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AUTOCORRELACAO ESPACIAL DIRECIONAL PARA ANALISE DA ANISOTROPIA COM

DADOS AGRICOLAS

RESUMO

As técnicas de geoestatistica contribuem para o entendimento das caracteristicas da area
em estudo, facilitam as tomadas de decisbes em relacdo ao gerenciamento do sistema de
producdo agricola e contribuem para o desenvolvimento sustentdvel em agricultura de
precisao. A anisotropia € uma caracteristica que influencia na precisao dos mapas tematicos
gue representam a variabilidade espacial do fenbmeno estudado. Assim, esse trabalho tem
por escopo utilizar o indice de Moran direcional na analise de anisotropia em variaveis
georreferenciadas. O indice de Moran direcional foi calculado considerando modelos
geoestatistico isotropicos e anisotrépicos, com o intuito de evidenciar a diferenga direcional
gue existe nos mapas tematicos quando se incorpora ou nao a anisotropia no modelo
geoestatistico. Para isso, foram utilizados dados simulados a partir de uma configuragédo
amostral irregular, com cem pontos. Os dados foram simulados com uma estrutura de
dependéncia espacial anisotrépica (geométrica) de acordo com um modelo exponencial,
com angulo de maior continuidade espacial igual a 90° (azimute) e variacdo do fator de
anisotropia. O indice de Moran direcional foi calculado para os valores amostrais dos dados
simulados, como ferramenta de auxilio na tomada de decisdo quanto a existéncia de
anisotropia. Posteriormente, esse processo também foi utilizado para os atributos quimicos
do solo observados em uma area agricola com plantacéo de soja, referente ao ano agricola
de 2014/2015. A autocorrelacdo espacial direcional se apresentou eficaz para os dados
simulados e os atributos quimicos do solo, quanto a identificacdo da anisotropia geométrica
e também para evidenciar a diferenca direcional que existe nos mapas tematicos, quando se

considera (ou ndo) a existéncia de anisotropia no modelo geoestatistico.

Palavras-chave: agricultura de precisao; atributos quimicos do solo; dependéncia espacial;
geoestatistica; indice de Moran direcional.



DIRECTIONAL SPATIAL AUTOCORRELATION FOR ANISOTROPIC ANALYSIS WITH

AGRICULTURAL DATA

ABSTRACT: Geostatistical techniques have contributed on acquainting the studied area
characteristics. They have made the decisions easier to be taken regarding the management
of the agricultural yield system and contributed to sustainable development in precision
agriculture. Anisotropy is a characteristic that has influenced the precision of thematic maps
that represent spatial variability of the studied phenomenon. Thus, this trial aimed at using
Moran directional index in anisotropy analysis in georeferenced variables. Moran directional
index was calculated considering isotropic and anisotropic geostatistical models to highlight
the directional difference in thematic maps when anisotropy is incorporated or not in the
geostatistical model. Thus, simulated data were used considering an irregular sample
configuration, with 100 points. Data were simulated with an anisotropic (geometric) spatial
dependence structure following an exponential model, with an angle of greater spatial
continuity equal to 90 ° (azimuth) and varying the anisotropy factor. Moran directional index
was calculated for sampled values of simulated data, as a tool to assist in decision making
regarding the existence of anisotropy. Then, this process was also used for soil chemical
attributes, observed in an agricultural area with soybean cropping, referring to the agricultural
year of 2014/2015. The directional spatial autocorrelation was effective in identifying
geometric anisotropy for simulated data and soil chemical attributes. It also highlighted the
directional difference among the thematic maps, when the existence of anisotropy is

considered or not in the geostatistical model.

KEYWORDS: precision agriculture; soil chemical attributes; spatial dependence;

geostatistics.
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1 INTRODUGCAO

A agricultura de precisdo é fundamentada na coleta e no processamento de dados
espacialmente referenciados, cujo objetivo central € a obtengéo de informacéo que conduza
a maximizar a rentabilidade a partir do manejo localizado das culturas. Aperfeicoar a
rentabilidade esta vinculado a dois pontos cruciais e complementares na agricultura de
precisao, quais sejam: o aumento da produtividade associada a melhor qualidade da cultura
e a reducdo do custeio associado a uma aplicacdo localizada de insumos agricolas. Tais
manejos reduzem os impactos ambientais causados pela atividade agricola.

Uma das maneiras para o processamento de dados espacialmente referenciados é a
partir de técnicas de geoestatistica. A geoestatistica € um conjunto de ferramentas
estatisticas aplicadas a amostras espacialmente referenciadas, quando se considera que
cada amostra coletada carrega consigo informagfes sobre sua vizinhanga. Assim, é
possivel descrever a continuidade espacial da variavel de interesse em toda area de estudo
para a coleta de apenas algumas amostras.

Na aplicacdo das técnicas de geoestatistica, € possivel construir semivariograma
para determinada dire¢@o (semivariogramas direcionais), que permite uma andlise preliminar
quanto a existéncia e ao tipo de anisotropia no fenébmeno estudado (GUEDES et al., 2008).
Os semivariogramas direcionais podem apresentar comportamento semelhante em todas as
direcdes. Esse comportamento é dito isotrépico e € representado por um Unico
semivariograma que contém informacbes de todas as direcdes (semivariograma
omnidirecional). Posteriormente, seguem-se as etapas de: ajuste do modelo tedrico, que
descreve a semivariancia em funcdo de distancia bem como realiza-se a predicdo de
variavel georreferenciada em locais ndo amostrados. Assim, € possivel a construcao do
mapa tematico da continuidade espacial do fenébmeno em estudo.

Identificada a presenca de anisotropia no fenébmeno estudado, faz-se necesséria a
incorporacdo dessa na estrutura do modelo geoestatistico. Logo, é possivel a representacéo
de todo o conjunto de dados por uma Unica funcdo semivariancia vélida para todas as
direcbes. Desse modo, sdo obtidas estimativas com maior precisdo em locais néo
amostrados, pela técnica de krigagem. Por conseguinte, melhora-se a acuracia na
construcdo de mapas de variabilidade espacial, os quais representam o comportamento dos
atributos quimicos do solo na area em estudo.

Um obstaculo comumente encontrado por pesquisadores € a definicdo para qual
conjunto de parametros anisotropicos € aceitavel assumir a suposi¢cdo de anisotropia.
Assim, a autocorrelacdo espacial direcional descreve a influéncia exercida pela anisotropia

geométrica na acuracia da estimacdo espacial de atributos quimicos do solo, os quais
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expressam as diferencas direcionais quando se incorpora a anisotropia no modelo

geoestatistico.

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem por objetivo utilizar medidas de autocorrelacdo espacial direcional

na andlise da anisotropia.

2.2 Objetivos especificos

i. Identificar a presenca de anisotropia em variaveis georreferenciadas simuladas e de
atributos quimicos do solo;

i Calcular e utilizar o indice de Moran direcional para os valores amostrais de dados
simulados e dos atributos quimicos do solo, como ferramenta de auxilio na tomada de
deciséo quanto a existéncia de anisotropia;

iii. Realizar a modelagem anisotropica e ajustar um modelo teérico para a funcao
semivariancia, para dados simulados e atributos quimicos do solo;

iv. Calcular o indice de Moran direcional para os valores preditos, considerando-se os
dados simulados e atributos quimicos do solo;

V. Identificar a diferenca direcional que existe nos mapas tematicos quando se
incorpora ou ndo a anisotropia no modelo geoestatistico usando medidas de autocorrelacdo

espacial direcional.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Geoestatistica

O estudo da variabilidade espacial do solo é uma das preocupacdes desde o inicio
do século XX. Trabalhos como os de Smith (1910) e Montgomery (1913) entre outros
baseavam-se em estatistica classica que considera os parametros, média e desvio padrao,
para a descricdo dos fenbmenos estudados. Embora a variagédo espacial do solo tenha sido
reconhecida, a falta de ferramentas apropriadas quanto ao estudo da variabilidade espacial
impossibilitava a sua quantificacéo e caracterizacdo (BISWAS et al., 2014).

Na década de 50, Daniel Gerhardus Krige (engenheiro de minas) e Herbert Simon
Sichel (estatistico) trabalharam com dados de concentragdo de ouro e concluiram que néao
havia sentido na variancia sem se considerar a distancia entre as amostras. A partir de
entdo, surge o conceito de geoestatistica, o qual considera a localizagdo geografica e a
dependéncia espacial (REZENDE et al., 2012).

Quando comparada a estatistica classica, a geoestatistica tem como diferencial
auxiliar justamente nos casos em que se considera a dependéncia espacial entre as
amostras. A geoestatistica é definida como um conjunto de ferramentas estatisticas
aplicadas a dados georreferenciados, porém, cada observacdo é descrita de acordo com
sua posicdo e ndo apenas pelo seu valor. Consequentemente, observagfes
geograficamente mais préximas tendem a apresentar valores mais semelhantes (VIEIRA,
2000).

O termo geoestatistica foi utilizado nas publicacbes realizadas pelo mateméatico
francés George Matheron que, inspirado pelo trabalho de Krige, desenvolveu no inicio dos
anos 60 a “Teoria das Variaveis Regionalizadas”, a primeira a considerar a dependéncia
espacial entre as amostras. No inicio, a utilizacdo das técnicas de geoestatistica era restrita
a pesquisadores com a compreensao da analise numérica para programar 0os métodos,
entretanto, nos ultimos 20 anos, o avanco computacional favoreceu o uso e a disseminacéo
das técnicas de geoestatistica (OLIVER; WEBSTER, 2014).

A geoestatistica possui conceitos baseados em fungbes e variaveis aleatérias. Um
valor medido z(s) é considerado uma realizacéo do processo estocéastico Z(s), sendo s uma
posicdo fixa. Pressupde-se que cada dado z(s) é modelado como uma variavel aleatoria
Z(s), denominada variavel regionalizada. A soma dos trés seguintes componentes expressa
a variacao espacial de uma variavel aleatoria:

o Um componente aleat6rio — em que a irregularidade ndo permite prever as variaces

de um ponto a outro;
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o Um componente estruturado — que reflete as caracteristicas estruturais do fenbmeno
regionalizado;

. Um ruido — aleatério ou erro residual (DEL MONEGO; RIBEIRO JUNIOR, 2014).
Logo, se s; representa a i-ésima posicdo em primeira (IR), segunda (IR?) ou terceira (IR%)
dimenséo entre as amostradas em n localizagdes (i = 1, .., n), entdo o valor de Z, em s;,

pode ser descrito pelo modelo espacial linear gaussiano (Equacéo 1) (CRESSIE, 2015).

Z(sy) = u(sp + E'(sp) + " (sp), 1)

em que:

u(s;) € uma fungéo deterministica que descreve o componente estrutural de Z em s;;

E'(s;) € um termo estocastico correlacionado que varia localmente;

E"(s;) é um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal de
probabilidade, média zero e variancia 2.

A dependéncia espacial define que cada ponto no espaco ndo apresenta um unico
valor e sim Unica distribuicdo de probabilidade de ocorréncia de valores. Assim, o
entendimento dessa distribuicdo de probabilidade pode descrever melhor o padréo espacial
do fendmeno em estudo. Tal conceito diferencia-se do tradicional, em que cada observacédo
é considerada como resultado independente de uma variavel (BORSSOI, 2007). A variavel
regionalizada possui trés caracteristicas:

. Localizacé@o geografica — no ponto s;, com (i = 1, ..., n), Z(s;) € uma variavel aleatéria
que esta associada ao tamanho e a forma da amostra, ou seja, a variavel aleat6ria leva em
consideracdo a geometria da distribuicdo espacial dos dados amostrais (CRESSIE, 2015);

o Estrutura espacial — é expressa pela correlacdo espacial entre as variaveis
aleatérias, sendo que, as amostras proximas no tempo e/ou espago sejam mais
semelhantes entre si do que as que estiverem distantes (CRESSIE, 2015);

o Isotropia — quando a variabilidade espacial de uma area apresenta comportamento
semelhante para todas as dire¢cdes. Quando o fendmeno estudado apresenta variabilidade
espacial mais intensa para alguma direcdo, esse € dito anisotropico. Assim, é necessario
realizar a modelagem da anisotropia para que um Unico semivariograma chamado de
omnidirecional represente o fenbmeno em estudo (GUEDES et al., 2008, 2013).

As técnicas de geoestatistica possuem aplicacdes em diversas areas, por exemplo:
Grzegozewski et al. (2017) trabalharam com a correlacdo espacial da produtividade de soja;
Yamamoto et al. (2016) trabalharam com a uniformidade de distribuicdo de agua de
irrigagao por aspersores compensantes e ndo compensantes em diferentes alturas e Sobjak
et al. (2016) usaram a geoestatistica para verificar a qualidade das zonas de manejo.

Portanto, conhecer a variabilidade espacial das varidveis de interesse possibilita, por
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exemplo, a aplicacdo localizada de insumos agricolas, proporciona aumento racional da
produtividade de culturas, a reducdo nos custos de producdo e minimizacdo dos impactos
negativos no meio ambiente (KESTRING et al., 2015).

3.2 Hipoteses de estacionaridade e Fungdo Semivariancia

Em geoestatistica, geralmente, ha n varidveis aleatérias com apenas um ensaio, mas
nao existe repeticdo de uma mesma variavel. Logo, para que seja possivel a realizacdo de
inferéncias estatisticas, é preciso que o processo estocastico Z atenda a algumas hipéteses
de estacionaridade. Portanto, um processo estocastico € definido por Z = {Z(s;), s; € D}, em
gue: o valor regionalizado do atributo Z, obtido na localizagdo s; do espagco em estudo R
subconjunto de IRP, p > 1 (DE BASTIANI, 2012).

Desse modo, a andlise geoestatistica demanda no maximo a estacionaridade de
segunda ordem, isto €, que os dois primeiros momentos da funcdo aleatéria sejam
constantes em relagdo a origem. Logo, quando um fenémeno é considerado estacionario de
ordem k, ele também é estacionario para ordens inferiores a k (NOGUEIRA et al., 2013). E
importante ressaltar que processos ndo estacionarios podem apresentar trechos
estacionarios.

Segundo Cressie (2015), a hipbtese de estacionariedade de segunda ordem é

satisfeita se:

o A esperanca matematica de Z(s) existe e ndo depende da posi¢ao s. Ou seja:
E[Z(S)] = u = constante, Vs e DcIRP, (2)
o Para cada par {Z(s), Z(s + h)}, a covariancia existe e depende somente de h.
Cov[(Z(s),Z(s + h)] = E[Z(s + h), Z(s)] — p? = C(h). (3)

em que h = [|h|| é a distancia euclidiana entre duas localizacbes desconhecidas e h é o
vetor distancia entre essas duas localizacfes (x;,v;) € (X; + h,y; + h)

Desse modo, define-se o covariograma C(h), que consiste em um grafico dos valores
da covariancia (eixo das ordenadas), em funcdo das distancias (eixo das abcissas) (Figura
1).

Uma estacionaridade mais fraca que a estacionaridade de segunda ordem foi

definida e denominada hipétese intrinseca devido a necessidade de tornar os modelos de
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inferéncias mais abrangentes. Na literatura, também é conhecida como estacionaridade

fraca ou dos incrementos, expressa por (CRESSIE, 2015):

o A esperanca matematica existe e ndo depende da posicao s:
[Z(s)]=n VseDcIRP, e 4)
o Para todo h, a variancia da diferenca [Z(s) — Z(s + h)] existe e ndo depende de s:
~Var [2(s) — Z(s + h)] = JE([Z(s) — Z(s + W)]?) = y(h), (5)

em que y(h) representa a fungdo semivariancia. O prefixo “semi” existe pelo fato de que
v(h) representa a metade da variancia (Equacgéo 5). Desta forma, o semivariograma consiste

em um gréfico dos valores da semivariancia em funcao das distancias h (Figura 1).

v(h)mC(h)
P+ @2

Py

a=gles) h

Figura 1 Relacéo entre as fun¢des covariancia e a semivariancia.

A estacionaridade de segunda ordem é restritiva quando o fendbmeno estudado
possui disperséo ilimitada, portanto, ndo € possivel associar uma variancia finita a esse tipo
de fendmeno. Uma vez que essa estacionaridade ndo é atendida, o correlograma n&o pode
ser utilizado, pois é necessaria a utilizacdo do semivariograma para as analises futuras.
Caso ocorra estacionaridade de segunda ordem, o correlograma e o semivariograma sao
ditos ferramentas correspondentes, para que possam estabelecer uma relacdo (Figura 1)

entre a fungdo semivariancia y(h) e a covariancia C(h), expressa por (ALMEIDA et al., 2013):

C(h) = C(0) — y(h), onde: C(0) = var(Z(s)) (6)

O processo estocastico de segunda ordem permite o uso do coeficiente de
correlagdo, definido como: a razdo entre a covariancia dos valores da varidvel Z nas
posicdes s e s+ h e a variancia dessa variavel em fungéo da distancia h. Esta funcdo é

adimensional e esté limitada entre os valores -1 e 1, além de possibilitar comparacfes entre
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variaveis e também inferéncias sobre o grau de associa¢éo espacial (GRZEGOZEWSKI et.,
2013).

Ch) _ € —v() _ ()

P =t ="t T co

()

3.3 Semivariograma experimental

A semivaridncia € uma medida de dissimilaridade entre as amostras e leva em
consideracao a distancia que as separa. Sua representacao gréfica (Figura 2) € denominada
semivariograma, portanto, € um grafico de dispersdo dos valores da semivariancia em
funcao das distancias h (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989).

Em geoestatistica, considerando-se dados amostrais georreferenciados, os valores
da semivariancia sao calculados utilizando-se estimadores. O estimador de Matheron (1963)
(Equacéo 8) é um dos mais utilizados na literatura para o conjunto de dados de um processo
estocastico gaussiano (CRESSIE, 2015).

N(h)

1 2
1) = 535 Zl [2(s) — 2s; + W), ®)

em que: y(h) é o valor da semivariancia, obtida pelos valores amostrados; N(h) é o numero
de pares de valores medidos separados por uma distancia h; Z(s;) e Z(s; + h) sdo os valores
da variavel nas posicoes s; e s; + h, de tal modo que esses pontos estejam separados por
uma distancia h.

O estimador da funcdo semivariancia de Matheron (1963) permite estruturar duas
versdes do semivariograma: o experimental direcional e o experimental omnidirecional. O
semivariograma experimental direcional permite analisar o comportamento espacial da
variavel georreferenciada em diferentes direcdes. Ja o semivariograma experimental
omnidirecional € definido com informagfes de todas as possiveis dire¢des utilizadas para 0s

calculos das semivariancias (SOARES, 2014).
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Figura 2 Gréfico semivariograma experimental omnidirecional.

Na construcdo do semivariograma, visando tornar o resultado consistente, pode ser
estabelecido um nimero minimo de 30 pares de pontos georreferenciados, espacados pela
mesma distancia, como suficiente para o célculo da funcdo semivariancia (ANDRIOTTI,
2004).

0° Direcdo do vetor de

distancia h = 45°

" Tolerancia
= 225°

A\ Tolerancia
=225°

-
80°

Figura 3 Tolerancia angular em relacdo ao vetor de distancia h.

Esse resultado é facilmente obtido em amostras regulares, uma vez que todos os
pares de pontos amostrais estdo separados pela mesma distancia h. Porém, em grades
irregulares, pode existir um nimero muito pequeno de pares de pontos amostrais espacados
exatamente pela mesma distancia h. Assim, MCBratney e Webster (1986) recomendam que
seja admitida uma tolerdncia Ah na distancia e uma tolerancia A6 na dire¢do, quanto ao

angulo, assim, os autores propdem uma tolerancia de 40°.
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3.3.1 Parametros do modelo teérico da funcdo semivariancia

A semivariancia é uma funcédo crescente da distancia h, logo, quanto mais préximos
estiverem dois pontos amostrados, menor sera o valor da semivariancia entre eles.

A Figura 3 representa o modelo teérico do semivariograma e seus respectivos
parametros (GRZEGOZEWSKI et al., 2013), sendo eles:

Alcance
I
o
Ll o i
A R
o
o
Contribuigdo ©
Patamar
P TA
Efeito pepita
) h >
a = glps)

Figura 4 Modelo tedrico ajustado ao semivariograma experimental.

. Alcance (a =g(p3)) — distdncia maxima em que as amostras se apresentam
correlacionadas espacialmente. Elas sdo consideradas independentes nas distancias
superiores ao alcance. O alcance é a fung¢@o do parametro @3, em que g representa uma
funcdo (ROSSONI; LIMA, 2012).

o Efeito pepita (¢,) - € uma descontinuidade na origem. Teoricamente y(0) =0,
porém, na pratica, isso ndo ocorre, a medida que h tende a 0 (zero), y(h) se aproxima de um
valor positivo denominado efeito pepita, isso ocorre devido aos erros de medicdo ou da
variabilidade em pequena escala ndo captada pela amostragem (NOGUEIRA et al., 2013).

o Contribuicdo (¢@,) — € a amplitude da funcdo semivariancia, ou seja, a diferenca
entre o patamar e o efeito pepita.

o Patamar (C = ¢, + @,) — é 0 valor que a semivariancia y(h) se torna constante,
deste ponto em diante considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as
amostras (ROSSONI; LIMA, 2012).
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3.4 Isotropia e Anisotropia

Considerando-se os modelos estimados para a fungcdo semivaridncia em direcbes
ortogonais, uma variavel regionalizada €é dita isotrépica quando a continuidade espacial
possui comportamentos semelhantes para todas as diregbes analisadas. Logo, y(h)
depende somente do moédulo do vetor h, em que h = |h||; e os valores estimados do
alcance, efeito pepita e patamar sdo semelhantes em todas as dire¢cBes quando se ajusta
um modelo para a semivariancia experimental direcional. No entanto, se a estrutura de
dependéncia espacial difere em relagdo a direcdo, entdo o processo € dito anisotropico
(GUEDES et al., 2013).

Trés tipos de anisotropia sdo citados na literatura: a anisotropia geométrica, a zonal e
a combinada (GUEDES et al., 2013).

A anisotropia é dita geométrica quando uma diregdo se apresenta com maior
continuidade espacial, ou seja, maior valor do alcance (a) no semivariograma em
determinada direcdo (ROSSONI; LIMA, 2012).

Igualmente, a anisotropia é dita zonal quando os semivariogramas construidos sobre
distintas dire¢cbes apresentam diferentes caracteristicas de variabilidade, isto é, diferentes
patamares (¢, + @,) € com alcance e efeito pepita constantes (GUEDES et al., 2008). Por
fim, nos fendmenos da natureza estudados, normalmente detecta-se uma combinacéo entre
a anisotropia geométrica e anisotropia zonal, e essa combinacao é denominada anisotropia
combinada (GUEDES et al., 2008).

Semivariogramas experimentais direcionais sdo construidos para se iniciar a analise
de anisotropia, geralmente para as direcdes 0°, 45°, 90° e 135° (CAMARA; MEDEIROS,
1998) considerando o sistema azimute. Estima se o modelo para a fun¢cdo semivariancia
para cada direcdo e, em seguida, para cada par de dire¢bes ortogonais, s&o comparados 0s
valores estimados do alcance, efeito pepita e patamar (GUEDES et al., 2013).

Na literatura, existem varias formulas de transformacgdes propostas para corre¢éo da
anisotropia geométrica. A transformacao de coordenadas (Equacgéo 9), proposta por Diggle
e Ribeiro Junior (2007), rotaciona a coordenada do ponto no sentindo horario ao se usar o

angulo a(ESasg), em que o é o angulo de maior continuidade espacial. E,

posteriormente, aplica-se a transformacgéo de dilatacdo na coordenada usando-se a matriz
F,.

h' = (xy) XR_( XF (9)
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1 0
o< — «1 . ) - . o
emque, R_, = [COS sen ] € a matriz de rotacao; F, = 1 | a matriz de contracéo;
sen « COS X 0 P

__alcance pqx

a é o fator de anisotropia, com F, > 1.
alcance yjn

As diferencas entre mapas tematicos quanto a incorporacdo ou nao da anisotropia
geométrica foram apresentadas na literatura nos estudos de Guedes et al. (2013), estudo no
qual os autores elucidam, a partir de observagfes dos mapas tematicos, que tais diferencas
se intensificam quando o fator de anisotropia apresentado € maior que 2.

3.5 Autocorrelagado espacial direcional

O indice de Moran é utilizado para indicar a possibilidade de autocorrelagéo espacial.
Tal indice objetiva indicar se os dados se distribuem de forma aleatéria ou ndo no espacgo
(DALPOSSO et al.,, 2012). No entanto, para a obtencdo do célculo da autocorrelacéo
espacial direcional, é necessario realizar uma adaptacdo na matriz de peso, para que 0
indice global de Moran seja capaz de descrever a autocorrelagéo espacial considerando-se
a distancia e a diregao.

Rosenberg (2000) apresentou tal adaptacdo para o | de Moran ao se associar a
matriz de peso W a um angulo de interesse e a um fator de ponderacéo, considerando-se
simultaneamente a distancia e a dire¢cdo, nas quais as amostras sao espacadas, de modo
que, para cada par de pontos i e j, 0 peso wj; € 1 se a distancia entre eles for menor ou igual
a distancia de corte (d) e 0 se a distancia entre os pontos for maior que a distancia de corte.

O indice de Moran direcional calculado para uma distancia de corte (d) e uma

direcao de interesse (0) € definido pela seguinte expressao:

1 12 is Dy jui Wi (d) (my — @) (m; — )
(@)= [W(d)] 1 _ (10)
r1/2in=1(mi —m)n

em que:
o n € 0 numero de pontos de interesse para o célculo do indice de Moran;
o m; € m; sao os valores do atributo nos pontos i e j;
o m é média do atributo dos pontos usados para o calculo do indice de Moran;
o W(d) é o somatorio dos elementos WW;; da matriz de pesos na distancia d e
o W;; € a matriz de pesos na distancia d, de dimensédo n X n, em que cada elemento

w'j; € definido por:
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wi; = wj; cos®(ay; — 6) (11)

0, se dl] >d

em que: w;; € elemento de uma matriz binaria, e wy = {1’ sedy < d d;; € a distancia

euclidiana entre os pares de pontos ie j, e d € a distancia de corte; a;; € a dire¢do angular

. . i—Vi 180
entre os pontos i e j, calculados de forma aj; = arctan [M] X , sendo que o;; < 0 + T;

Xj—Xi T
em que (x;,y;) € (xj,y;) sdo as coordenadas dos pontos i e j, e 6 € a diregdo de interesse
para o céalculo do indice de Moran direcional.

Segundo Rosenberg (2000), conforme a dire¢do angular (a;;) se afasta da dire¢do de

interesse 0, os pares de pontos iejpassam a serem punidos baseando-se na baixa
associagdo com a diregdo testada, sem afetar pares de pontos que possuem aj; € 0
proximos.

Os resultados obtidos pelo indice de Moran variam de -1 a +1 e podem ser
interpretados da seguinte forma: quando o | de Moran for positivo ao apresentar valores
elevados, deve possuir em seu entorno valores elevados (autocorrelagéo direta). No mesmo
sentido, quando | de Moran for positivo ao apresentar valores baixos deve possuir em seu
entorno valores baixos, de modo a se caracterizarem grupos. Entretanto, quando | de Moran
apresentar resultados negativos, espera-se que valores elevados sejam cercados por
valores baixos (autocorrelacdo inversa) e valores baixos sejam cercados por valores
elevados (ANSELIN, 1995).

O indice de Moran direcional pode ser aplicado como técnica para identificar a
presenca de anisotropia geométrica em uma variavel georreferenciada com dependéncia
espacial. Desse modo, quando comparados os valores do indice de Moran direcional
calculados para as direcdes ortogonais, espera-se a obtencdo de valores mais elevados
para dire¢cdo de maior continuidade espacial, e ainda, conforme aumenta-se a distancia de
corte espera-se menor variacdo dos valores deste indice para a direcao de maior
continuidade espacial.

No mesmo sentido, Falsetti e Sokal (1993) introduziram um método denominado
procedimento de rolamento também calculado pela equacao 10, porém, com diferencas na
obtencéo da matriz de peso, a qual foi obtida pelo produto Wj; = Dy, X Ly, €M que: Dy €

0, Se dl] >d

1, sed; <d sendo d;; elemento da matriz

a matriz de distancia binaria de modo que d;; = {

D,xn gerada com base nas distancias de corte d; L4, € a matriz de dire¢cdo angular aj; entre
as localidades iej, associada a um angulo de interesse 6 e uma tolerancia angular 8, de

0, sea;; >0

sendo l;; elemento da matriz Lyyy.
1,seq;; <0

modo que, lj; = {
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3.6 Modelos Teoricos

Existem dois tipos de modelos para a funcdo semivariancia, os modelos com
patamar e os modelos sem patamar, assim como o modelo poténcia. Neste trabalho,
somente os modelos com patamar serdo apresentados. Os modelos esférico, exponencial,
gaussiano e da familia Matérn possuem as préprias caracteristicas e na literatura foram
descritos considerando que a variavel georreferenciada € isotropica (ISAAKS e
SRIVASTAVA,1989; CRESSIE, 2015).

O modelo esférico apresenta as seguintes caracteristicas: o crescimento rapido na
origem; atinge o patamar a % do alcance e é valido para IR, IR? e IR?® (CRESSIE, 2015).

As equaces 12, 13 e 14 representam respectivamente as funcdes de semivariancia
(y(h)), covariancia (C(h)) e correlacdo (p(h)) para um modelo esférico com os valores de

efeito pepita igual a ¢, patamar igual a @, + @, e alcance a = g(@3).

0, 5 h =
3/h 1/h
y(h) =1 @1 + @, [E((F)—E((F) ]' 0<h< g (12)
3 3
@1+ P2, h>e3
P11 Py, h =
3/hy 1/hy\°
Cth) = (Pz[l—z(a)—z((?) ]' 0<h<qs (13)
3 3
0, h > 3
1 , h=0
P =1y S()_ 2Ly, o<hses a4
2\@3 2\@3

O modelo exponencial apresenta como caracteristicas: 0 comportamento
aproximadamente linear na origem; atinge o patamar assintoticamente com alcance prético
definido como a distancia na qual o valor do modelo € de 95% de -, cujo alcance prético é
dado por a = 3¢; (CRESSIE, 2015).

As equacdes 15, 16 e 17 representam respectivamente as fun¢des de semivariancia
(y(h)), covariancia (C(h)) e correlagdo (p(h)) para um modelo exponencial com os valores

de efeito pepita igual a ¢4, patamar igual a @1 + @,.
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0, h =
h
y(h) = <p1+<pz[1—exp(—@)] , 0<hs=g;, (15)
P11+ @2, h > ¢3
P1 + @2, h=0
h
C(h) =< @, [exp — ((?)] , 0<h<q; (16)
3
0, h > ¢3
1, h=0
p(h) =1 oxp (L) 0<h< g, (17)
P3

O modelo gaussiano apresenta as seguintes caracteristicas: 0 comportamento
parabdlico na origem; atingindo o patamar apenas assintoticamente e tem alcance prético
dado por a =+3¢;. O modelo gaussiano é utilizado para modelar um fenémeno
extremamente continuo e seus parametros ¢, € ¢, sao obtidos da mesma maneira que no
modelo esférico. As equacgdes 18, 19 e 20 representam respectivamente as funcdes de
semivariancia (y(h)), covariancia (C(h)) e correlacdo (p(h)) para um modelo gaussiano
(URIBE-OPAZO et al., 2012).

0, h=20
h 2
y(h) =1 @1 + ¢, {1 — exp [— ((?) ]} , 0<h<g; (18)
3
®1+ @2, h>¢3
{(pl + (pZ' h = 0
h 2
C(h) = { 0P {exp [_ ((?) ]} , 0<h<g; (19)
kO, ’ h > @3
1, h=0
h 2
P() =1 exp [_ (_) ] ,  0<h< g, (20)
P3

As equacles 21, 22 e 23 representam respectivamente as fungbes de semivariancia
(y(h)), covariancia (C(h)) e correlagdo (p(h)) para um modelo Matérn de ordem k
(CRESSIE, 2015).



24

0, h=0
YO =94 4o, [(1 _ Zk—lr(k))_l ((%)k K ((%)] h >0, (21)
3 3
0, h=0
Ch) =1 o, [(Zk_lr(k))—l (f)k " ((%)] ,  h>0, (22)
_ k
p(h) = {(zk-lr(k)) ' (%) Ky (%)}h > 0. (23)

em que: @, @5, @3 € k, sdo parametros da funcdo semivariancia; Ky é a funcéo de

. . oo K e . ,
Bessel de terceiro tipo de ordem k, sendo kﬁ = %fo xk~1e G (x + i)) dx. A familia Matérn é

vélida para @5, k > 0 e corresponde a funcdo correlagdo exponencial quando k= 0,5; e a
funcéo correlagdo gaussiana quando k — o (DIGGLE e RIBEIRO JUNIOR, 2007).

3.7 Métodos de Ajuste ou estimagado de parametros

E necessario que se estimem os parametros efeito pepita, contribuicdo e um valor
gue é funcdo de alcance, a fim de se estruturar a dependéncia espacial para ajustar o
modelo tedrico a funcdo semivariancia. A estimacao dos parametros pode ser realizada por

varios métodos, entre eles o método de Maxima Verossimilhanca (MV).

3.7.1 Estimacéo de parametros por maxima verossimilhanca - MV

Um campo aleatério estacionario permite que se utilizem estimadores de maxima
verossimilhanca para estimar os parametros desconhecidos 6 = (BT,¢T)T e O (espacgo
paramétrico). De modo que a melhor estimativa para o vetor @ de pardmetros sera aquela
que maximiza o logaritmo da fungdo verossimilhanca (Equac&o 24), ou seja, 1(0) =
max1(0),em que, O pertence a um espaco paramétrico e ® é o estimador de maxima
verossimilhanga (CRESSIE, 2015).

1 1
1(8) = — (3 log(2m) — 5 log|| — (2 — XB)"E " (Z — X) (24)
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em que : 8 = (BT, q)T)T, B=(By. . B)Ted=(p,9,eqs3)T, Téa matriz de covariancia e

Z é o vetor dos valores da variavel.

3.8 Critérios de escolha do melhor modelo

3.8.1 Validagao cruzada

A validagdo cruzada consiste em avaliar os erros de estimativas (Equacdo 25)
comparando-se os valores estimados e medidos. De tal forma que uma amostra Z(s;) €
temporariamente retirada da amostra de dados. Entdo é feita uma estimacdo de Z(s;),
denotada por Z(S(i)) usando-se um interpolador e as informagfes dos demais elementos
amostrais.

A estimacgédo é feita e em seguida o valor amostral é reintroduzido nos dados e esse
processo € repetido para todos os dados amostrais para que os resultados apresentados
para média dos erros de estimagdo sejam nulos, a variancia constante e a distribuicdo
normal de probabilidade (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989).

S(Si) = Z(Si) - Z(S(l)) (25)
em que Z(s(i)) € o valor estimado por krigagem sem a i-nésima observacao Z(s;).

Nesse processo, além da eficacia do ajuste do modelo tedrico, a funcdo
semivariancia é avaliada quanto a estacionaridade e a presenca de dados atipicos. A
comparacido é realizada pelo erro médio (EM) (Equacdo 26), erro médio reduzido (ER)
(Equacéo 27), desvio padrédo dos erros médio (Sgy) (Equacédo 28), desvio padrédo dos erros
reduzidos (Sgr) (Equacéo 29) e desvio do erro absoluto (EA) (Equagéo 30) (FARACO et al.,
2008).

1% "
EM = ;;(ﬂsi) ~ 2(s))), (26)

1o (us) - 2Usw))
HTh 1( o(sw) > 27)
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n

1 A~
Sew = | ) (25D~ L(s1), (28)

1=1

_ l nZ(Si)_z(Si)
SeR = (221 0@ (29)

n

1 .
EA = HZ|Z(si) —Z(sw)|- (30)

i=1

em que: n € o numero de observacdes amostrais; Z(s;) € o valor observado no ponto s;;
Z(S(i)) € o valor estimado por krigagem no ponto s;, sem considerar a observagao Z(s;) ha

estimagdo do modelo para a fungdo semivariancia e no processo da krigagem; e o (Z(s;)) €
o desvio padréo da krigagem no ponto s;, sem se considerar a observacao Z(s;).

E estritamente necessario que EM e ER possuam valores mais proximos de zero para
que os resultados ndo sejam tendenciosos, Sgy tenha menor valor e Sggr tenha valor mais
proximo de 1 (um), este € o critério de escolha do melhor modelo ajustado. O erro absoluto
mede a magnitude dos erros a partir dos valores medidos e preditos por krigagem, logo, é
considerado o melhor modelo aquele que tiver o menor valor de EA (FARACO et al., 2008).

3.8.2 Critério de informacgado de Akaike e Bayesiano

O critério de informacéo de Akaike indica que a escolha entre modelos tedricos para
funcdo semivariancia deve ser realizada ao se considerar a simplicidade do modelo,
impondo uma penalidade para a complexidade, e cujo modelo escolhido for aquele que

apresentar menor valor de AIC:
AIC = -21(0) + 2r (31)

em que: 1(0) é o valor do logaritmo da funcao verossimilhanca; r € o nimero de parametros
do modelo estimado.

O critério de Informacéo Bayesiano (BIC) penaliza a fungé@o verossimilhanca para
que um modelo mais parcimonioso seja selecionado. Assim, o modelo que apresentar a
menor estimativa de BIC é considerado o modelo de melhor ajuste (DEL MONEGO;
RIBEIRO JUNIOR, 2014).
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_ (£21(8)) | (klogn) (32)
n n

BIC

em que: k é o niumero de restricdes; n € o tamanho da amostra; 1(0) € o valor do logaritmo

da funcéo verossimilhanca obtido na otimizagéo por ML e 0 € o vetor de parametros.

3.9 Krigagem

Em geoestatistica, para se descrever a analise da variabilidade espacial do
fendbmeno estudado, sao utilizados mapas de variabilidade espacial construidos pelo uso de
interpoladores. A aplicagdo dessa técnica permite que sejam estimados valores em locais
ndo foram amostrados, para possibilitar a criagcdo do mapa de variabilidade espacial em toda
area de estudo (SILVEIRA et al., 2014). A krigagem engloba um conjunto de métodos de
estimacdo, a saber: krigagem simples, krigagem ordinéria, krigagem universal, Co-krigagem,
krigagem disjuntiva, etc. Este trabalho limita-se a apresentacdo da krigagem ordinaria
(OLIVER; WEBSTER, 2014).

A diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolagéo é a maneira como 0s
pesos A; sao atribuidos as diferentes amostras. O procedimento € semelhante ao de
interpolagdo por média movel ponderada, exceto que, na krigagem, 0sS pesos sao
determinados a partir de uma andlise espacial, por isso, é necessario que a soma dos pesos
A; sejaigual a 1. Além disso, a krigagem fornece em média uma estimativa ndo tendenciosa
e com variancia minima (ROSSONI; LIMA, 2012).

3.9.1 Krigagem ordinéria

A krigagem ordinaria é fundamentada na ideia de regressdo linear, em que, a

predicdo de um valor desconhecido da varidvel georreferenciada Z em uma localiza¢do nao
amostrada s, (Z(so)) € obtida pela combinagéo linear de n valores conhecidos Z(s;), com

i =1,2,...,n adicionada a um parametro A, (CAMARA et al., 1998). Ou seja:

2s0) = ) AZ(s) (33)
i=1
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em que: Z(s,) é o valor predito da variavel georreferenciada Z na posicdo ndo amostrada s,;
n € o niumero de valores amostrados; A; sdo 0s pesos associados a cada valor de Z(s;)
(i=1,2,..,n); Z(s;) séo os valores conhecidos da variavel georreferenciada nos locais
amostrados (i = 1, 2, ..., n). Sendo satisfeita se e somente se (DE BASTIANI, 2012):

i A =1 (34)
i=1

Minimizando-se a variancia do erro (Var[Z(s,) — Z(s,)|) de maneira que a soma dos

pesos sejaigual a 1 (Equacéo 34), os pesos A; podem ser obtidos pela resolucéo do sistema

de equacdo lineares e expressos por:

n
Z Av(sis) —a=y(sis,) parai=1,..,n
jil (35)

kin=1

=1

em que: y(s;s;) e y(s;, So) S&0, respectivamente, o valor de semivariancia entre os pontos
s; € s; e entre 0s pontos s; € sy (i = 1,...,n); a € o multiplicador de lagrange necessario para

a minimizagao da variancia do erro.

3.10 Comparacdo de mapas tematicos

Dois mapas (um anisotrépico e um isotropico) de variabilidade espacial podem ser
construidos para uma variavel georreferenciada, pelo interpolador de krigagem.

A avaliacdo da acuracia entre esses mapas tematicos é obtida a partir dos elementos
da matriz de contingéncia das classes, conhecida como matriz de erros (Tabela 1). Assim,
assume-se um mapa referéncia em que os pixels definidos como uma area minima que
pode ser georreferenciada, (considerados nesta a informacdo a respeito de uma variavel
regionalizada), sdo divididos em classes iguais e quantificados nas colunas, enquanto 0s
pixels de um mapa modelo sdo quantificados nas linhas (YAMAMOTO e LANDIM, 2013).
Desta matriz, podem-se derivar varias medidas de precisdo da classificacdo como a
Exatidao Global (Equacao 36) e os indices de concordancia Kappa e Tau (Equagbes 37 e
38) (DALPOSSO et al., 2012).
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Tabela 1 Representacdo genérica de uma matriz de erros.

Mapa de Referéncia

o Classe c c ; Total por
2 Lo v 'm  Linhang
©
= G M1 My oo My n;.
© CZ Ny1 Ny ... Nym n,.
©
=
Cm Npe NDpo .- Nym np,.
Total por
Colunan; ™ "2 - Dm n
m

EG = Z % (36)

. n¥it;ng; — Xt (0. ny)

n? — ¥, (nj.ny)

K (37)

YiciMii
—n_ P (38)

T=—n
1—p;

em que: m € o nimero de classes; n; € n; sdo os subtotais da linha i e coluna j; n;; € 0
namero de pixels classificados na classe i do mapa modelo e na classe j do mapa de

~ . - . . . . 1
referéncia (quando as probabilidades, a priori, forem iguais para as classes, tem-se p; = —

(DE BASTIANI et al., 2012).

A exatiddo global EG (Equagdo 36) representa o percentual de acerto da
classificacdo entre o mapa referéncia e 0 mapa modelo, considerando-se como valor
aceitavel EG acima de 0,85 (ANDERSON et al., 1976).

A andlise do indice de concordancia Kappa e Tau (Equagéo 37 e 38) é uma técnica
utilizada para se mensurar a exatiddo das classificacdes teméticas. Esse indice fornece uma
medida de concordancia entre os valores do mapa modelo e os valores do mapa referéncia
utilizando todos os elementos da matriz de erro. O indice de concordancia Kappa varia entre
0 e 1, assim, é possivel transforma-lo em percentual ao multiplica-lo por 100, e classificado
conforme Tabela 2 (KRIPPENDORFF, 1980):

Tabela 2 Classificacdo do indice Kappa

indice Kappa Desempenho de classificacdo

maior que 0,80 concordancia excelente
entre 0,67 e 0,80 concordancia regular a boa

menor que 0,67  concordancia ruim
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4 MATERIAL E METODOS

O presente trabalho foi dividido em duas etapas: um estudo de simulacdes e um
estudo pratico com dados reais provenientes de determinada area agricola.

4.1 Simulacdes de processos espaciais gaussianos

Um conjunto de dados foi simulado e obtido a partir do experimento de Monte Carlo
para a concretizacdo do estudo, ao se considerar que a variavel georreferenciada possui
estrutura de dependéncia espacial anisotropica (CRESSIE, 2015).

O processo da simulagéo consiste em definir as populacdes de interesse definindo
os parametros para distribuicdo de probabilidade da variavel georreferenciada, modelo da
funcdo semivariancia, efeito pepita, contribuicdo, patamar, alcance, média, fator de
anisotropia e angulo de maior continuidade. Para cada simulagéo, foi considerada uma
configuracdo amostral irregular totalizando 100 pontos com distancias de 0 a 1 nos eixos
Oxe Oy. Foram realizadas 100 simulagcbes com parametros pré-definidos do modelo
geoestatistico exponencial: Média (20), Efeito Pepita (0,0), Patamar (1,0) Alcance Pratico
(0,6). Além disso, em todas as configuragcBes amostrais, considerou-se o angulo de maior
continuidade espacial (90° azimute), fator de anisotropia (1 (isotropia); 2; 3 e 4).

O ajuste do modelo tedrico a fungdo semivariancia foi realizado pela metodologia de
estimagdo por maxima verossimilhanca em cada simulacdo (Equacéo 24), o qual ocorreu
em duas situagfes: considerando-se um modelo isotrépico da funcdo semivariancia e outro
anisotropico. Para cada situagdo, a predigdo de valores da variavel georreferenciada em
locais ndo amostrados foi realizada de acordo com a técnica de krigagem ordinaria
(Equacéo 33).

Além disso, para cada simulagéo, foi calculado o | de Moran direcional (Equacé&o 10)
para as direcbes de 0° e 90° (azimute) de acordo com as metodologias propostas por
Rosenberg (2000) e Falsetti e Sokal (1993) para os valores amostrais. O | de Moran
direcional variou a distancia de corte (0,15; 0,30; 0,45; 0,60 e 0,75) e foi calculado na
amostra com o intuito de verificar a existéncia de anisotropia geométrica, tal como foi pré-
definido nos conjuntos de dados simulados, na direcdo de 90° (azimute). Foi verificado se os
valores do indice de Moran direcional sdo elevados e significativos (teste de Pseudo
significancia), para maiores distancias de cortes, quando comparadas as dire¢cdes de maior

(90°) e menor continuidade (0°) espacial.
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As metodologias para o calculo do | de Moran direcional foram utilizadas para os
valores preditos em duas situagfes: ao se considerar um modelo isotrépico da funcao
semivariancia e outro anisotrépico, a fim de que fossem verificadas as diferencas direcionais
gue ocorrem quando a anisotropia é incorporada ao modelo geoestatistico. Para que fossem
comparados os resultados do | de Moran direcional nas duas situagles, primeiro foi
comparada a porcentagem de simulac¢des, nas quais foram obtidos valores significativos,
depois foi realizada uma analise visual ao serem comparados o0s boxplots obtidos com os

resultados simulados.

4.2 Dados agricolas

4.2.1 Caracterizagcdo da area e analises geoestatisticas

Os dados agricolas utilizados nesse trabalho foram coletados em uma area
comercial de 167,35 ha, localizada no municipio de Cascavel, regido Oeste do Parana. A
area possui localizagdo geogréfica aproximada de 24,95° Sul de latitude, 53,57° Oeste de
longitude e altitude média de 650m em relacao ao nivel do mar.

O solo da regiao é classificado como latossolo vermelho distroférrico de textura
argilosa e apresenta solos profundos, com boa capacidade de retencéo de agua, aeracao e
permeabilidade (IAPAR, 2016). O clima da regido é classificado como mesotérmico
superumido, tipo climatico Cfa (koeppen) e temperatura anual média de 21 °C.

Os pontos amostrais foram georreferenciados com o auxilio do receptor (GPS)
GEOEXPLORE 3, utilizando-se o sistema espacial de coordenadas UTM. No total, foram
amostrados 102 pontos, considerando-se a amostragem lattice plus close pairs que consiste
em uma grade regular, com distancia minima entre os pontos de 141 metros. E, de forma
aleatoria, foram escolhidos dezenove (19) locais para adicdo de pontos com distancias

menores (75 e 50m entre os pontos), como apresentados na Figura 4.

7238000

7237000

Figura 5 Area de estudo e localizagio dos pontos amostrais.
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O experimento foi conduzido por pesquisadores do grupo de pesquisa do Laboratério
de Estatistica Espacial (LEE) e Laboratorio de Estatistica Aplicada (LEA) da Universidade
Estadual do Oeste do Parana — UNIOESTE, campus de Cascavel.

Os dados amostrais correspondem ao ano safra 2014/2015 e foram obtidos por
analise quimica de rotina a partir de amostras coletadas em cada ponto demarcado. Foram
coletadas cinco subamostras de solo, de 0,0 a 0,2 m de profundidade nas proximidades dos
pontos, totalizando aproximadamente 500 g, armazenadas em sacos plasticos para compor
a amostra representativa da parcela. As andlises foram realizadas no laboratério de analise
do solo da COODETEC (Cooperativa Central de Pesquisa Agricola) para definir o teor de
cada variavel nas amostras coletadas.

A area foi cultivada com soja e os atributos quimicos estudados foram: zinco (Zn)
(mg dm™), ferro (Fe) (mg dm™), manganés (Mn) (mg dm™), fésforo (P) (mg dm™), carbono
(C) (g dm™), célcio (Ca) (cmolc dm™), Aluminio (Al) (cmolc dm™) e Potéssio (K) (cmolc dm™).
E, para os atributos quimicos do solo, foram calculadas as medidas de posi¢cao, medidas de
dispersédo e as medidas de forma, os quais possibilitaram ao pesquisador uma visualizagao
geral do comportamento da variavel em estudo.

Cada variavel em estudo foi submetida a andlise geoestatistica para se verificar a
dependéncia espacial com o objetivo de encontrar variaveis anisotrépicas. E, para a
identificacdo da anisotropia, analisou-se simultaneamente a tendéncia direcional a partir do
grafico postplot e do comportamento dos semivariogramas direcionais c