) L 21-6)(206,-6,) (1-6)°, —495)}
em que:

1 k 1 k 1 k k
6, :—Z”ii ; 0, Z—ZZni,n,i ; 0, Z—ZZnii(ni, +n,); 0, :% Znij(ni, +n,j)2.
n = no g =1

n g n o j=i

Utilizando o indice Kappa juntamente com sua variancia, é possivel construir um

intervalo de confianga de (1 - & )% utilizando a Equacéo (34):
IC(K; (1= @)%) = K £ 2,,1/0” (K) (34)

Além dos indices de exatiddo global e Kappa, que sdo muito utilizados, MA &
REDMOND (1995) apresentaram o indice Tau (7), que fornece uma medida quantitativa
relativamente precisa e intuitiva sobre a acurécia da classificagdo. O indice Tau é similar ao
indice Kappa, sendo calculado conforme a equacao (35), em que py indica a probabilidades
a priori para cada classe.



y R (35)

Quando as probabilidades a priori para as classes forem iguais, temos p; = 1/k, onde
k representa o numero de classes da matriz dos erros.
Uma outra forma de comparar mapas tematicos pode ser utilizada mediante a criagdo da
matriz de confusao por classe (FIELDING & BELL, 1997), matriz esta que pode ser obtida
com os elementos da matriz dos erros. A Tabela 2 apresenta a forma genérica da matriz de
confusdo da k-ésima classe.

Tabela 2: Matriz de confusdo da k-ésima classe
Mapa de referéncia

o Verdadeiro (V) Falso (F)
© —= n

a 3 Verdadeiro (V) ax by

= g Falso (F) Ck dk

Em que:

ax = n, : quantidade de pixels da classe k do mapa real que foram classificados

corretamente como pertencentes a classe k no mapa modelo.

b = n,, —n, :quantidade de pixels que nao pertencem a classe k do mapa real e

foram classificados como pertencentes a classe kno mapa modelo.

¢k = n,, —n,, : quantidade de pixels que pertencem a classe k do mapa real e que

pertencem a uma classe diferente no mapa modelo.

di= n—(a, +b, +c,): quantidade de pixels que ndo pertencem a classe k no mapa

real e foram classificados como n&o pertencente a classe kK no mapa modelo.

A Tabela 3 apresenta algumas métricas, derivadas da matriz de confusao por classe,
e utilizadas na comparacdo dos mapas tematicos. O indice de sensibilidade (Sx) € uma
medida que indica a probabilidade de um pixel no mapa modelo ser classificado como
pertencente a classe k se realmente ele pertence a classe k no mapa real, sendo assim uma
medida equivalente a acuracia de produtor (FIELDING & BELL 1997).



Tabela 3: Métricas derivadas da matriz de confusao por classe

Métrica Equacéao
Indice de sensibilidade (Sk) ar/(ak+Cx)
Indice de especificidade (Ex) di/(bk+dk)
Taxa de falso positivo (TFPx) (Erro de comissao) b/ (bk+dk)
Taxa de falso negativo (TFNy) (Erro de omissao) Ci/(@k+Cx)

O indice de especificidade (Ex) indica a probabilidade de um pixel ndo pertencente a
classe k do mapa real ser classificado como ndo pertencente a classe kK no mapa modelo
(LURZ et al. 2001). Os erros de comissdo também sao conhecidos como erros de
superestimativa, ou seja, indicam a proporcédo de pixels que nao pertencem a classe k no
mapa real que sao classificados como pertencentes a classe k no mapa modelo. Os erros
de omissao sao considerados graves, pois indicam a proporcao de pixels que pertencem a
classe k do mapa real e foram classificados em outras classes no mapa modelo. Com base
nessas métricas, é possivel comparar individualmente as classes do modelo com as classes
do mapa real. Para uma comparacao global dos mapas, JENNESS & WYNNE (2005)

apresentam a matriz de confusao total, indicada na Tabela 4.

Tabela 4: Matriz de confusio total
Mapa de referéncia
Verdadeiro (V) Falso (F)

k

k k
Verdadeiro (V)  a=).n, b=>>n,
i=1

i=1 j#i

Falso (F) c=y>n, d=>>>n,

j=1 i%j i=1 i%j j#i

Mapa Modelo

A Tabela 5 apresenta algumas métricas derivadas da matriz de confuséo total. Os
indices de sensibilidade total (S) e especificidade total (E) sdo analogos as suas versdes por
classe, com a diferenca de que agora apresentam medidas para o mapa completo. O
coeficiente de correlacdo de Matthews (CCM) é uma versao discreta do coeficiente de
correlagao de Pearson, e seus valores se encontram no intervalo [-1;1], sendo que o valor 1
equivale a uma predicao perfeita, 0 equivale a uma predicdo aleatéria e -1 significa uma

predicdo inversa.

Tabela 5 — Métricas derivadas da matriz de confusao total

Métrica Equacéao
S a/(a+c)
E a/(b+d)

CCM (a-d)-(b-c))/((a+b)- (a+c)- (d+b)- (d+c))"?




2.2.11 Modelagem cartografica

A modelagem cartografica € um tipo de técnica de analise espacial, que consiste
numa colecdo de mapas sobre determinados atributos, onde cada mapa é uma variavel
sujeita a operacbes matematicas tradicionais. A modelagem cartografica apresenta-se hoje
como uma importante técnica de analise espacial geografica. Ela aparece, como definicao,
num contexto de utilizacdo de tecnologias de Geoprocessamento, no inicio da década de
1990, com TOMLIN (1990), em que ele introduz um conceito novo - algebra de mapas -,
atualmente muito explorado por pesquisadores e desenvolvido em alguns softwares de
Geoprocessamento.

Segundo BERRY (1993), uma linguagem de modelagem cartografica usa uma
sequéncia de funcbes primitivas para realizar uma analise complexa de mapas. Nesse
sentido, ela é semelhante a algebra tradicional, na qual operadores primitivos (adigao,
subtracao, exponenciacdo) sdo logicamente sequenciados com variaveis para que se forme
uma equacao. No entanto, na algebra cartografica, mapas inteiros representam as variaveis.
A unidade basica de processamento € o pixel, que pode ser processado
independentemente, integrado numa vizinhanca ou integrado em regido de elementos com o

mesmo atributo.



23 MATERIAL E METODOS

2.3.1 Material

A analise de um conjunto de dados reais foi efetuada com o propdsito de
ilustrar a aplicagdo das técnicas geoestatisticas. A area experimental compreende uma area
de produgao de grdaos com 13,7 hectares de extensao, localizada no municipio de Salto do
Lontra — PR, que foi cultivado com trigo variedade IAPAR 78. Na area monitorada, foi
definida uma grade amostral regular de 50 x 50 m totalizando 50 posicoes georreferenciadas
(Figura 2 (A)). Na Figura 2 (B) observa-se que esta area também foi dividida em nove
talhdes denominados de “A” a “I”, para facilitar a colheita mecénica e com isso poder
determinar a producao real. A pequena area em cinza na Figura 2 (B) representa uma
regiao de pedras que nao é monitorada no experimento.
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Figura 2 — (A) Localizagdao dos 50 pontos amostrais e (B) Divisdo da area em
talhdes.

Nos pontos de amostragem, foram coletadas as parcelas de trigo. Estas amostras
foram trilhadas de forma manual, pesadas e posteriormente transformadas emt ha™.

A analise geoestatistica foi realizada utilizado os pacotes geoR (RIBEIRO JR &
DIGGLE, 2001) e Splancs ( ROWLINGSON & DIGGLE, 1993) do software R.

2.3.2 Metodologia

Uma analise geoestatistica € composta de diversos procedimentos que devem ser
utilizados com bastante cautela, pois ndo se tratam de uma simples aplicagcdo de férmulas
para obter resultados. Para uma correta investigacdo o pesquisador deve sempre estar
refazendo e comparando suas andlises, e isto faz com que o roteiro a ser seguido, bem

como os resultados intermediarios e finais ndo sejam obtidos de forma uUnica.



A seguir sdo descritos os passos da analise geoestatistica. Inicia-se com uma
analise exploratéria que vem seguida de diversos procedimentos até a confeccao de mapas
tematicos que detalhem o comportamento do atributo estudado.

a) Andlise descritiva geral

Em uma analise descritiva geral, a Unica informagédo investigada é o conjunto
amostral do atributo estudado - assim, a posicdo do atributo ndo é considerada. O objetivo
fundamental é a identificacao inicial do comportamento dos dados, sem nenhuma pretensao
de inferéncia. O uso de medidas de posi¢ao, tendéncia central, variacdo, assimetria e
curtose, associadas a informagdes graficas como o histograma, boxplot e ramo-e-folhas
permite uma primeira visdo dos aspectos gerais do conjunto de dados.

b) Andlise descritiva espacial

Embora seja mais detalhada que a analise descritiva geral, uma vez que leva em
consideragdo a posicdo da amostra, a intengcdo € tdo somente ter um indicativo do
comportamento dos dados agora associando-os as suas posi¢cdes na regidao amostrada.

Um grafico que é rico em informacao é o posiplot, que consiste em apresentar a
malha de pontos coletados separados por cores/simbolos identificando os quartis da
distribuicdo dos dados. A partir deste grafico é possivel identificar se existem regides com
concentracdo de altos ou baixos valores amostrais. Uma outra opcao de analise € um
grafico tridimensional que mostra a superficie definida pela amostra. A analise é idéntica a
feita com o gréfico postplot e d4 uma idéia visual inicial do comportamento do atributo na

regiao estudada.

¢) Andlise variografica

Para que a interpolagdo por krigagem possa ser realizada com eficacia, sado
necessarias estimativas de semivaridncias (covariancias) para distancias além das
fornecidas pela malha amostral. Um modelo que descreva a semivariancia (covariancia) em
funcéo da distancia é entao ajustado a partir de um conjunto discreto de pontos, estimativas
da semivariancia (covariancia) para os diferentes “lags”. No presente trabalho foram
avaliados os modelos exponencial, esférico e gaussiano utilizando os métodos de estimacao
de minimos quadrados ordinarios (OLS), minimos quadrados ponderados, maxima
verossimilhanga (ML) e maxima verossimilhanga restrita (RML).



d) Validagéo cruzada

A idéia central avaliada pela validacdo cruzada é que se o fenbmeno foi
satisfatoriamente modelado, é possivel reproduzir, com boa aproximacao, informagbes da
amostra. Desta forma, o procedimento consiste em retirar um ponto do conjunto original das
amostras coletadas e estima-lo utilizando o restante das amostras. Ap6s realizar a
estimativa de todos os pontos, é possivel obter medidas que ajudem a escolher o modelo
que melhor descreva a variabilidade espacial do atributo estudado.

e) Krigagem ordinaria

Na maioria das pesquisas relacionadas a geoestatistica, o profissional esta
interessado em estimar valores em locais ndo amostrados, seja por um interesse local ou
pela intencdo de obter um detalhamento da area que vai além do permitido pela amostra.
Nestes casos, o procedimento adotado é a interpolagéao.

A literatura apresenta uma vasta colecado de interpoladores, desde os conhecidos
modelos deterministas, como poligonos de influéncia, triangulacdo e inverso do quadrado
das distancias, até a proposta de predicao geoestatistica, conhecida como krigagem. Neste
trabalho sera utilizado a krigagem ordinaria, interpolador mais eficaz que os deterministas
por incorporar a estrutura de dependéncia espacial do atributo estudado.

f) Analise de diagndstico

Com o objetivo de investigar a existéncia de pontos influentes no conjunto amostral

do atributo estudado, sera analisado o grafico de influéncia local |me

x i (ordem dos

dados), que propde avaliar a influéncia conjunta das observacbes sob pequenas
perturbagcdes no modelo, identificando assim, pontos que possam causar alguma
interferéncia ou provoguem grandes desvios nos resultados do ajuste.

g) Comparacao de mapas

Para comparar mapas obtidos por diferentes técnicas, serédo utilizadas as métricas
derivadas da matriz dos erros e também sera criando um mapa de diferengas utilizando a

algebra de mapas.

A Figura 3 apresenta o roteiro desta andlise. Observa-se que dois mapas serao
gerados. O primeiro obtido pelo ajuste de um modelo tedrico, selecionado por validacao
cruzada, utilizando todos os pontos do conjunto de dados amostrais, € o segundo, utilizando



a anadlise de diagnésticos para retirar pontos detectados como influentes. Para finalizar o
estudo, os mapas serdo comparados utilizando a subtracdo em mdédulo de um mapa pelo
outro, que evidencia regides que foram diferentes em ambos os mapas e também sera
construida a matriz dos erros, considerando o mapa com todos os pontos como o de
referéncia e o mapa sem os pontos influentes como modelo. Com esta matriz, sera possivel

calcular as métricas de acuracia.

Entrada dos dados

l l

| Andlise descritiva | | Anglize de diagnostico ‘
i

| Anglise descritiva espacial| | retirada de pontos |
v

| Analize variografica | | Analize varioorafica |
! 4

| Kriganem ordinaria | | Kriganem ardinaria |
v +

| Yalidag8o cruzads | | Yalidagdo cruzada |
+ +
Mapa do atributo Mapa corrigido

real modelo

Algebra de mapas

Matriz dos erros

Figura 3 — Roteiro da analise geoestatistica.



2.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise exploratéria dos elementos amostrados apresentou uma produtividade média
de trigo de 1,31 t ha”, sendo a produgéo minima de 0,30 t ha” e maxima de 2,40 t ha” com
desvio padrdo de 0,54 t ha™' e coeficiente de variacdo (CV) de 41,40%. Apesar desta alta
heterogeneidade entre os valores amostrais (CV > 30%), pode-se considerar que o conjunto
apresenta uma distribuicdo normal de probabilidades, pois pelo teste de normalidade de
Anderson-Darling obteve-se um nivel descritivo (p-valor) de 0,102 o que indica normalidade
dos dados com nivel de 5% de significancia. Analisando o grafico boxcox da produtividade
de trigo na Figura 4, observa-se que nao ha necessidade de transformar os dados, visto que

o A =1 encontra-se no intervalo de 95 % de confianga.
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Figura 4 — Grafico boxcox da produtividade de trigo.

A Figura 5 apresenta o grafico espacial da area em estudo, representando a
produtividade de trigo classificada por quartis.
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Figura 5 - Grafico espacial da produtividade de trigo.



Destaca-se nesse grafico a regido norte da area por apresentar um aglomerado com
produtividade baixa e a regido leste por apresentar um aglomerado com maiores valores de
produtividade. A Figura 6 apresenta o grafico boxplot da produtividade de soja.
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Figura 6 — Grafico boxplot da produtividade de trigo.

Observando o grafico da Figura 6 observa-se que o conjunto de dados é simétrico e
também destaca-se a auséncia de pontos discrepantes no conjunto de dados amostrais.
Com finalidade de verificar a existéncia de tendéncias, heterogeneidades de variancias e
comportamentos isolados foram construidos os graficos da Figura 7. Para cada linha e

coluna foram assinalados os valores encontrados.
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Figura 7 — Grafico das coordenada versus produtividade de trigo.

Nos dois graficos existem pequenas flutuagbes dos valores em relacdo a média.
Porém, isto ndo caracteriza problemas visto que em ambas as dire¢des as dispersdes sao
semelhantes. As analises exploratérias indicam que o comportamento do conjunto de dados



de produtividade de trigo ndo mostra problemas que afrontem as hip6teses de
estacionaridade.

Para realizar o estudo variografico, &€ necessario conhecer a distancia maxima entre
os pontos amostrais, com intuito de definir o ponto de corte. Para construir o
semivariograma utilizando o conjunto amostral a distdncia maxima entre duas amostras € de
487,8781 m e como vamos padronizar um corte de 50% (CLARK, 1979), a distancia a ser
considerada sera de 244 m. Para identificar a existéncia de anisotropia, construiu-se os

semivariogramas direcionais da Figura 8.
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Figura 8 — Semivariogramas direcionais da produtividade de trigo.

Observa-se na Figura 8 que os semivariogramas direcionais apresentam um
comportamento semelhante para as direcoes monitoradas, indicando que os dados sao
isotropicos e assim, podemos considerar um Unico semivariograma, conhecido como

semivariograma omnidirecional, apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Semivariograma experimental da produtividade de trigo.

Observa-se que a primeira semivaridncia encontra-se na distancia de 50 m,
indicando que nao se tem conhecimento do fendmeno a menores distancias. Este
semivariograma foi gerado utilizando o estimador de Matheron e um angulo de tolerancia de
22,5°. Uma forma de investigar a dependéncia espacial é proporcionada pela construgdo de



envelopes simulados, apresentados na Figura 10. Na analise dos envelopes simulados deve
haver ao menos um ponto do semivariograma fora do envelope. Se isso ocorrer rejeita-se a

hipo6tese nula, de que nao ha dependéncia espacial.
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Figura 10 — Envelopes simulados.

Nesta simulacdo encontrou-se um ponto fora dos envelopes, conforme é destacado
na Figura 9. Este fato sugere a existéncia de correlacdo espacial da produtividade de trigo
na area monitorada. Destaca-se que foi estipulado um minimo de 30 pares de pontos para
cada semivariancia plotada nos graficos das Figuras 8,9 e 10. A Tabela 6 apresenta
informagbes mais detalhadas do semivariograma experimental da produtividade de trigo,

como a distancia em que foi computada a semivariancia e o numero de pares utilizados.

Tabela 6 — Parametros do semivariograma omnidirecional

h pares 7 (h)
50,846 82 0,141
69,538 75 0,194
100,692 66 0,240
113,154 123 0,241
144,308 53 0,277
150,538 53 0,265
156,769 97 0,295
181,692 82 0,342
200,385 38 0,382
206,615 71 0,383
212,846 32 0,354
225,308 60 0,342

Observa-se na Tabela 6 que a maior quantidade de pares ocorreu a uma distancia
de 113,15 m, com 123 pares. A menor quantidade de pares ocorreu a uma distancia de
212,84 m, com 32 pares - porém, superior ao limite definido a priori de 30 pares de pontos.

A Tabela 7 apresenta as estimativas dos parametros referentes aos ajustes dos

modelos tedricos de semivariograma, juntamente com os respectivos métodos de



estimagdo. Observa-se que 0 maior raio de dependéncia espacial é obtido com o modelo

exponencial, com aproximadamente 389 m nos métodos WLS1, ML e RML.

Tabela 7 - Modelos ajustados e parametros obtidos do conjunto amostral completo
da produtividade de trigo [t ha']

Modelo Método a o, o, @+, E(%)
OLS 359,4886 0,0000 0,4229 0,4229 0,00

WLS1 389,4457 0,0000 0,4373 0,4373 0,00

Exponencial ML 389,4450 0,0166 0,3518 0,3684 4,51
RML 389,4452 0,0086 0,3848 0,3934 2,19
OLS 310,1955 0,0672 0,3392 0,4064 16,54
WLS1 311,3712 0,0669 0,3405 0,4074 16,42

Esférico ML 137,6487 0,0117 0,2611 0,2728 4,29
RML 141,7012 0,0105 0,2759 0,2864 3,67
OLS 276,7686 0,1300 0,2797 0,4097 31,73
Gaussiano WLS1 273,0037 0,1284 0,2787 0,4071 31,54
ML 269,1884 0,1051 0,2961 0,4012 26,20
RML 302,6388 0,1056 0,4164 0,522 20,23

OLS: minimos quadrados ordinarios, WLS1: minimos quadrados ponderados, ML: maxima
verossimilhanca, RML: maxima verossimilhancga restrita, a: ancance, @, : efeito pepita, @, :

contribuigéo, @, + @, : patamar e E: efeito pepita relativo 100.( @, /(@, +®,))

O efeito pepita relativo (E) na Tabela 7 é utilizado para mensurar o grau de
dependéncia espacial segundo a classificagao proposta por CAMBARDELLA et al. (2004).
Observa-se que os ajustes utilizando modelos exponenciais apresentam os menores valores
para o efeito pepita relativo, indicando uma forte dependéncia espacial. Dos quatro ajustes
realizados com o0 modelo gaussiano, 3 deles apresentam coeficiente de efeito pepita relativo
superior a 25 %, indicando uma moderada dependéncia espacial.

Como tem-se varios modelos e métodos, é necessario utilizar técnicas que permitam

escolher o melhor ajuste, como por exemplo, a validacao cruzada, apresentada na Tabela 8.

Tabela 8 - Validagao cruzada para a produtividade de trigo [t ha] relativa a todo o
conjunto amostral

Modelo Método EM ER DPgy, Ser EA
OLS -0,002074  -0,002220 0,3564242 0,9521044 12,78630
WLS1 -0,002310 -0,0025460 0,3563375 0,9716647 12,78598
Exponencial ML -0,001719 -0,001899 0,3581258 0,9950070 12,84087
RML -0,002006 -0,002238 0,3571692 0,9924911 12,79904
OLS -0,002417  -0,002660 0,3674936 0,9379480 13,43437
WLS1 -0,002439 -0,002689 0,3675304 0,9391278 13,43475
Esférico ML 0,0005531 0,0010620 0,3620052 0,9890566 13,10038
RML 0,0002486 0,0006794 0,3630399 0,9865988 13,20557
OLS -0,001874  -0,001957 0,3687667 0,9190851 13,54737
Gaussiano WLS1 -0,001864 -0,001948 0,3683358 0,9220606 13,52683
ML -0,002367  -0,002709 0,3652186 1,0011898 13,41738
RML -0,003308 -0,003882 0,3645614 1,0007248 13,42031

EM : erro médio, ER : erro médio reduzido, DPgy :desvio padréo do erro médio, Ser: desvio padréo
dos erros reduzidos e EA: erro absoluto.



Segundo o critério de validagao cruzada o melhor modelo é o que fornece os valores

de EM e ER mais proximos de zero, o valor DPgy menor e o valor de Sgg mais proximo de
um. Optou-se por escolher o modelo exponencial - ML como o que melhor se ajustou, visto
que das cinco estatisticas investigadas ele apresenta um melhor desempenho em trés.

A Figura 11 (A) apresenta o grafico de diagnostico dos auto-vetores |Lmax|, utilizando
0 modelo espacial exponencial — ML.
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Figura 11 - (A) Grafico de diagnéstico [Ln./; (B) Localizagao dos pontos influentes
na area monitorada.

Verifica-se que as observacoes 12 e 18 foram consideradas influentes e podem
mudar algum tipo de decisdo na construcdo de modelos geoestatisticos e/ou na construcao
dos mapas tematicos. A Figura 11 (B) apresenta a localizacdo dos pontos influentes na area
monitorada. A amostra n° 12 refere-se a uma produtividade de 2,40 t ha™ e a amostra n° 18
representa um elemento amostral com produtividade de 0,55 t ha™'. Desta forma, optou-se
por fazer uma nova analise variografica retirando os dois pontos considerados influentes e
verificando de que maneira eles afetam a analise espacial. A Figura 12 apresenta o
semivariograma experimental da produtividade de trigo gerado sem os dois pontos
influentes. Destaca-se um comportamento semelhante quando comparado com o

semivariograma que foi construido com todos os pontos amostrais na Figura 9.
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Figura 12 — Semivariograma experimental construido sem os pontos influentes.



A Tabela 9 apresenta os parametros ajustados utilizando os métodos de estimacao
de minimos quadrados ordinarios (OLS), minimos quadrados ponderados (WLS1), maxima
verossimilhanga (ML) e maxima verossimilhanga restrita (RML) sem os pontos influentes.

Tabela 9 - Modelos ajustados e parametros do conjunto amostral da
produtividade de trigo [t ha'] sem as amostras influentes
Modelo Método a o, o, @+, E(%)

OLS 545,3916 0,0000 0,4836 0,4836 0,00
WLS1 549,0667 0,0000 0,4847 0,4847 0,00

Exponencial - “\y" 5g0'9345 00000 04178 04178 0.00
RML 3894452 00000 0317 0317 0.0
OLS 2469547 00144 03262 03406  4.23
Eeisico  WLS1 2335746 000000 03332 0,3332 0,00
ML 1402367 0.0000 02173 02173  0.00
RML  142.0542 00000 0.2243 02243  0.00
OLS 2250066 00786 02700 03486 2255
s WLS1 2250065 00783 02695 03478 2251
Gaussiano

ML 121,3996 0,0143 0,2477 0,2620 5,46
RML 125,6102 0,0165 0,2644 0,2809 5,87

Observa-se que os ajustes realizados utilizando o modelo exponencial com os
métodos OLS, WLS1 e ML apresentaram um raio de dependéncia espacial superior a
distancia maxima que é de 487, 8781 m e portanto, estes modelos serdo desconsiderados
da analise, pois apesar de estarem matematicamente corretos, eles ndo condizem com a
realidade. A Tabela 10 apresenta as estatisticas da validacdo cruzada referentes ao

conjunto de dados sem os pontos influentes. Novamente, procura-se por valores de EM e

ER mais préximos de zero, menores valores para o DPgy , valores de Sgg mais proximo de
um e o menor erro absoluto. Analisando a Tabela 10, optou-se por escolher o gaussiano —
RML como o modelo que melhor se ajusta ao semivariograma experimental gerado com o
conjunto de dados composto de 48 elementos amostrais.

Tabela 10 - Validacao cruzada para a produtividade de trigo [t ha''] sem as
amostras influentes
Modelo  Método EM ER DPey Ser EA

Exponencial  RML 0,0009800 0,0017480 0,3053484 0,9413290 10,76085
OLS 0,0010440 0,0018390 0,2974865 0,8996713 10,42330
WLS1 0,0011600 0,0021600 0,2918369 0,9390484 10,26458

Esférico ML  0,0037200 0,0057110 0,3017940 0,9260413 10,74068
RML  0,0036180 0,0055120 0,3026852 0,9203176 10,77810
OLS _ 0,0007296 0,0015100 0,3222009 0,9596583 11,35211
Gaussiano WLST  0,0007271 0,0015100 0,3221772 0,9614916 11,35204

ML 0,0026980 0,0048850 0,2720037 1,0011951 9,813561
RML 0,0019660 0,0036590 0,2723834 0,9993793  9,73965

EXP: exponencial, ESF: esférico, GAUSS: gaussiano, EM : erro médio, ER: erro médio
reduzido, DPgy :desvio padrao do erro médio, Ser: desvio padrdo dos erros reduzidos e EA: erro
absoluto.




A Figura 13 (A) apresenta o semivariograma experimental do conjunto completo de
dados juntamente com o modelo ajustado (exponencial — ML), e a Figura 13 (B) apresenta o
semivariograma experimental gerado sem os pontos influentes juntamente com o modelo
ajustado (gaussiano — RML). Conclui-se que os pontos influentes alteram a escolha do

modelo e os valores dos parametros.
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Figura 13 — Semivariogramas ajustado: (A) completo e (B) sem os pontos influentes.

A Figura 14 (A) apresenta o0 mapa da produtividade de trigo gerado por krigagem
ordindria utilizando os pardmetros (¢, = 0,0166; ¢, = 0,3518; a = 389,4450) fornecidos pelo
modelo exponencial — ML, obtidos do estudo realizado com todo o conjunto amostral € a
Figura 14 (B) apresenta o mapa gerado utilizando os parametros (¢, = 0,0165; ¢, = 0,2644;
a = 125,6102) fornecidos pelo modelo gaussiano — RML, obtidos pelo estudo dos dados sem

as amostras influentes. Para construcdo destes mapas, foi criado um grid de interpolacao
formado por 5423 pixels.

Observa-se que os mapas apresentam um comportamento semelhante. Porém, é
possivel identificar diferencas, ndo somente nos locais dos pontos influentes como também

em outras regides.
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Figura 14 - (A) Mapa tematico da produtividade de trigo utilizando 50
elementos amostrais na interpolagdo e (B) Mapa tematico da produtividade de
trigo utilizando 48 elementos amostrais na interpolacéo.

Destaca-se que os mapas foram construidos utilizando 5 classes, sendo este nimero

definido de tal forma que possibilite tanto uma identificacdo visual das areas de



produtividade quanto uma praticidade em realizar aplicacées localizadas de insumos, pois
uma grande quantidade de intervalos implica em areas muito pequenas em cada classe, o
que dificulta a demarcacao no campo. A diferenca entre os mapas é melhor visualizada na
Figura 15, que apresenta o mapa tematico da diferenca de produtividade em modulo entre

os dois mapas.
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Figura 15 - Mapa da diferenca de produtividade em modulo entre os dois mapas

Observa-se na Figura 15 que as regides de maior diferenca sdo exatamente as
regides dos pontos influentes. Porém, diversas outras regides apresentam diferencas, o que
mostra que a retirada dos pontos influentes afetou o0 mapa como um todo.

Para melhor comparar estes mapas, é conveniente quantificar seus 5423 pixels em
uma matriz, conhecida como matriz dos erros, definindo o mapa gerado com todos os
pontos como o de referéncia, visto que ele é elaborado por métodos geoestatisticos mais
conhecidos e 0 mapa gerado sem os pontos influentes como o mapa modelo, devido a
implantacao dos estudos de diagnésticos em influéncia local. A Tabela 11 apresenta a

matriz dos erros que compara os dois mapas.

Tabela 11 - Matriz dos erros dos pixels dos mapas de produtividade de trigo
Mapa Padrao

Mapa

Modelo C1 C2 C3 C4 C5 TOTAL
C1 485 272 9 0 0 766
Cc2 45 1202 124 18 0 1389
C3 7 206 1218 99 19 1549
C4 0 0 135 616 241 992
C5 0 0 0 135 592 727

TOTAL 537 1680 1486 868 852 5423

C1:[0,371; 0784), C2:[0,784;1,198), C3:[1,198; 1,611), C411,611; 2,024) e C5:[2,024; 2,437).



Na matriz dos erros, os pixels do mapa padrao ou de referéncia sao quantificados
nas colunas e os pixels do mapa modelo sdo quantificados nas linhas. Assim, tem-se que
dos 5423 pixels, 537 estdo na primeira classe do mapa padrdo e 766 estdo na primeira
classe do mapa modelo.

Esta primeira informacdo permite realizar uma estimativa da producao de trigo na
area para ser comparada com a producao de trigo real, colhida e pesada pelo produtor, que
foi de 18,49 toneladas. A area total monitorada é de 13,551 hectares e esta corresponde a
5423 pixels. Realizando uma regra de trés, podemos verificar que os 537 pixels da primeira
classe do mapa gerado com todos os pontos representam uma area de 1,3419 hectares.
Multiplicando esta area pelo ponto médio da primeira classe (0,5778), obtemos a estimativa
de 0,78 toneladas. Seguindo o mesmo procedimento para as outras classes, obtemos as
estimativas da Tabela 12.

Tabela 12 — Producao () estimada em cada classe

MAPA C1 Cc2 C3 C4 C5 Total
Referéncia 0,78 4,16 5,21 3,94 4,75 18,84
Modelo 1,11 3,44 5,43 4,50 4,05 18,54

Observa-se na Tabela 12 que a producao total estimada pelo mapa padrao foi de
18,84 toneladas, 350 quilos superior a producao real, que foi de 18,49 toneladas e a
producéo total estimada utilizando o mapa modelo foi de 18,54 toneladas, 50 quilos superior
a producao real. Diante desta observacao, destaca-se que a retirada dos pontos influentes
foi de grande importancia na analise, pois permitiu estimar a produ¢gdo com maior precisao.

A diagonal principal da matriz dos erros da Tabela 11 indica a quantidade de pixels
classificados identicamente nos dois mapas. Estes elementos permitem calcular a exatidao
global (EG), uma das primeiras medidas de acuracia que pode ser utilizada na comparagao
dos mapas. Da Tabela 11 tem-se que EG = 0,76 ou seja, a exatidao global foi de 76 %. Este
valor também indica que os mapas tematicos apresentam diferencas, pois de acordo com
ANDERSON et al. (1976), o nivel minimo de precisao aceitavel é de 85 %. A acuracia pode
ser investigada para cada classe individualmente por meio da analise dos indices de

acuracia de usuario e de produtor, apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — indices de acurécia de usuério (AU) e produtor (AP)
C1:[0,371;0784) (C2:[0,784;1,198) C3:[1,198; 1,611) C4:1,611;2,024) C5:[2,024;2,437)
AU, 0,6432 0,8654 0,7863 0,6210 0,8143
AP; 0,9032 0,7155 0,8197 0,7097 0,6948

Observa-se pela Tabela 8 que a classe C4 do mapa modelo apresentou um indice de

acuracia de usuario de 0,6210 o que indica que 37,9 % dos pixels que pertencem a esta



classe no mapa modelo pertencem a outras classes no mapa de referéncia. Observando o
indice de acuracia de produtor da classe C4, tem-se que a probabilidade de um pixel ser
classificado nesta classe do mapa modelo se ele realmente pertence a esta classe no mapa
de referéncia é de 0,7097. A Tabela 14 apresenta o indice Kappa com sua respectiva
variancia. Analisando a Tabela 14, observa-se que o valor de Kappa é 0,69, 0 que, segundo

classificagdo de LADIS & KOCK (1997), indica uma semelhanca muito boa.

Tabela 14 - Estatisticas do indice Kappa (1%)

R 0,69
o2 (K) 0,00084
IC(K, 95%) [0,63; 0,75]

O indice Tau obtido da matriz dos erros considerando a igualdade das probabilidades
a priori para cada classe foi 0,70, que apesar de ser superior ao indice Kappa, também
indica uma semelhanca muito boa entre os mapas tematicos da produtividade de trigo. A
Tabela 15 apresenta os elementos das matrizes de confusdo da classe Cy, que sao
utilizados para calcular métricas adicionais, proporcionando uma investigacdo mais
detalhada.

Tabela 15 — Elementos (pixels) da matriz de confusao da

classe Cy
Cxk ak bk Ck dk
0F 485 281 52 4605
Co 1202 187 478 3556
Cs 1218 331 268 3606
Cs 616 376 252 4179
Cs 592 135 260 4436

Como os elementos ax € dix representam predigdes corretas e os elementos by e ¢
representam predicdes errbneas, destaca-se a classe C1 com apenas 4% de pixels
classificados erroneamente e a classe C, com 11% de pixels classificados erroneamente. A

Tabela 16 apresenta as métricas obtidas das matrizes de confusdo de cada classe Cx.

Tabela 16 — Métricas obtidas das matrizes de confusdo de cada classe

Classes Sk Ex TFPy TFN«
C+:[0,371;0,784) 0,9032 0,9425 0,0575 0,0968
C,:[0,784;1,198) 0,7155 0,9500 0,0500 0,2845
Cs:[1,198;1,611) 0,8197 0,9159 0,0841 0,1803
C4:[1,611;2,024) 0,7097 0,9175 0,0825 0,2903
Cs:[2,024;2,437] 0,6948 0,9705 0,0295 0,3052

Sk: Sensibilidade, Ex: Especificidade, TFPx: Taxa de falso positivo e TFNk. Taxa de falso negativo



Destaca-se a classe Cs com o menor indice se sensibilidade e o maior indice de
especificidade, assim, a probabilidade de um pixel ser classificado na classe Cs do mapa
modelo se este pixel pertence a classe Cs do mapa de referéncia € a menor se comparada
com as outras classes e a probabilidade de um pixel do mapa modelo ndo apresentar
produtividade de trigo no intervalo [2,024; 2,437] dado que o pixel ndo apresenta
produtividade de trigo no mesmo intervalo no mapa de referéncia é maior se comparada
com as demais classes. As taxas de falso positivo TFPk representam os erros de
superestimativa e as taxas de falso negativo TFNk representam os erros de omissao.
Observa-se que o maior erro de superestimativa ocorre na classe C; e o maior erro de
omissdao ocorre na classe Cs. A Tabela 17 apresenta a matriz de confusdo total da
produtividade de trigo, utilizada para calcular métricas globais de comparacao.

Tabela 2 - Matriz de confusao total da produtividade de trigo
Mapa gerado com todos os pontos

verdadeiro falso

verdadeiro a=4113 b=1310

falso c=1310 d =20382

Mapa gerado sem os
pontos influentes

Utilizando os valores da Tabela 17 obtem-se S = 0,76, E = 0,94 e CCM = 0,70. Uma
caracteristica importante do indice de sensibilidade total (S) é que ele equivale ao indice de
exatidao global (EG). Assim, a capacidade geral do mapa modelo em classificar pixels
corretamente é de 0,76. O indice de especificidade total (E) indica que a capacidade do
mapa modelo em evitar classificagdes incorretas é de 0,94. O coeficiente de correlagdo de
Matthews (CCM) obtido foi 0,70 e como este indice fornece o valor 1 se os mapas forem
idénticos, verifica-se que o mapa gerado sem os pontos influentes apresenta diferencas
quando comparado com o mapa gerado com todos os pontos.

E importante destacar que o aumento do niimero de classes tende a diminuir a
similaridade entre os mapas, por exemplo, utilizando 10 classes obtém-se EG = 0,61, K =
0,55 e T=0,56. Ao utilizarmos 15 classes, estes valores tornam-se EG = 0,50, K = 0,45 e

T= 0,46 e utilizando 20 classes tem-se EG = 0,40, K = 0,36 e T= 0,37. Assim, é importante
definir um ndmero de classes que esteja de acordo com o objetivo da andlise, pois um
namero muito elevado tende a dificultar o manejo localizado, sendo assim inconveniente

para o produtor.



CONCLUSAO

A analise geoestatistica permitiu identificar com precisdo o comportamento da
produtividade de trigo na regido monitorada e com isso, a estimacao da producado de trigo
ficou muito préxima a produgdo real. Destaca-se a validagdo cruzada como excelente
técnica para escolher o modelo que melhor se ajusta ao semivariograma experimental.

Destaca-se que a precisdo da estimacao da produtividade de trigo deu-se pelo fato
de ter sido retirado dois elementos amostrais detectados como influentes. Assim, conclui-se
que a metodologia dos diagnésticos é de fundamental importdncia em estudos de
geoestatistica.

Os resultados mostraram que as métricas derivadas da matriz dos erros sdo uma
excelente opcao para realizar comparacao entre mapas tematicos, pois fornecem valores

globais e ainda permitem fazer comparacdes por classes.
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3 ESTATISTICA ESPACIAL DE AREAS APLICADA A AGRICULTURA DE

PRECISAO

3.1 INTRODUGCAO

O avanco da informatica proporciona, a cada dia, 0 acesso a novas tecnologias que
podem ser utilizadas na agricultura, resultando em grande fonte de informacgéo para todos.
Uma destas tecnologias consiste na criacdo e exploracdo de mapas que descrevam o0
comportamento de um atributo em determinada regido, como, por exemplo, os bairros de
uma cidade, os municipios de um estado ou até mesmo os estados de um pais. Os
Sistemas de Informagao Geografica ou SIGs como sdo conhecidos, realizam tais tarefas,
pois sdo softwares que permitem a criacdo, manipulacdo e extracdo de informacées de
bases de dados geogréaficos.

A utilizacdo de técnicas estatisticas que fazem uso explicito da localizacdo dos
fenbmenos é um recurso que vem ganhando destaque na comunidade cientifica pela
diversidade de suas aplicacées. Um dos casos pioneiros em que se incorporou a localizacao
espacial em uma investigacdo aconteceu em 1854, em Londres, em que o médico britanico
Johw Snow, ao marcar em uma mapa a localizacdo dos casos de coélera e das torres de
agua, conseguiu identificar o local contaminado e acabar com a epidemia.

Porém, mesmo com a crescente disponibilidade de bases de dados
georreferenciados e a expansdao de tecnologias eficientes e de baixo custo afirmam
CAMARA et al. (2004), grande parte dos usuarios de SIG’s limita-se ao uso do mesmo
apenas para visualizagdo de mapas, ignorando que é possivel ir muito além, ja que a
combinacdo de técnicas estatisticas adaptadas a dados espaciais com funcdes de
visualizacao formam um conjunto de técnicas de analise com grande potencial para estudos
urbanos e regionais.

Segundo SERRANO & VALCARCE (2000) quando se trabalha com dados de
natureza espacial, pode aparecer um efeito denominado autocorrelacdo espacial. A
dependéncia ou autocorrelacao espacial surge sempre que o valor de uma variavel em um
lugar do espacgo esté relacionado com seu valor em outro ou outros lugares do espago. Este
fendbmeno pode ser entendido como uma situacdo em que observacdes proximas no espaco
possuam valores similares. Neste caso, o desafio da analise é medir o grau de associacao
espacial entre observagbes de uma ou mais variaveis.

Quando sao utilizadas técnicas de estatistica espacial para analise de dados de
areas, essas sao apresentadas em forma de indices que medem a associagdo espacial em
nivel global (indice de Moran) e nivel local (indice LISA), gréficos de espalhamento (Moran
Scatterplot), que permitem estudar o indice global em um diagrama de dispersdo € mapas

da distribuicdo dos indices.



3.2  ANALISE DE DADOS DE AREAS

3.2.1 Analise exploratoria

A forma mais simples e intuitiva de analise exploratéria é a visualizacao de valores
extremos nos mapas. Vale ressaltar que o uso de diferentes pontos de corte da variavel
induz a visualizagdo de diferentes aspectos. Os softwares de andlise espacial dispéem
usualmente de trés métodos de corte de variavel: intervalos iguais, percentis e desvios-
padrao.

No caso de intervalos iguais, em que os valores maximo e minimo séo divididos pelo
namero de classes, se a variavel tem uma distribuigio muito concentrada de um lado,
caracterizando uma assimetria, esse corte deixa apenas um nimero pequeno de areas nas
classes da perna mais longa da distribuicdo; como resultado, a maior parte das areas sera
alocada a uma ou duas cores. O uso de percentis para definicdo de classes obriga a
alocacao dos poligonos em quantidades iguais pelas cores; isto pode mascarar diferencas
significativas em valores extremos e dificultar a identificagéo de areas criticas. Finalmente, o
uso de desvios-padrdao, no qual a distribuicdo da variavel é apresentada em gradacdes de
cores diferentes para valores acima e abaixo da média, faz a suposicdo da normalidade da
distribuicdo da variavel.

Em resumo, é parte importante da anadlise exploratéria experimentar diferentes
pontos de corte da varidvel na visualizagdo dos mapas (CAMARA et al., 2004). Os
procedimentos consistem em adaptacbes de consagradas técnicas da estatistica, como
histograma, quartis, desvio padrao e pontos discrepantes, sendo que o detalhe é que esses
recursos agora sao representados em mapas tematicos, indicando as localizagoes.

3.2.2 Elementos basicos

Em todas as técnicas de estatistica espacial de dados de area empregadas estao
presentes trés elementos basicos: a matriz de proximidade espacial (W), o vetor de desvios
(2) e o vetor de médias ponderadas (W2).

a) Matriz de proximidade espacial

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta basica é a

matriz de proximidade espacial, também chamada matriz de vizinhanga. A matriz de

proximidade espacial € uma ferramenta geral e bastante Uutil para descrever o arranjo



espacial dos objetos (BAILEY & GATRELL, 1995). Dado um conjunto de n areas {A;, A,,...,
Ay}, constroi-se a matriz W de ordem nxnonde cada um dos elementos w; representa uma
medida de proximidade entre A; e A;. Essa medida de proximidade pode ser calculada a
partir de um dos seguintes critérios:

i) wj= 1, se o centroide de A; estd a uma determinada distancia de Aj;; caso contrario
wj=0;parai#j=1,..,n.

ii) wj= 1, se A;compartilha um lado comum com A, caso contrario w;= 0; parai+j=
1,...,n.

i) w;= ly/l, onde [; & o comprimento da fronteira entre A;e A;e [; é o perimetro de A;

parai#j=1,..,n.

Ao utilizar matrizes de proximidade espacial que considerem a contiguidade, é
importante convencionar as formas de vizinhanga. Para tanto, os critérios sdo baseados em
movimentos de algumas pecgas do jogo de xadrez, como a rainha, torre e bispo. Por
exemplo, a Figura 16 apresenta os critérios de vizinhanca para identificar os vizinhos da
area J. Na Figura 16 (A) o critério adotado é o rainha “Queen”, o seja, todas as areas que
tiverem intersegcdo ndo nula com a area J serdo vizinhas da area J. Na Figura 16 (B) é
apresentado o critério torre “Rook”, em que 0s vizinhos serdo apenas aqueles que tiverem
um lado em comum. Para o critério bispo “Bishop”, apenas as areas que se localizam nas

diagonais sao consideradas vizinhas (Figura 16 (C)).
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Figura 16 — Representacao dos tipos de contiguidade entre areas. (A) Contiguidade Queen
“rainha”, (B) Contiguidade Rook “torre” e (C) Contiguidade Bishop “bispo”.

A idéia da matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para vizinhos dos
vizinhos, e isso caracteriza a ordem da matriz. Por exemplo, considerando o critério de
vizinhanga Rook e uma matriz de ordem 2, os vizinhos de F, I, N e K também seriam
considerados vizinhos de J. Como a matriz de proximidade é utilizada em calculos de

indicadores na fase de analise exploratéria, € muito util normalizar suas linhas, para que a



soma dos pesos de cada linha seja igual a 1. Isto simplifica os céalculos de indices de

autocorrelagao espacial.

b) Vetor dos desvios

Sabe-se que a cada area i esta associado um numero real (x;), que representa o
valor do atributo na area i. Para o célculo do vetor de desvios Z é calculada, primeiramente,
a média (u) dos valores dos atributos, considerando as n areas. Cada elemento i de Z, z, é

obtido subtraindo-se o valor da média, do valor do atributo, ou seja, z = x; - .

c) Vetor de médias ponderadas

O terceiro elemento basico, o vetor de médias ponderadas (WVz), é obtido pela
multiplicagdo do vetor transposto dos desvios, pela matriz de proximidade espacial com
linhas normalizadas, onde cada elemento de uma linha i qualquer, originariamente com valor
1, é dividido pelo numero de elementos ndo-nulos da mesma linha. Desta forma, como
resultado, cada elemento wz, contém um valor correspondente a média dos desvios dos
vizinhos da area i, caracterizando uma média moével espacial.

Com a definicdo do vetor de médias ponderadas podemos estabelecer outro mapa
em uma analise exploratdria, simplesmente calculando a média mével espacial dos atributos
estudados. Segundo CAMARA et al. (2004) o célculo de uma média mével espacial é uma
forma de explorar a variacdo da tendéncia espacial dos dados, pois a operacdo tende a
produzir uma superficie com menor flutuacdo que os dados originais.

3.2.3 Indicador global de autocorrelacao espacial

Um teste usualmente utilizado para indicar a possibilidade de autocorrelacao
espacial global é o teste | de Moran, assim batizado em homenagem ao estatistico
australiano Patrick Alfred Pierce Moran que o definiu no artigo MORAN (1950). Segundo
ANSELIN (2005), o indice / de Moran é uma medida cujo resultado indica se os dados se
distribuem ou nao de forma aleatéria no espago. A estatistica / de Moran calcula uma
medida de autocorrelacdo espacial global cujo significado pode ser interpretado da seguinte
forma: caso esta autocorrelagdo seja positiva, entdo tem-se que, se uma dada regiao
apresentar valores elevados ou (baixos) para uma variavel qualquer, entdo seu entorno

deve apresentar valores elevados ou (baixos), 0 que caracterizaria uma espécie de cluster



no espaco. Caso esta estatistica seja negativa, entdo pode-se esperar que uma regido
qualquer que apresente um valor elevado ou (baixo) para uma dada variavel, devera estar
cercada de regides cujos valores para esta mesma variavel devem ser baixos ou (elevados).
O indice global de Moran ¢ indicado na Equagao (36):

n n

1= Y w3 = D, ~ A (5, ~ D)) (36)

i=1 j=1

O mesmo calculo feito para matrizes de proximidade de maior ordem permite estimar
a funcdo de autocorrelagcdo para cada ordem de vizinhanca (ou “/ag’). Para testar a
significancia do indice | de Moran, utiliza-se uma distribuicdo de referéncia aleatorizando os
valores do atributo estudado nas areas e calcula-se um novo valor do indice para cada
permutacao feita, permitindo a realizacdo do seguinte teste de hipdteses: Hy: p = 0, que
representa a hipotese nula de auséncia de correlacdo espacial versus a hip6tese alternativa
Hi:;p # 0. Se o nivel descritivo (p-valor) for menor que o nivel de significancia estipulado
(usualmente 0,05 de probabilidade) rejeita-se a hipotese nula de auséncia de correlacao
espacial. Ao contrario, se o nivel descritivo for maior que o nivel de significAncia, ndo se
rejeita a hipétese nula.

O indice | de Moran também pode ser definido em fungéo do vetor de desvios e do

vetor de médias ponderadas, ou seja:

3.2.4 Diagrama de espalhamento de Moran

Segundo ANSELIN (1996), o grafico de dispersao de Moran é uma das formas de
interpretar o indice | de Moran. Como este indice indica a inclinacao da reta de regressao de
Wz (média dos vizinhos dos desvios znormalizada) em Z (desvios normalizados) (NETER e
WASSERMAN, 1974), pode-se construir um dispositivo grafico para visualizar a associacao
espacial entre cada elemento z com a média dos valores dos seus vizinhos wz. A Figura 17
mostra como o grafico de dispersdo do indice | de Moran é construido, grafico este
rotineiramente chamado de Moran Scatterplot.

O grafico de dispersdao de Moran apresentado na Figura 17 é dividido em
quadrantes. Esses quadrantes correspondem a quatro padrbes de associacdo espacial
entre as regides e seus vizinhos. O primeiro quadrante (localizado na parte superior direita)

mostra as regides que apresentam altos valores para a variavel em analise cercadas por



regides que apresentam valores semelhantes. A classificagao atribuida a esse quadrante é
alto-alto (AA). O segundo quadrante (localizado na parte superior esquerda) mostra as

regides com valores baixos cercados por vizinhos que apresentam valores altos.

BA AA
Wz
»
0 8
» =ty (&)
BB AB indice de Moran
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Figura 17 — Construcéo do gréfico de dispersao do indice | de Moran.

Esse quadrante é classificado como baixo-alto (BA). O terceiro quadrante (localizado
no canto inferior esquerdo) é constituido pelas regides com valores baixos para as variaveis
em andlise cercados por vizinhos que também apresentam baixos valores. Esse quadrante
€ identificado como baixo-baixo (BB). O quarto quadrante (localizado no canto inferior
direito) é formado pelas regides com altos valores para as variaveis em andlise cercadas por
regibes com baixos valores. Tal quadrante classifica-se como alto-baixo (AB). As regides
que estéo localizadas nos quadrantes AA e BB apresentam autocorrelagédo espacial positiva,
ou seja, essas regides formam clusters de valores similares. Por outro lado, os quadrantes
BA e AB apresentam autocorrelacdo espacial negativa, indicando regides em que seu

comportamento é diferente de seus vizinhos.

3.2.5 Mapa de espalhamento de Moran

Para uma melhor compreensdo do diagrama de espalhamento de Moran, é
conveniente apresenta-lo associado com um mapa tematico bidimensional, no qual cada
poligono da regidao estudada é apresentado segundo seu quadrante no diagrama de
espalhamento de Moran. Este mapa é conhecido como Box Map e a sua legenda é
construida segundo a Figura 18.
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Figura 18 — Legenda do mapa de espalhamento de Moran.

3.2.6 indice local de associacdo espacial (LISA)

Enquanto o indicador global de correlacdo espacial | de Moran fornece um Unico
valor como medida da associacdo espacial para todo o conjunto de dados, os indicadores
locais produzem um valor especifico para cada objeto, permitindo assim, a identificagdo de
agrupamentos de objetos com valores de atributos semelhantes (clusters) e objetos
andémalos (outliers). Segundo ANSELIN (1995), um L/SA tem que atender a dois objetivos:

i) permitir a identificacdo de padrdes de associagao espacial significativos;

ii) ser uma decomposicao do indice global de associagao espacial.

O LISA utilizado neste trabalho é o indice local de Moran. Uma das formas de
representacao deste indice, em fungao dos elementos basicos, é exposta na Equacéo 38:

- . 2
I,=z,-Wz; /o (38)

em que:

I;: indice local para o objeto i;i=1,...,n.

z, : valor do desvio do objeto /;i =1,...,n.

1

Wz, : valor médio dos desvios dos objetos vizinhos de i

o’ :variancia da distribuicao dos valores dos desvios.

3.2.7 Lisa map

A significancia estatistica do uso do indice de Moran local € computada de forma
similar ao caso do indice global. Para cada area, calcula-se o indice local e, depois permuta-
se aleatoriamente o valor das demais areas, até obter-se uma pseudo-distribuicdo para a



qual possamos computar os parametros de significAncia.Uma vez determinada a
significancia estatistica do indice local de Moran, é util gerar um mapa indicando as regides
que apresentam correlacdo local significativamente diferente do resto do dados. Estas
regides podem ser vistas como "bolsbes” de ndo-estacionariedade, pois sdo areas com
dinamica espacial prépria e que merecem analise detalhada.

3.2.8 Moran map

O Moran map é uma mapa gerado pela combinacao do diagrama de espalhamento

de Moran com o Lisa map. Desta forma, as regides detectadas como significativas no Lisa
map sao classificadas conforme sua localizacdo no diagrama de espalhamento de Moran.



3.3 MATERIAL E METODOS

3.3.1 Material

A andlise de um conjunto de dados reais sera efetuada com o proposito de ilustrar a
aplicagao das técnicas de estatistica espacial de areas. Para criagdo do banco de dados
espaciais, sera utilizado um shapefile dos municipios da regiao Oeste do Estado do Parana
(Figura 19).

Municipios: (1) Anahy, (2) Araruna (3)
Agsis Chateaubnand, (4) Boa Esperanca, (5)
Braganey, () Cafeldndia, (7) Campina da
Lagoa, (&) Campo Bonito, {9 Campo
Mourdo, (107 Cascavel, {11} Corbélia, (12}
Corumbatai do Sul, (13) Farol, (14) Formosa
do Ceste, (15) Goioers, (16) Iguat, (17)
Iracema do Oeste, (18) Jamdpolis, (19
Jesuitas, (200 Juranda, (21) Luziana, (22)
WMamhorg, (23) Manpd, (24) NMova Aurora,
(257 Mova Cantu, (26) Curo Verde, (27)
Palotina, (28) Peabwu, (29 Quarto
Centenario, (30) Rancho &legre d'Ceste,
(31} Santa Tereza do Ceste, (32) 530 Pedro
do Iguacu, (33) Toledo, {(34) Tunewas do
Oeste, (35) Tupdssi e (36) Ubiratd,

245

1]

255

53"y 2%y
Figura 19 — Shapefile dos 36 municipios estudados na Regido Oeste do Parana.

Pretende-se estudar a autocorrelagdo espacial de indices de vegetacdo da soja no
ano agricola de 2004/2005. Para tanto, sera utilizado um conjunto de indices NDVI e GVI de
reflectancia de superficie da safra 2004/2005 obtidos por MERCANTE (2007) nas datas de
23/11/2004, 09/12/2004, 25/12/2004, 26/01/2005 e 11/02/2005.

Entre os diversos indices de vegetacdo existentes, o indice de vegetacdo por
diferenca normalizada (NDVI - Normalized Difference Vegetation Index) (ROUSE et al.,
1973), obtido a partir da razéo entre a subtragcdo e soma das refletancias das bandas da
regiao do infravermelho préximo e do vermelho do espectro eletromagnético, é o que vem
sendo mais largamente utilizado (KLERING et. al, 2007).

Em estudos de monitoramento, frequentemente é buscado o estabelecimento de
relagdes entre o padrdo de evolucdo do crescimento das plantas ao longo do tempo com o
padrao de evolucao temporal do NDVI. A utilidade do indice NDVI foi demonstrada em
diversos campos, tais como, agricultura de precisao, estudo da fenologia da vegetacéo, em
classificagbes espectrais e avaliacoes primarias de produtividades (SUGAWARA, 2001).

Segundo SONG & WOODCOOCK (2003), a transformacédo Tasseled Cap € um dos

indices de vegetacdo mais utilizado para as imagens geradas pelos satélites do projeto



Landsat. Nessa transformacdo, as resultantes sédo trés imagens-sintese denominadas
Brightness, Greenness e Wetness (CRIST & CICONE, 1984). A imagem “greenness” ou
indice de vegetacao GVI (green vegetation index) apresenta altos valores em alvos com alta
densidade de vegetacido verde, sendo obtida de acordo com a Equacao (39), em que T(j)

representa a banda(/) do sensor Thematic Mapper do satélite Landsat 5.

GVI = -0.2848(T1) -0.2435(T2) -0.5436(T3) +0.7243(T4) +0.0840(T5) -0.1800(T7) (39)

3.3.2 Metodologia

A Figura 20 mostra o roteiro de analise que sera trabalhado com indices de
vegetacdo. Sera feita uma analise exploratéria dos indices de vegetacao e posteriormente,
sera criada a matriz queen de proximidade espacial referente ao shapefile da Regido Oeste
do Parana. Serao calculados indices de correlacdo espacial global e local e confeccionados
diagramas de espalhamento de Moran, Lisa Map’s e Moran Map’s.

| wowt | | o |
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‘ Andlise exploratdria |
v
. _ > ‘ fndice de Moran ""Diagrama de espalhamenta de Moran ‘
‘ Matriz de proximidade Cueen | +»

-+ ‘ indice Lisa ‘_'| Lisa map |

Figura 20 — Roteiro de analise que sera trabalhado com indices de vegetacao.



3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 21 apresenta a evolugédo temporal do indice NDVI. Os intervalos foram
definidos agrupando os valores de NDVI de todas as datas para obter o maximo (0,8750) o
minimo (0,2609) e a amplitude geral (0,61403) dos indices. Posteriormente, dividiu-se a

amplitude geral pelo nimero de classes desejado (5) para obter o intervalo de classe.
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Figura 21 — Evolugao temporal do indice NDVI.

Observa-se que a evolugao temporal do indice NDVI esteve relacionada com as
diferentes fases do ciclo fenolégico da cultura, pois os valores mais baixos dos indices sao
observados em 23/11/04, onde a cultura ja estd em desenvolvimento. Porém, em periodo
inicial e os valores mais altos se encontram entre 26/01/05 e 11/02/05, periodo esse de
maior desenvolvimento das plantas. E possivel observar uma diferenca nas datas de
plantio, visto que alguns municipios tém seus ciclos mais tardios que os outros. A Figura 22
apresenta a evolugédo temporal do indice GVI, em que as classes foram calculadas de
maneira analoga ao indice NDVI. A evolucdo temporal do indice GVI apresenta um
comportamento semelhante a evolucao do indice NDVI, no que diz respeito a relacdo com o
ciclo fenolégico da cultura da soja, pois nas datas iniciais os valores sdo baixos e nas finais
os valores sdo altos. Destaca-se certa insensibilidade do indice em 23/11/04, pois, como
97,22 % dos municipios encontram-se no primeiro intervalo da legenda, ndo se pode
identificar quais municipios apresentam um plantio antecipado.

A Tabela 20 apresenta o indice | de Moran dos indices de vegetagdo NDVI e GVI
com seu respectivo nivel descritivo (p-valor) referente a hipétese de falta de correlagéao
espacial. Nesta analise esta sendo considerada que os dados apresentam uma distribuicao
normal. Para cada data foram geradas distribuicbes empiricas, por meio de 99 permutacoes



escolhidas independentes e com igual probabilidade dentre todas as possiveis permutacoes

dos indices entre os municipios estudados.
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Figura 22 — Evolucao temporal do indice GVI.

Considerando o NDVI observa-se que, para todas as datas em estudo, o indice | de
Moran obtido foi maior que zero, assim, existe uma correlagdo positiva indicando que a
regiao estudada apresenta municipios com altos e/ou baixos indices NDVI cercados por

municipios com a mesma situagao.

Tabela 18 — indice / de Moran dos indices NDVI e GVI

Indice Data / p-valor
23/11/04 0,6368 0,0010*

09/12/04 0,7315 0,0010*

NDVI 25/12/04 0,4299 0,0010*
26/01/05 0,5694 0,0010*

11/02/05 0,7122 0,0010*

23/11/04 0,5258 0,0010*

09/12/04 0,6814 0,0010*

GVI 25/12/04 0,2322 0,0140*
26/01/05 0,6904 0,0010*

11/02/05 0,7317 0,0010*

*Rejeita-se a hipotese de falta de correlagdo espacial ao nivel de 5% de
probabilidades.

Considerando o indice GVI, verifica-se que em todas as datas os indices calculados
foram positivos e significativos, evidenciando a presenca de aglomerados de valores
semelhantes. Os niveis descritivos (p-valores) referentes a todas as datas em estudo sao

inferiores aos niveis de significancias estipulados (0,05 de probabilidade), mostrando que as



correlagdes espaciais positivas dos indices NDVI e GVI, nas datas monitoradas, sao
significativas. Comparando o indice | de Moran dos indices de vegetacdo NDVI e GVI,
destaca-se que o comportamento de ambos é semelhante, porém, nas trés primeiras datas
monitoradas os indices calculados com o NDVI sao superiores aos calculados com o GVI,
fato esse que se inverte nas duas ultimas datas, em que o indice | de Moran do GVI é mais
elevado. A Figura 23 apresenta os diagramas de espalhamento de Moran dos indices NDVI
e GVI em 23/11/2004, 25/12/2004 e 11/02/2005. Primeiramente, destaca-se o coeficiente
angular da reta de regressao de Wz versus Z, que representa o indice | de Moran.
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WWZ = 083852 - 0,011 W = 0,42997 + 10,0613 WZ = 071227 - 0,029
B YA B AA BA b

WE T . WE — — T WEZ T g
g AT
*
* i * r

o BB AB , |EB 4B BB . AR
-3 z 3 3 z 3 3 z 3

GVI 23/11,/2004 GVI 25M212004 GV 11/02/2005

. W = 052587 - 0,0825 . WE = 023227 + 00528 . WWI = 0,737 - 0,0373
EA Ay Bi AL B AA

...’ * 1 * .o 1 'l'.:. ,
* |ew o . wu* - Mt
WI . — WE * Wz S—

. BB 4B  |BB aF 5 BB - A

3 z 33 z 3 3 Z 3

Figura 23 — Diagrama de espalhamento de Moran (Moran Scatterplot) para os
indices NDVI e GVI em 23/11/2004, 25/12/2004 e 11/02/2005.

Nos diagramas de espalhamento de Moran (Figura 23), cada ponto representa um
municipio da regido estudada - assim, temos uma maneira visual de investigar o indice | de
Moran. Considerando a data 23/11/2004 observa-se que a maioria dos municipios
encontra-se nos quadrantes AA e BB, tanto para o indice NDVI quanto para o GVI, o que
evidencia a correlagéo espacial positiva. Considerando os diagramas em 25/12/04, verifica-
se que 0s municipios, que anteriormente se localizavam nos quadrantes AA e BB, comecam
a se distribuir nos demais quadrantes, evidenciando um periodo de transicdo. Este
comportamento é devido ao fato que nas regibes em que os indices sdo altos, alguns
municipios comegam a apresentar indices menores, em virtude de estarem passando do
pico vegetativo. Em contrapartida, municipios que iniciaram o plantio posteriormente,

comecam a apresentar valores elevados, em virtude de estarem no estagio de maior



biomassa. Para uma investigacdo mais detalhada, quantificou-se a porcentagem de

municipios alocados em cada quadrante, o que é apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 — Porcentagens de municipios em cada quadrante do grafico
de espalhamento de Moran dos indices NDVI e GVI
Indice DATA AA AB BB BA
23/11/04 4444% 02,78% 50,00 % 02,78 %
09/12/04 30,56 % 0556% 55,56 % 08,33 %
NDVI 25112/04 4167% 13,89% 30,56 % 13,89 %
26/01/05 3889% 0556%  38,89% 16,67 %
11/02/05 41,67 % 19,44% 36,11 % 02,78 %
23/11/04 4167% 0556% 4722% 05,56 %
09/12/04 33,33% 08,33% 52,78 % 05,56 %
GVI 25M12/04 36,31 % 16,67% 30,56 % 16,67 %
26/01/05 50,00% 0556% 33,33% 11,11 %
11/02/05 38,80% 13,80% 44,44 % 02,78 %

Conforme observado, pontos que se enquadram nos quadrantes AB e BA do grafico
de espalhamento de Moran representam municipios com associacdo espacial negativa, ou
seja, sdo entendidos como municipios com alto (baixo) indice de vegetacdo cercados por
municipios com baixo (alto) indice de vegetagdo. Observando o NDVI é possivel constatar
que a data que apresenta a maior porcentagem de municipios alocados nos quadrantes AB
e BA é 25/12/04 com 27,78 % dos municipios. Para o GVI o mesmo ocorre, porém, a
porcentagem de municipios alocados nos quadrantes que representam correlagdo inversa é
33,34 %. Assim, verifica-se que o indice GVI foi mais eficaz na deteccao do periodo de
transicdo. Considerando a Udltima data monitorada (11/02/2005), observa-se que, para o
indice NDVI a porcentagem de municipios alocados no quadrante AA é superior a
porcentagem de municipios alocados no quadrante BB. Desta maneira existe maior
quantidade de municipios com indice NDVI alto cercados por municipios com indice NDVI
altos, do que municipios com indice NDVI baixos cercados por municipios com indice NDVI
baixos. Este comportamento se inverte quando consideramos o indice GVI, pois para a
mesma data, a porcentagem de municipios alocados em AA é menor do que a porcentagem
de municipios alocados em BB. Este comportamento pode ser explicado pelo fato do indice
GVI utilizar de mais informacdes que sdo oriundos de maior quantidade de bandas TM,

como por exemplo, a banda 5 (1,55 — 1,75 wum) que é sensivel ao teor de umidade das
plantas e a banda 7 (2,08 — 2,35 um) que é sensivel a morfologia do terreno.

Sabe-se que o indice | de Moran é uma medida de associacao espacial para toda a
regiao em estudo, e como se investigam 36 municipios, &€ provavel que ocorram diferentes
regimes de associacdo espacial. Assim, é necessario complementar a andlise com a
utilizacdo de um indice que produza um valor especifico para cada municipio, o que vai
permitir a identificacdo de agrupamentos. A Tabela 20 apresenta os indices locais de



associacao espacial (LISA) do indice NDVI para todas as datas monitoradas acompanhados

de sua classificacao quanto a significancia estatistica.

Tabela 20 — indice local de associagdo espacial (LISA) do indice NDVI

Municipios 23/11/04 09/12/04 25/12/04 26/01/05 11/02/05
Anahy 0,85 ns 0,14 ns 0,97 ns 0,93 * -0,02 ns
Araruna 1,57 * 1,14 * 0,74 ns 0,67 * 0,91 *
Assis Chateaubriand -0,14 * 1,06 ** 0,06 ns -0,01 ns 1,58 **
Boa esperanga 1,51 ** 0,94 * 0,45 ns 1,13 ** 1,39 **
Braganey 0,79 * 0,00 ns -0,01 ns 1,15 * -0,03 ns
Cafelandia 0,22 ns 0,02 ns -0,08 ns 1,39 ~ 0,62 *
Campina da Lagoa 028 ns -0,11 ns 0,08 ns 0,00 ns 0,16 ns
Campo Bonito 0,12 * 0,03 ns 0,43 ns 0,98 ns -0,02 ns
Campo Mourao 0,87 ** 0,42 * 0,68 ** 056 ns 1,07 **
Cascavel 1,07 ** 0,57 * -0,01 ns 0,93 ** 0,72 *
Corbélia 0,53 * 0,05 ns 0,18 ns 1,36 ** 0,13 ns
Corumbatai do Sul 0,40 ns 0,03 ns 0,84 ** 0,27 ns 0,36 ns
Farol 1,35 ** 0,78 ** 0,32 ns 0,77 ** 1,30 **
Formosa do Oeste 0,35 * 0,02 ns 1,58 ** 0,00 ns -0,18 ns
Goioeré 0,78 * 0,56 ns 0,86 ns 0,64 * -0,57 ns
Iguatu 0,25 ** 0,29 ns 0,50 * 1,24 ** 0,02 ns
Iracema do Oeste 0,54 ns 0,09 ns 1,73 * 0,11 ns -0,09 ns
Janiépolis 1,15 ** 1,34 ** 0,01 ns 1,42 ** 0,73 *
Jesuitas 0,34 ns -0,03 ns 166 ~ 0,09 ns 0,12 ns
Juranda 0,29 ns 0,43 ns 0,54 ns 0,48 * 0,69 **
Luiziana 0,13 ns 0,20 ns 0,08 ns 0,36 * 1,64 **
Mamboré 0,28 ns 0,26 ns 0,45 ns 0,75 ** 1,28 **
Maripa 0,85 * 291 * -0,02 ns 0,00 ns 2,70 **
Nova Aurora 0,02 ns -0,01 ns 0,03 ns 0,24 * 0,35 ns
Nova Cantu -0,05 ns -0,16 ns -0,36 ns 0,70 ns 096 *
Quro Verde do Oeste 1,17 ns 2,76 * 0,11 ns -0,26 ns 0,10 ns
Palotina 0,52 ns 261 * -0,06 ns 0,00 ns 3,03 *
Peabiru 0,82 * 0,31 ns 1,77 ns -0,42 * 0,54 ns
Quarto Centenario 0,33 ns 0,06 ns 0,40 ns 0,22 ns -0,01 ns
Rancho Alegre d’Oeste 0,79 * 0,12 * -0,11 ns 0,92 * 0,32 ns
Santa Tereza do Oeste 091 ~ 1,72 ** 1,01 ~ 0,85 ns 0,32 *
Sao Pedro do Iguagu 0,68 * 1,59 ** 0,47 ns 0,24 ns -0,06 ns
Toledo 1,22 ** 2,68 ** -0,11 ns -0,20 ns 1,80 **
Tuneiras do Oeste 0,77 ** 1,59 ** -0,35 ns 1,92 * 0,91 *
Tupassi 0,59 ns 1,13 * -0,14 ns 0,53 ns 232 **
Ubirata 0,14 ns 0,05 ns 0,32 ns -0,02 ns 0,00 ns

(ns) ndo significativo; (*) significativo com 5% de probabilidade e (**) significativo com 1% de
probabilidade

Segundo Anselin (1995), a interpretacdo do indice local I, é semelhante a

interpretacdo do indice global, pois valores positivos de I, indicam uma agregacao espacial

de valores similares enquanto que valores negativos desta estatistica, indicam uma
agregacgao espacial de valores dissimilares. Observando a Tabela 20, destaca-se a data
25/12/04 com apenas 7 indices classificados como significativos, o que pode ser explicado
pelo fato da soja se encontrar em diferentes fases do seu desenvolvimento na regido e este
ser um periodo de transicdo - visto que nas regibes em que inicialmente as plantas
apresentavam as folhas em desenvolvimento, as vagens comegam a apresentar a cor de

vagem madura e, nas regides que iniciaram um plantio posterior, as plantas comecam a



apresentar um pleno enchimento das vagens. A Tabela 21 apresenta os indices locais de

associa¢do espacial I,

monitoradas.

Tabela 21 — indice local de associacdo espacial (LISA) do indice GVI

referentes aos indices de vegetacdo GVI em todas as datas

Municipios 23/11/04 09/12/04 25/12/04 26/01/05 11/02/05
Anahy 0,31 ns 0,11 ns 1,06 * 026 ns 0,20 ns
Araruna 0,87 * 1,27 * 0,23 ns 3,18 ** 0,43 *
Assis Chateaubriand -0,18 ns 1,11 ** 0,08 ns 0,50 * 1,96 **
Boa esperanga 1,67 ** 0,44 ns -0,13 ns 028 ns 2,09 **
Braganey 0,66 * -0,04 ns -0,04 ns 055 * -0,06 ns
Cafelandia 0,12 ns 0,06 ns 0,46 ns 1,11~ 0,15 *
Campina da Lagoa 0,20 ns -0,06 ns 0,02 ns -0,04 ns 0,08 ns
Campo Bonito 1,90 * 0,10 ns 0,33 ns 0,41 ns -0,02 ns
Campo Mourao 0,66 * 0,64 ** -0,01 ns 1,51 ** 0,89 **
Cascavel 0,92 ** 0,42 ns -0,33 ns 0,97 ** 0,39 ns
Corbélia 0,25 ns 0,01 ns 0,60 ns 0,96 ** 0,05 ns
Corumbatai do Sul -1,05 ns -0,08 ns -0,41 ns 2,00 * -0,12 ns
Farol 1,31 ** 0,43 ** 0,36 ns 1,22 ** 1,64 **
Formosa do Oeste 0,09 * 0,08 ns 0,64 ns 0,02 ns 0,12 ns
Goioeré 0,71 * 0,28 ns 1,29 ~ 0,16 ns 0,10 ns
Iguatu -0,01 ns 0,11 ns 0,51 ** 049 ns 0,15 ns
Iracema do Oeste 0,48 ns 0,26 ns 0,38 ns 0,50 ns -0,08 ns
Janiépolis 1,11 ** 0,48 * 0,28 * 064 ns 1,16 **
Jesuitas 0,36 ns -0,02 ns 0,29 ns 0,73 ns 0,42 ns
Juranda 0,62 * 0,23 ns 0,15 ns -0,05 ns 0,74 *
Luiziana 0,38 ns 0,65 ns -0,45 ns 0,44 ns 1,96 **
Mamboré 0,59 * 0,37 * 0,01 ns 0,28 * 1,69 **
Maripa 0,74 * 438 ** 0,97 ns 0,37 ns 255 **
Nova Aurora 0,07 ns 0,00 ns 0,14 ns 0,45 ** 0,54 *
Nova Cantu -0,12 ns 0,10 ns -0,72 ns 046 ns 095 *
Quro Verde do Oeste 0,84 ns 1,47 ns 0,00 ns -029 ns 0,06 ns
Palotina 0,40 ns 451 * 0,94 ns 059 ns 3,06 *
Peabiru 0,27 ns 0,50 * -0,37 ns 2,09 * 0,07 ns
Quarto Centenario 0,45 ns 0,05 ns 0,07 ns -0,04 ns -0,03 ns
Rancho Alegre d’Oeste 1,04 ** 0,04 ns -0,19 ns -0,06 ns 056 *
Santa Tereza do Oeste 0,55 * 0,71 ~ 0,30 ns 0,86 ns 0,01 ns
Sao Pedro do Iguagu 0,50 ns 0,77 * -0,12 ns 0,177 ns -0,06 ns
Toledo 0,82 * 2,36 ** -0,02 ns -0,11  ** 1,45 **
Tuneiras do Oeste 0,56 * 1,02 * 0,79 ~* 2,74 ** 0,70 *
Tupassi 0,30 ns 1,14 * 0,46 ns 0,77 * 1,89 **
Ubirata 0,00 ns -0,07 ns 0,59 ns 0,03 ns 0,01 ns

(ns) n&o significativo; (*) significativo com 5% de probabilidade e (**) significativo com 1% de
probabilidade
Destaca-se também o fato da data 25/12/04 apresentar uma grande quantidade de
indices nao significativos, pois apenas os municipios de Anahy (1), Goioeré (15), Iguatu
(16), Janiépolis (18) e Tuneiras do Oeste (34) apresentaram indices de correlagdo espacial
significativos (p-valor < 0,05).

Para um melhor entendimento do indice local de associacdo espacial 1., é

conveniente apresenta-lo em um mapa tematico que indique os municipios que apresentam
associacao espacial significativa, pois segundo Druck et al. (2004), estas regides podem ser

vistas como "bolsdes" de nao-estacionariedade, pois sdo areas com dinamica espacial



prépria e que merecem analise detalhada. A Figura 24 apresenta o mapa de significancia
LISA do indice de vegetacdo NDVI da soja na safra 2004/2005 na regido monitorada. A
legenda deste mapa é formada por 3 classes, sendo que a primeira indica 0s municipios em

que o indice local I, nao é significativo, a segunda indica os municipios em que o indice
local I, é significativo ao nivel de 5 % de probabilidade e a udltima classe indica os

municipios em que o indice local I, é significativo ao nivel de 1 % de probabilidade.
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Figura 24 — Mapa de significancia LISA do indice de vegetagdo NDVI da soja.

Observando a Figura 24 é possivel identificar o comportamento do indice de
vegetacdo NDVI durante o periodo analisado. Em 23/11/2004, destaca-se a presenca de um
agrupamento de municipios que se inicia em torno de Cascavel (10) e se estende pela
regiao noroeste até atingir a regido nordeste. Este agrupamento indica os municipios que
apresentam correlagao espacial significativa. Observe que este agrupamento vai diminuindo
até quase desaparecer em 25/12/04, periodo em que o desenvolvimento da cultura esta em
transicdo. Na ultima data monitorada (11/02/05), fica evidente a existéncia de dois grupos de
municipios onde o indice de vegetacdo NDVI é correlacionado espacialmente. A Figura 25
apresenta o Mapa de significancia LISA do indice GVI da soja na safra 2004/2005.
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Figura 25 — Mapa de significAncia LISA do indice de vegetacdo GVI da soja.

Destaca-se também, na Figura 25, o baixo niumero de municipios com indices
significantes em 25/12/04 e a presenga de dois agrupamentos de municipios com indices
significantes nas demais datas monitoradas. Na Figura 26 destaca-se o mapa de
significancia LISA do indice NDVI agora classificado conforme a legenda do diagrama de
espalhamento de Moran. Este mapa é conhecido como LISA cluster map e permite

identificar qual tipo de correlagéo existe entre 0s municipios identificados como significantes.
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Figura 26 — LISA cluster map do indice NDVI da soja na safra 2004/2005.



Observando a data 23/11/04 na Figura 26 verifica-se que o aglomerado de
municipios que apresenta correlacdo espacial significativa é formado por dois grupos com
caracteristicas diferentes. O primeiro grupo, localizado na regiao de Cascavel (10) e Toledo
(33), indica os municipios em que o indice de vegetacdo NDVI é alto cercado por municipios
onde o indice também ¢ alto, e o outro grupo, na regido de Araruna (2) e Tuneiras do Oeste
(34), indica os municipios em que o indice de vegetacdo NDVI é baixo cercado por
municipios com indice baixo. Este comportamento se inverte na Ultima data monitorada, o
que deixa claro que a soja ndo é cultivada no mesmo periodo na regiao Oeste do Parana,
pois enquanto na regido de Cascavel (10) o desenvolvimento da cultura encontra-se no
estadio de maturacdo, a soja na regidao Norte ainda esta no estadio de enchimento das
vagens, atingindo o seu pico vegetativo. A Figura 27 apresenta o LISA cluster map
elaborado com base no indice GVI.
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Figura 27 — LISA cluster map do indice GVI da soja na safra 2004/2005.

O comportamento do indice de vegetacao GVI é semelhante ao comportamento do
indice de vegetacdo NDVI, pois observando a Figura 27 destacam-se as duas regides em
que o plantio da soja ocorre em diferentes datas. Em ambos os mapas das Figuras 26 e 27
destaca-se a pouca aparicdo de municipios classificados nas categorias referentes as
correlagdes inversas, porém, quando isso ocorre, € interessante investigar com mais
detalhes. Por exemplo, considerando a Figura 26 em 26/01/05, verifica-se que apesar da
regiao norte apresentar um aglomerado de municipios com valores baixos de NDVI, o
municipio de Peabiru (28) apresenta um valor elevado, indicando que neste municipio a soja
encontra-se em um estagio mais avancado. Um andlise semelhante é feita considerando a

Figura 27 na data 26/01/05, pois apesar da regido de Cascavel (10) apresentar altos valores



de GVI, verifica-se que a cidade de Toledo (33) apresenta um valor baixo, indicando que

neste municipio a soja encontra-se em um estadio menos desenvolvido que nos demais.

3.5 CONCLUSAO

Os resultados mostraram que a estatistica espacial de areas é uma boa alternativa
para estudar o comportamento espectral da cultura da soja, pois ela permite identificar
regibes com caracteristicas semelhantes, o que por sua vez serve de informacao para os
participantes da cadeia produtiva da soja, permitindo que produtores, cooperativas,
consumidores e demais membros da cadeia produtiva da soja fiquem mais informados e

possam tracar melhor seus planos para o fortalecimento da cultura.
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