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RESUMO

BARBOSA, Danilo Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, marco de
2018. Modelagem de semivariograma considerando anisotropia e dados
discrepantes no estabelecimento de zonas de manejo. Orientador:
Nerilson Terra Santos. Coorientadores: Eduardo Leonel Bottega, Wellington
Donizete Guimaraes e Gerson Rodrigues dos Santos.

Com o estabelecimento da agriculta de precisao, a heterogeneidade do solo
tornou-se um parametro expressivo quanto ao seu manuseio. Frente a este
cenario, destaca-se a utilizagdo massiva das zonas de manejo (ZM). As ZM
sdo sub-regides do campo com necessidades especificas quanto as
variaveis analisadas, permitindo o controle da heterogeneidade do solo,
maximizagao produtiva e sustentabilidade agricola. Entretanto, sua
aplicabilidade esta condicionada ao mapeamento do padrao de variabilidade
espacial dos atributos fisico-quimicos presentes no solo. Este mapeamento
tem sido resultante da utilizagdo continua de métodos geoestatisticos, dos
quais apresentam pressuposi¢bes inexploradas em suas aplicagdes,
conduzindo assim, o objetivo desta pesquisa. E consequentemente norteou
os especificos objetivos: a) avaliar alteragcbes em mapas de ZM devido a
correcao da anisotropia e b) avaliar variagbes em mapas de ZM quanto a
utilizacdo de metodologia robusta a outliers. Para tanto, 160 pontos
amostrais regularmente espacgados, relativos a condutividade elétrica
aparente do solo (CEa), e produtividade de soja foram utilizados. Quanto a
verificacao de alteragcdes em mapas de ZM devido a corregao da anisotropia,
os mesmos foram interpolados sem e com corregdo da anisotropia
geométrica para cada variavel. Na sequencia foram entdo utilizados para o
delineamento das ZM por meio do método fuzzy k-means. As ZM para cada
variavel, com e sem correcao da anisotropia geométrica, foram avaliadas
quanto as suas semelhangas pelo indice kappa. Para a avaliagao de
variagbes em mapas de ZM quanto a ocorréncia de outliers utilizaram-se
dois tipos de analises, robusta a presenca de outliers (ARob) e ndo robusta a

outliers (ANRob). Na ARob utilizaram-se estimadores robustos de

Xii



semivariancias e o plug-in de krigagem de deriva externa para a geragao de
mapas de variabilidade espacial da CEa. Para a ANRob utilizou-se o
estimador de semivariancias de Matheron e a krigagem ordinaria.
Posteriormente os mapas obtidos foram submetidos ao delineamento de
zonas de manejo pelo classificador fuzzy k-means. E de maneira conclusiva,
0s mapas obtidos em ambas as analises (ARob e ANRob) foram
confrontados quanto a significancia do nivel de concordancia entre suas
classes pelo indice Kappa. Os resultados obtidos na verificagcdo de
alteracdes em mapas de ZM devido a correcdo da anisotropia foram: a)
utilizou-se o modelo gaussiano na constituicdo dos mapas de variabilidade
espacial para a CEa e para a produtividade, tanto para os dados corrigidos a
anisotropia quanto aos nao corrigidos; b) conforme os indices FPI e MPE,
definiram-se duas classes para o delineamento de ZM para os dados
corrigidos a anisotropia, quanto aos nao corrigidos; c¢) a comparagao entre
os mapas (corrigido e nao corrigido a anisotropia) pelo indice Kappa
apresentou concordancia significativa entre classes de ZM a 5% de
probabilidade. Concluindo assim que, no caso em estudo, a corregao da
anisotropia geomeétrica ndo apresentou alteragdes significativas nos mapas
de ZM. Os resultados obtidos na avaliagdo de variagbes em mapas de ZM
quanto a ocorréncia de outliers foram: a) na ARob selecionou-se o estimador
de semivariancias de Cressie Hawkins dentre os demais estimadores
robustos avaliados. Na predicdo do mapa de estrutura de variabilidade
espacial da CEa utilizou-se o plug-in de krigagem de deriva externa. Os
indices FPI, MPE, Fukuyama Sugento e Xie beni definiram duas classes de
ZM. b) na ANRob utilizou-se o estimador de semivaridncias de Matheron e a
krigagem ordinaria na composicdo do mapa de variabilidade espacial da
CEa. Os indices avaliados definiram duas classes de ZM. c) os mapas
obtidos em ambas as analises (ARob e ANRob) apresentaram concordancia
significativa entre classes de ZM pelo indice Kappa a 1% de probabilidade.
Com isso, de maneira conclusiva, para o caso em estudo, o uso da ARob

nao apresentou variagdes significativas no estabelecimento das ZM.
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ABSTRACT

BARBOSA, Danilo Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March,
2018. Semivariogram modeling considering anisotropy and discrepant
data in management zones establishment. Adviser: Nerilson Terra Santos.
Co-advisers: Eduardo Leonel Bottega, Wellington Donizete Guimaraes and
Gerson Rodrigues dos Santos.

With the precision agriculture establishment, soil heterogeneity became an
expressive parameter for its handling. In front this scenario, the massive use
management zones is highlighted. The ZM are field sub-regions with specific
needs as the variables analyzed. Therefore, ZM allows control of soil
heterogeneity, productive maximization and agricultural sustainability.
Therefore, ZM allows control of soil heterogeneity, productive maximization
and agricultural sustainability. However, its applicability is conditioned to
spatial variability pattern mapping of the physico-chemical attributes in soil
present. This mapping, has been result of the continuous use of geostatistical
methods of which present untapped assumptions of these methods have
been unexplored in their applications, thus conducting the purpose of this
research. And consequently guided the specific objectives: a) evaluate
alterations in ZM maps due to anisotropy correction and b) evaluate
variations in ZM maps regarding use of a outliers robust methodology.
Therefore, 160 regularly spaced sampling points, relative to soil apparent
electrical conductivity (CEa), and soybean productivity, in different periods,
were used. As for the verification of alterations in ZM maps due to the
anisotropy correction, they were interpolated without and with correction of
the geometric anisotropy for each variable. In sequence was then used for
ZM delineation by fuzzy K-means method. The ZM for each attribute, with
and without geometric anisotropy correction, were evaluated as similarities
by Kappa Index. For the evaluation of variations in ZM maps for the
occurrence of outliers, two types of analysis were used, robust to outliers
(ARob) and non-robust to outliers (ANRob). In ARob we used robust

semivariance estimators and the external drift kriging plug-in to generate
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spatial variability maps of CEa. For the ANRob, the Matheron semivariance
estimator and the ordinary kriging were used. Afterwards the maps obtained
were submitted to the management zones delineation by the fuzzy k-means
classifier. And conclusively, the maps obtained in both analyzes (ARob and
ANRob) were statistically compared, using Kappa index, in relation their
zones composition. The results obtained in the verification of alterations in
ZM maps due to anisotropy correction were: a) the Gaussian model was
used in the constitution of spatial variability maps for CEa and productivity,
both for anisotropy-corrected and uncorrected data; b) the FPI and MPE
indices defined two classes for ZM delineation for corrected data for the
anisotropy and the uncorrected; c) the comparison between the maps
(corrected and uncorrected to the anisotropy) by the Kappa index showed
significant concurrence between ZM classes at 5% probability. In conclusion,
in this case, the geometric anisotropy correction did not present significant
concurrence in the ZM maps. The results obtained in the evaluation of
variations in ZM maps regarding the occurrence of outliers were the
following: a) in ARob was selected the semivariances estimator Cressie
Hawkins among the other robust estimators evaluated. In the prediction of
the spatial variability structure map of the CEa, the external drift kriging plug-
in was used. The FPI, MPE, Fukuyama Sugento and Xie beni indices defined
two classes of ZM. b) in the ANRob was used the Matheron's semivariance
estimator and the ordinary kriging in the spatial variability map of the CEa.
The evaluated indices defined two classes of ZM. c) the maps obtained in
both analyzes (ARob and ANRob) showed significant agreement between
ZM classes by Kappa index at 1% probability. Thus, for the case under study,
the use of ARob did not show significant differences in the establishment of

the ZM maps.
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INTRODUCAO GERAL

Na agricultura convencional, toda a area ocupada por uma determinada
cultura é tratada de maneira uniforme. Esta abordagem despreza as necessidades
especificas que podem ocorrer em regides peculiares do terreno devido a

variabilidade existente no campo.

O apontamento mais antigo de que produtores ja se davam conta desta
variabilidade existente no solo € datado em 1929, em um boletim do campo
experimental de lllinois (BERNARDI et al., 2014). No entanto, foi em meados de
1970, que se iniciou a conscientizagdo da necessidade de registros dessa
variabilidade (ROBERT, 1999). E no periodo de 1980 a 1990, surge a

implementacéo de dispositivos inteligentes para coleta de dados (BRASE, 2005).

E posteriormente, a agricultura de precisdo veio auxiliar na logistica de
manuseio do campo, uma vez que considera e agrega a variabilidade existente no
solo para sua gestdo (HAGHVERDI et al., 2015). Tal variabilidade espacial pode ser
caracterizada pela condutividade elétrica aparente do solo (CORWIN; LESCH,
2003). Isso porque, a condutividade elétrica aparente do solo (CEa), apresenta
confiabilidade na estimativa indireta da variabilidade existente da unidade produtora,
baixo custo (CORWIN; LESCH, 2003) e viabiliza a delimitacdo de zonas de manejo

(SHANERet al, 2008).

As zonas de manejo podem ser definidas como sub-regides do campo com
potenciais produtivos distintos (HAGHVERDI et al., 2015). Sua utilizacdo permite a

aplicacdo de insumasstaxas variaveis, e consequentemente favorece a conservagao



do solo (DALCHIAVON et al.,, 2012), reducdo de custos e de contaminacéo

ambiental (BOTTEGA, 2014; CORDOBA et al., 2013

Entretanto, o emprego expressivo de tal metodologia, favoravel a agricultura
de precisdo, deve-se a concepcdo adequada de mapas que expressem a estrutura de
variabilidade espacial do solo. A modelagem desta estrutura de variabilidade espacial

esta diretamente relacionada com uso de metodologias em geoestatistica.

O problema
Metodologias geoestatisticas tém sido amplamente utilizealatalporacdo
de mapas de variabilidade espacial, que consequentemente, estes mapas viabilizam

delineamento @szonas de manejo.

Em diversos estudos relacionados a delimitacdo destas zonas de manegjo,
gama de interpoladores geoestatisticos € variada, dentre eles, destacam-se a krigagem
ordinaria (ALVES et al., 2013; CHANG et al., 2014; FU; WANG; JIANG., 2010;
MORAL; TERRON; REBOLLO, 2011; SAFANELLI;BOESING BOTTEGA
2015; TRIPATHI et al.,, 2015), a cokrigagem (MORARCASTRIGNANG,
PAGLIARIN, 2009) e a regressdo krigagem (MORALERRON; DA SILVA,

2010).

Entretanto, considerando estas e outras diversas pesquisas, nota-se que
apresentam auséncia de pressuposi¢cOes estatisticas que interferem na acurcia dos
mapas de estruturas de variabilidade espacial. Dentre estas pressuposicdes, €
fundamental, caso haja necessidade, a corregcdo da anisotropia. Em especial a

anisotropia geomeétrica por sua maior frequéncia. E assim, com a correcdo da



anisotropia geomeétrica obter maior exatiddo na composi¢cado destes mapas tematicos

(GUEDES et al., 2013).

Além da correcdo da anisotropia, € relevante a verificacdo da distribuicdo dos
dados quanto a simetria. Isso porque a variavel em estudo, em especial a
condutividade elétrica aparente, pode assumir forma simétrica (CORDOBA et al.,
2013) ou assimétrica (SCUDIERO et al., 2013; YAO et al., 2014; BOTTEGA, 2014;
SHAHBAZI; ALIASGHARZAD; EBRAHIMZAD, 2013) dependendo das

condic@es climaticas.

A assimetria altera expressivamente o0 ajuste do modelo teérico do
semivariograma (FU et al., 2016). Além do que, compromete as estatisticas da
validacdo cruzada da krigagem (KERRY e OLIVER, 2007) e a precisdo do mapa de
variabilidade espacial. E consequentemente implica no delineamento das zonas de

manejo prejudicando desta forma a gestdo no campo.

Na presenca de assimetria, € importante verificar a ocorrénciatliers
Isso porgue, sua exclusdo tende a normalizar os dados evitando a necessidade de

transformacao dos mesmos (FU et al., 2016).

Entretanto, a exclusao incorreta aliersinfluencia a inferéncia estatistica
(MARONA; MARTIN; YORAI, 2006), comprometendo assim as estimativas dos
parametros do semivariograma e consequentemente a precisdao do preditor linear

geoestatistico.

Hipoteses
Em face da problemética abordada diante as implicagbes relacionadas quanto a

anisotropia e outliers, a presente tese alicercou-se nas seguintes hipéteses:



v Corrigir a anisotropia presente na variabilidade espacial dos dados modifica
significativamente o estabelecimento das zonas de manejo?
v' Utilizar metodologias robustas autliers altera significativamente o

estabelecimento das zonas de manejo?
E com base nessas premissas, estabeleceram-se 0s seguintes objetivos:

Objetivos
Objetivo geral: verificar possiveis alteracdes significativas no estabelecimento das

zonas de manejo, considerando aspectos relevantes dos dados georreferenciados.

Objetivos especificosVisando a compreensdo do objetivo geral mencionado,

estabeleceram-se os seguintes objetivos especificos:

v' Avaliar alteracdes em mapas de zonas de manejo devido a correcdo da
anisotropia;

v' Avaliar modificacbes em mapas de zonas de manejo com uso de
metodologia robusta a presenca de outliers para a modelagem da

dependéncia espacial.

Sistematizacéo do trabalho

Em favor de uma percepcéao aprazivel na leitura, a presente pesquisa revelou-
se inicialmente por uma introducao geral, na qual foram apresentadas as indagacdes
que a emergiu,e a exposicdo dos objetivos especificos supracitados. Que
posteriormente, 0 mesmo comespor dois artigos, mencionados aqui por Artigo |

e Artigo II.



No Artigo | séo citadas questdes relacionadas a correcdo da anisotropia. Em
especifica a anisotropia geométrica, cujo objetivo é verificar se a correcdo ou nao

desta anisotropia altera a composicéo do mapa de zonas de manejo.

Além desta avaliacdo, o Artigo Il versa sobre dados com distribuicdes
assimétricas. Neste capitulo expdem-se as implicacbes ao corrigir a assimetria.
Dentre elas, destaca-se a exclusamuliers Uma vez que a exclusédo incorreta
destes valores atipicos afeta a inferéncia estatistica, propbs-se a utilizacdo de uma
metodologia robusta @utliers fundamentada na teoria da geoestatistica baseada em

modelos (GBM) e na teoria de aproximacdes robustas.

E, de maneira conclusiva, ao final deste trabalho, expfem-se as conclusdes
gerais diante das hipoteses mencionadas. E com isso, esclarecer possiveis

implicagBes quanto a delimitacdo de zonas de manejo.
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ARTIGO | — ANISOTROPIA GEOMETRICA NA DELIMITACAO DE

ZONAS DE MANEJO.

Resumo -O manejo adequado do solo, além de permitir a redu¢édo de contaminantes
e a maximizagdo da produtividade agricola, esta diretamente relacionado ao
conhecimento da variabilidade espacial dos atributos do solo. Esta variabilidade
espacial pode expressar-se de forma isotrépica e anisotropica, sendo a ultima,
negligenciada nas pesquisas relacionadas ao delineamento de zonas de manejo.
Nesse contexto, o presente trabalho objetivou avaliar alteracbes em mapas de zonas
de manejo devido a correcdo da anisotropia. A metodologia foi aplicadausob

banco de dados de produtividade de soja e condutividade elétrica aparente (CEa) de
uma propriedade rural em Ponta PerdMS. Por meio deste banco de dados
georreferenciados interpolaram-se mapas com uso da krigagem ordinaria. Para cada
combinacdo, variavel (produtividade e CEa) e numero de classes, foram produzidos
dois mapas de zonas de manejo, um sem e outro com a correcdo da anisotropia, em
gue os mesmos foram comparados por meio do indice kappa. Tal indice foi avaliado
guanto a sua significancia pelo teste Z, que consequentemente permitiu aferir acerca
da concordancia entre classes nos diferentes mapas. O numero de zonas de manejo

também foi avaliado quanto ao indice de Performance Fuzzy (FPI) e a Entropia da



Particdo Modificada (MPE). Apesar de estes indices terem apresentados valores mais
proximos do ideal para as zonas de manejo geradas com a correcao da anisotropia, 0
indice kappa nao detectou diferenca significativa em relacdo aos mapas obtidos sem

a corregao.

Palavras-chave: Geoestatistica. Fator de anisotropia. Variabilidade espacial.

Condutividade elétrica aparente. Soja.

Abstract - The proper handling soil allows the reduction of contaminants, maximize
agricultural productivity, and is directly related the knowledge spatial variability soll
attributes. This spatial variability can express isotropic and anisotropic form. Being
the last, neglected in research related management zones delineation. This context,
the present study aimed evaluate the correction effect geometric anisotropy on
management zone delineation. The methodology was applied under database of
soybean productivity and apparent electrical conductivity (CEa) of a rural property in
Ponta Pord& MS. By means this georeferenced database, maps was interpolated with
ordinary kriging. For each combination, attribute (productivity and CEa) and number
of classes, were produced two maps management zones, one without and one with
anisotropy correction, the same were compared through the kappa index. The index
was evaluated by Z-test, which consequently allowed gauge the similarity between
maps. The management zones number was also evaluated by Fuzziness Performance
Index (FPI) and the Modified Partition Entropy (MPE). Although those index have
presented ideal values closer to maps with the correction anisotropy, the kappa index

no deteatd any significant difference in relation maps obtained without fix.

Key words: Geostatistics. Anisotropy factor. Spatial variability. Apparent electrical

conductivity.Soybeans.
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Introducéo

A geoestatistica permite identificar areas com baixa produtividade bem como
identificar fatores que a influenciam. O conhecimento do padréo da variabilidade
espacial desses fatores permite o tratamento as taxas varidveis nas sub-regiées do

campo.

Estas sub-regides sdo denominadas de zonas de manejo. A zona de manejo
pode ser definida como uma sub-regido do campo que necessita receber de maneira
uniforme a dosagem de insumos, pois apresenta os mesmos niveis de fatores
limitantes a produtividade das culturas (BOTTEGA, 2014). Sua utilizacao permite a
conservacgao do solo (DALCHIAVON et al., 2012), reducado de custos de producéo e

dos impactos ambientais (BOTTEGA, 2014).

Dentre as questdes em torno da geracdo de zonas de manejo é fundamental
identificar os principais parametros em sua implantacdo (FRIDGEN et al., 2004).
Nesse sentido, destaca-se a utilizacdo da condutividade elétrica aparente do solo
(CEa) cujo padréo de variabilidade espacial relaciona-se ao padrdao de variagao
espacial das culturas e das propriedades fisico-quimicas do solo (CORWIN et al.,

2003).

Morari, Castrignano e Pagliarin (2009) utilizaram valores de CEa e outras
propriedades fisicas do solo para a caracterizacdo da variabilidade espacial com uso

da krigagem. Os resultados desse estudo permitiram isolar fontes de variagcdes que
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atuavam em diferentes escalas espaciais. Estas fontes de variacdes possibilitaram

delimitar zonas de manejo por meio do algorifomzy k-means

Molin e Castro (2008) e Bottega (2014) também utilizaram dados de CEa
propriedades do solo na caracterizacdo da variabilidade espacial por meio da
krigagem ordinaria. Os mapas interpolados foram usados na delimitacdo de zonas de

manejo aplicando o métodiezzy K-means

Em face dos estudos mencionados, é notorio que a variabilidade dos atributos
do solo, em especial a CEa, pode auxiliar a delimitacdo de zonas de manejo ao usar
métodos de classificacdo. A variabilidade espacial destes atributos tem sido
modelada e mapeada por meio de preditores lineares geoestatisticos. O uso destes
mapas permite expor as causas da variabilidade da producdo (QUEIR&Z

2000).

Na delimitacdo de zonas de manejo os mapas de variabilidade tém sido
gerados com uso de diversos interpoladores geoestatisticos como a krigagem
ordinaria (ALVESet al., 2013; CHANG et al., 2014£U; WANG; JIANG., 2010
MORAL; TERRON; REBOLLQ 2011 SAFANELLI; BOESING BOTTEGA,

2015; TRIPATHI et al.,, 2015), a cokrigagem (MORARCASTRIGNANG,
PAGLIARIN, 2009), a regressao krigagem (MORAL; TERRON; DA SILVA, 2010),

aprogramacao linear (CID-GARCIA et al., 2013) entre outros.

No entanto, estas pesquisas néo avalianpresenca da anisotropia
geomeétrica. A anisotropia geométrica € ocasionada quando o0 semivariograma
apresenta distintos padroes de dependéncia espacial em diferentes .dikecdes

correcdo da anisotropia geométrica permite uma maior precisdo na construgdo de
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mapas tematicos que descrevem a variabilidade espacial dos atributos do solo

(GUEDES et al., 2013).

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo avaliar alteragdes no

estabelecimento das zonas de manejo devido a correcao da anisotropia.

Material e Métodos

As metodologias neste trabalho foram aplicadas em uma base de dados
coletados por Bottega (2014) em uma propriedade rural de Ponta RIBa Essa
base de dados contém mensuragfes, em 160 pontos georreferenciados, das variaveis
CEa e produtividade de soja na safra 2011/2012 (Figura 1). As medi¢cOes da CEa

foram obtidas na camada de 0 a 20cm.
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Figura 1 - Malha amostral, regularmente espacada em 50 metros. Coordenadas UTM,

zona 21 Sul.
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O georreferenciamento dos pontos foi realizado utilizando um receptor GPS
da marca Garmin, modelo GPSMAP 62. Os valores de produtividade foram obtidos
manualmente em 160 pontos amostrais georreferenciados, compostos de trés linhas
de um metro linear, com area de 1,35sendo os valores expressos em k{ ha

Para cada uma das variaveis mensuradas foi ajustado um modelo de
dependéncia espacial com e sem a correcdo da anisotropia. Tal modelo foi ajustado
ao semivariograma empirico obtido a partir do célculo da semivariduitig

conforme a equacao:

N(h)

126 - 20 + WP

y(h) = T(h)

para diferentes distancias de separacdo (MANTO, 2005). Er @uistancia entre
pares de observacdedNéh) € o numero de pares de observaghes) e Z(x; + h)
observados nas posicoese x; + h e que estdo separados por uma distdncia

Para a modelagem da estrutura desconsiderando a correcdo da anisotropia,
foram aplicados os ajustes de minimos quadrados ponderados (WLS) aos modelos

gaussianos

hZ

y(h) = ¢ +c{1 —exp <—;>} para h > 0,7 = V/3aq,

exponencial
h
y(h) = ¢y + c{l —exp (—a>} parah > 0,r = 3a
e esférico
() = cp + |20 1(h)3 0<hs<
y(h) =coteio-—5(2) [ para <r.

Em quei, define o efeito pepita, corresponde a contribuicao elefine o alcance.
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Os modelos ajustados receberam como estimativas iniciais os parametros
encontrados por Bottega (2014). Cada ajuste foi submetido ao preditor linear
geoestatistico da krigagem ordinaria, desconsiderando o efeito de tendéncia.

E como critério de selecao, utilizou-se 0 modelo que apresentou menor media

dos erros de validacéo cruzada da krigagem (Mean Error: ME):

N(h)

1 .
ME = 55 Z [Z(x) — 2(x)]

em queZ(x;) é o valor da estimativa no ponto ndo obserwado

Segundo Oliver e Webster (2014), mesmo com uma ma escolha do modelo, a
média dos erros igual a zero garante que a krigagem seja ndo viesada. Além da ME,
para garantir a escolha correta do modelo, seguiu-se com a sugestdo do mesmo autor
supracitado e utilizou-se o erro quadratico médio ponderado (Mean Squared
Deviation Ratio: MSDR) com valor ideal esperado, o mais proximo de 1.

1 &lz6) - 2G|
N L pGn)

MSDR =

SendoZ(x;) a estimativa de krigagem da variavel amostrada no pgrgo
62(x;) a estimativa da variancia de krigagem da variavel amostrada noxponto
O modelo selecionado foi entdo utilizado na mensuracdo do indice de

dependéncia espacial (IDE) proposto por Zimback (2001):

IDE = ( )100

c+ ¢y
Tal indice foi definido como a porcentagem da contribuicdo em relacdo ao
patamar. Assim, a dependéncia espacial foi classificada como: forte para IDE >

75%, moderada para IDE entre 25% e 75% e fraca para IDE < 25%.
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Todos os passos mencionados também foram empregados na modelagem cuja
correcdo da anisotropia foi considerada. Neste caso, o valor do semivariograma nao
dependeu somente do comprimento do vietonas também da sua direcao.

Assim, para cada ajuste referenciado acima, seguiu se 0s passos descritos em
Manto (2005). Primeiramente identificara®-0s eixos de anisotropia (eixos de
maior e menor alcance) por meio de semivariogramas experimentais em diferentes
direcbes (0°, 45°, 90° e 135° com tolerancia de 22,5°).

Em seguida, foi feita uma translacdo dos eixos da matriz de dados,

coincidindo com os eixos da anisotropia por meio da matriz de rotacéo R:

=( cos(a) sen(a)).

—sen(a) cos(a)
onde a ¢ o angulo na direcdo norte com o maior eixo da elipse. Feito isso, 0S
semivariogramas direcionais sdo combinados em um Unico semivariograma, em que

o alcance é normalizado para tamanho 1 com uso da matriz T:

T — (1/amax 0 )
0 1/a,min )

em qued,,.x € Anmin SA0 0S eixos da elipse de anisotropia com maior e menor
alcance, respectivamente. E entdo, as matrizes de rotacdo R e translacédo de eixos T
foram combinadas de forma a obter um Unico semivariograma isotropico, dado por
y(x; —x;) = v(||TR(x; — x;)||)- Diggle e Ribeiro Junior (2007) também utilizaram

0 mesmo processo usando a transformacdao linear (rotacdo e translagéo) por meio da

matriz A:

2 =( cos(a) sin(a) )

—sin(a)/F, cos(a)/F,
E dessa forma, a correcdo da anisotropia geométrica foi definida pelos

parametros o (dire¢do de maior continuidade espacial) e fator de anisotropiaF, =
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a,/a;, sendoa, e a; respectivamente os valores de maior e menor alcance dos
semivariogramas direcionais.

Todos os mecanismos metodologicos utilizados na modelagem da estrutura
de dependéncia espacial foram realizados com uso do Software R (R CORE TEAM,
2016) usando o pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2016).

Apés a modelagem da dependéncia espacial, os mapas interpolados para as
variaveis CEa e produtividade da soja foram processados pelo programa
computacional KrigMe (VALENTEet al, 2012) o qual utiliza o método de
classificacadduzzy k-meangara delimitar as zonas de manejo.

O algoritmo de classificacdozzy k-meandetermina o nimero de zonas de
manejo por meio do indice de Performance Fuzzy (FPHuzziness Performance
fndex”) e o Indice de Entropia da Particdo Modificada (MPE — “Modified Partition
Entropy”), que relacionam a desorganizagdo dos dados quanto a definicdo das zonas
de manejo. Quando estes dois indices apresentam valores minimos, tem-se 0 nimero
de classes 6timo estabelecido (SO&t@l, 2009).

Para cada combinacao, variavel e nimero de classes, foram produzidos dois
mapas de zonas de manejo, um sem e outro com a correcdo da anisotropia, em que 0s

mesmos foram comparados por meio do indice kappa:

C C C
K= (nz Xii — z xioxoi>/n2 - inoxoi
i=1 i=1 i=1
Onde:

K: estimativa do coeficiente kappa; nimero de amostras; total de

classesy;;: diagonal da matriz de erros;: total da linha ix.;: total da coluna i.

Tal indice foi avaliado quanto a sua significancia pelo #&ste
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Z=(K, - 1?2)/\/var(1?1) + var(K,)

SendoZ: valor calculado da estatistiZa K, e K,: estimativa dos respectivos
Kappa comparadosyar(K,) e var(K,): as correspondentes varidncias das

edimativas dos respectivos Kappa comparados. Sendo as variancias obtidas da

seguinte forma:

1[6:(1-6,) N 2(1—6,)(26:6; — 63) (1 —6,)%(6, — 467)
n|(1-6,)° (1-6;)° (1—6)*

var(l?) =

De modo que:

— Cc .
0, = ;Zi=1 Xiis
c
1
92 ﬁ XioXoj

1
0; = FZ Xii (Xjor Xoi)

i=1

1 C c
2
04 = ﬁz z xij (%o + %aj)

i=1j=1

Sendo:x;; o valor na matriz de erro correspondente na linh&olungj; x;, o total

correspondente na linfi@ x.; o total correspondente na colyna

Tal indice permitiu aferir acerca da concordancia entre classes nos mapas.
Dessa forma, mapas cujo coeficiente kappa é igual a zero, foram totalmente
discordantes, e quanto mais proximos de um, maior a concordancia.  Assim,

estabeleceram-se limites de semelhancas entre os mapas por meio do coeficiente
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kappa conforme propéem Landis e Coch (1977), de modo que, o nivel de
concordancia entre os mafai classificado como ruim para valores de kappa entre
0,00 e 0,19, razoavel para valores de kappa entre 0,20 a 0,39, bom entre 0,40 a 0,59,

muito bom 0,60 a 0,79 e excelente para valores de kappa maiores ou iguais a 0,80.

Resultados e Discussao

A amplitude total apontada para a CEa (Tabglaetorca os resultados
expostos em Machado et al. (2006) que variaram de 1,9 a 13,7 em torno da média 5,2
mS mi'. Por outro lado, Peralta et al. (2015) encontraram maiores valores médios de
CEa, variando de 18,4 a 27,1, em 5 diferentes campos experimentais. Entretanto, na
coleta de informacdes da CEa, Peralta et al. (2015) utilizaram profundidades de 30 e

90 cm.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas associadas as variaveis produtividade e

condutividade elétrica aparente.

varr N° Min® MaxX’ Med® Média DPP CV® CA’ CK®
Prod’ 160 1225 3.244 2.345 2.302 298 13 -0,35 0,85
CEa! 160 2,74 1931 594 6,19 213 34,44 224 9,29

variaveis °Numero de observacdes’Minimo; “Mediana; *Desvio-padro;
®Coeficiente de variacdo (%)Coeficiente de AssimetridCoeficiente de curtose
"Maximo; *°Prod - Produtividade (kg Hy *CEa - Condutividade elétrica aparente
do solo (mS n).
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Apesar da diferenca de escalmensuracdo das variaveis, a produtividade
apresentou menor variacdo percentual dos dados em torno da média, que a
apresentada para a CEa. Valor semelhante de coeficiente de variacéo (35,1), para esta
mesma variavel, também foi verificado por Aggelopooulou et al. (2013). Esse autor
também obteve uma distribuicdo dos valores de CEa com assimetria positiva (Tabela
1). Ja a produtividade apresentou distribuicdo com assimetria negativa. Além disso,
as distribuicdes dos valores de produtividade e de CEa apresentaram diferentes graus

de achatamento (curtose).

Na analise variografica sem correcdo da anisotropia: na Tabela 2 sé&o
apresentados o0s parametros dos modelos do semivariograma omnidirecional
selecionado com base nas estatisticas da validacdo cruzada para as variaveis

produtividade e CEa.

Tabela 2 - Especificagbes dos modelos omnidirecionais ajustados sem a correcao da
anisotropia.

Parametros
Variaveis

Modelo Efeito Pepita Patamar Alcance PP ME* MSDR’

Produtividad® Gaussianc 18.948,7 108.527 374,92 0,48 1,3

CEd Gaussianc 3,11 5,81 836,24 0,00 1,0

(kg ha'); “Condutividade elétrica aparente do solo (m3);nAlcance Pratico;
“Média dos erros da validacdo cruzada da krigag#mo quadratico médio
ponderado da validacdo cruzada da krigagem.

Para ambsas variaveis foi selecionado o modelo gaussiano ajustado pelo

meétodo dos minimos quadrados ponderados. O critério de selecdo dos modelos foi a
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média dos erros da validacdo cruzada da krigagem. Quanto menor a meédia dos erros
da validacdo cruzada da krigagem, maaicuracia (SILVA JUNIOR et al., 2012).

Este mesmo critério também foi utilizado por Zhang et al. (2016), como uma das
estatisticas na selecdo de modelos. Adicionalmente, verificou-se o erro quadratico
meédio ponderado da validacdo cruzada da krigagem, cujo valor deve ser o mais

proximo de um.

Os modelos de semivariograma selecionados para as variaveis produtividade
e CEa explicaram respectivamente que, 85% e 65% da variagao total dos dados sao
devidos a dependéncia espacial, conforme indice de dependéncia espacial (IDE)

proposto por Zimback (2001).

Bottega (2014) selecionou o modelo esférico para a variavel produtividade.
Apesar da diferenca do modelo tedrico selecionado, as estimativas dos parametros do
modelo ajustado por Bottega (2014) foram semelhantes as expostas na Tabela 2

exceto para o parametro efeito pepita (100).

Por outro lado, Bottega (2014) também selecionou modelo gaussiana para
variavel CEa. As estimativas encontradas para os parametros foram préximas as

apresentadas na Tabela 2, com excec¢ao do parametro alcance (539).

Andlise variografica com correcdo para a anisotropia: A obtencdo de
semivariogramas empiricos direcionais constatou a existéncia da anisotropia. Foi
constatado para a variavel produtividade, angulo de anisotropia em 0° e fator de
anisotropia 1,5; enquanto que na variavel CEa constatangulo de anisotropia em

90° e fator de anisotropia 2,0.

Os parametros da anisotropia, de cada variavel, foram aplicados nas

transformacdes lineares de coordenadas espaciais de suas respectivas amostras
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georreferenciadas, conforme indicado em Manto (2005) e Diggle e Ribeiro Junior
(2007).

Apés as transformacdes lineares nas coordenadas espaciais, novos
semivariogramas direcionais foram construidos nas direcbes de maior e menor
continuidade espacial e respectivo fator de anisotropia. Os parametros dos
semivariogramas direcionais do modelo gaussiano obtidos apds transformacdes das

coordenadas espaciais sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros dos semivariogramas direcionais relativos aos angulos de
maior e menor continuidade espacial, apés transformacdes lineares nas coordenadas

georreferenciadas das variaveis.

Variavel Modelo Angulo Efeito Pepita Patamar Alcance Praticc
Prod (kg ha') Gaussianc  0° 20.436  105.025 110
Gaussianc  90° 19.986 92.442 90
CEa (mSrif) Gaussianc 90° 3,11 5,84 685
Gaussianc  Q° 2,62 3,73 597
'Produtividade

Ao comparar as estimativas dos parametros dos semivariogramas ajustados
nos angulos 0° e 90° para a variavel produtividade, observou-se valor semelhante
para a estimativa do parametro efeito pepita e que o eixo de maior continuidade
espacial foi apenas 22% maior que o eixo de menor continuidade espacial. Além
disso, 0 patamar apresentou estimativa 15% maior no eixo de maior dependéncia
espacial.

Comportamento semelhante tambémdbservado para a variavel CEa, em

gue o aumento percentual na estimativa do efeito pepita, ndo ultrapassa 20%, ao
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contrapor as estimativas do eixo de menor continuidade espacial para o de maior
continuidade espacial. Nas estimativas do alcance pratico, foi observado apenas um
incremento percentual inferior a 0,15%. Entretanto para o patamar, notou-se um
aumento relativo proximo a 50%.

Esses resultados indicam que as transformacfes lineares foram capazes de
corrigir o efeito de anisotropia, a tal ponto que, ao ajustar semivariograma nos dois
eixos de anisotropia (0° e 90° os modelos ajustados apresentaram estimativas
semelhantes para os parametros (pepita, patamar e alcance).

Portanto, com a finalidade de corrigir a anisotropia geométrica, as
coordenadas georreferenciadas dos pontos amostrados foram submetidas as
transformacdes lineares e um modelo de semivariograma omnidirecional foi obtido

para cada uma das variaveis (Tabela 4).

Tabela 4 - Parametros dos semivariogramas omnidirecionais apés transformacdes
lineares nas coordenadas georreferenciadas dos pontos amostrados onde foram

mensuradas a variavel produtividade e CEa.

Varidvel Modelo ME® MSDR' Efeito Pepita Patamar Alcance Praticc

Prod Gaussianc 0,09 0,80 20.000 92.250 138

CEZ Gaussianc 0,00 1,1 2,97 4.6 635

'Produtividade (kg h3; “Condutividade elétrica aparente (mS")m°Média dos
erros da validacdo cruzada da krigagéfro quadratico médio ponderada d

validacdo cruzada da krigagem.

Os IDEs (Zimback, 2001) dos semivariogramas omnidirecionais foram 82% e
60% para produtividade e CEa respectivamente. Como pode ser observado, apos
correcao da anisotropia geométrica, houve reducéo no IDE para ambas variaveis. Em

contra partida, para a variavel CEa a média dos erros da validacdo cruzada foi
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idéntica a encontrada na analise varibgeagque desconsiderou a anisotropiaaJa
variavel produtividade permaneceu com a mesma classificacéo de IDE.

Os parametros destes modelos de semivariograma omnidirecionais foram
entdo utilizados no preditor linear geoestatistico de krigagem ordinaria. A utilizacao
deste preditor permitiu expressar os mapas de variabilidade espacial das variaveis.

Definicdo das zonas de marejantos os mapas desenvolvidos na analise
sem a correcao da anisotropia, quanto aos desenvolvidos na analise com correcdo da
anisotropia, foram submetidos ao algoritfnazy k-meanpara o delineamento das

zonas de manejo com diferentes nimeros de classes.

Em cada combinacdo, foram avaliados os indices FPl e MPE para ambas as

variaveis, produtividade e CEa (Figuna 2

Anisotropia
Sem correcao Com correcéo

- 1-FPI
S 2-MPE

1-FPIL
2-MPE

0.40
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Figura 2 -indice de Performance Fuzzy (FPI) e Entropia da Particdo Modificada
(MPE), relativo ao numero de classes na delimitacdo de zonas de manejo para as
variaveis produtividade e condutividade elétrica aparente (CEa), com e sem correcao

da anisotropia.
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Assim como Peralta et al. (2015) e Chang et al. (2014), os indices foram
avaliados em até seis classes. Como pode ser notado na Figura 2, para a variavel
produtividade, a medida que aumentou o niumero de classes, ambos os indices com e
sem correcdo da anisotropia aproxianase de zero. Ja a variavel CEa apresentou
comportamento oposto.

Ao comparar os indices com e sem correcdo da anisotropia os menores valores
ocorreram com a correcdo da anisotropia. Que por sua vez,randicaelhor
organizacdo dos dados (SONG et al., 2009) em relacdo a outra analise.

Os indices obtidos foram proximos aos encontrados por Bottega (2014) para a
produtividade (FPI = 0,3276 e MPE = 0,3215) e CEa (FPI = 0,2071 e MPE =
0,2668). Além da similaridade obtida por Bottega (2014), Valente et al. (2012)
também encontraram valores semelhantes de FPl e MPE para a CEa (0,22 e 0,27).
Peralta et al. (2015) encontraram valores mais baixos de FPI e MPE para a CEa (0,03
a 0,07), todavia asanadas utilizadas pelos autores foram de 0 a 30cm e 0 a 90cm.
Os autores Morari, Castrignano e Pagliarin (2009) por meio de mapas interpolados
com a krigagem encontraram valores similares de FPl e MPE aos obtidos por Peralta
et al. (2015), variando entre 0,06 e 0,04, entretanto, as variaveis avaliadas foram
areia, argila e cascalho.

Para cada numero de classes verificado quanto aos indices mencionados (FPI,
MPE), produziram-se mapas com suas respectivas zonas de manejo. Os mapas
produzidos sem correcdo da anisotropia foram comparados aos corrigidos para
ambas variaveis (produtividade e CEa) para cada numero de classes. A comparacao

deusevia indice kappa e respectivo teste Z (Figura 3).
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Figura 3- indice kappa, em fungdo do nimero de classes, comparando mapas com e
sem correcdo da anisotropia, para as variaveis produtividade e condutividade elétrica

aparente (CEa).

A medida que o nimero de classes aumentou (Figura 3), os valores de kappa
tendem a reduzir, entretanto, independentemente do numero de classes, todos o0s
valores de kappa foram significativos a 5% de probabilidade pelo teste Z. Dessa
forma, o nivel de concordancia entre os mapas comparados na variavel produtividade
apresentaram classificacdo excelente ao utilizar duas ou trés classes, conforme
propbe Landis e Koch (1977), entretanto, para quatro ou cinco classes foi

classificado como muito bom.

Para a variavel CEa, apenas com a utilizacdo de duas classes, o nivel de
semelhanca entre os mapas pode ser classificado como excelente, enquanto que, com
trés classes houve uma classificagdo muito boa e com quatro ou cinco classes,

classificado como bom.

Os valores de kappa apresentados na Figura 3 foram semelhantes aos obtidos
por Guedes et al. (2013) ao comparar mapas de krigagem com estrutura isotrépica e
anisotropica para dados simulados de atributos quimicos do solo. Os mesmos

autoes ao considerar valores reais de um estudo de caso, obtiveram valores de
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kappa entre 0,7 a 1 para uma amostra de 100 observacdes com fator de anisotropia de

1ab.

Em sintese, por mais que os valores de FPlI e MPE sejam menores para 0s
mapas corrigidos a anisotropia em relacdo aos que ndo apresentam a corre¢cdo, o
indice kappa mostrou que os mapas de zonas de manejo obtidos sem e com correcao,
apresentaram padrdes estatisticamente concordantes. Nesse caso, por mais que a
correcdo da anisotropia aumente a precisdo na constru¢cdo de mapas tematicos
(BOISVERT et al., 2009; CHORTI; HRISTOPULOS, 2008; FACAS et al., 2010
GUEDES et al., 201ZIMMERMAN, 1993), o delineamento das zonas de manejo

nao foi afetado.

Resultados semelhantes foram encontrados por Guedes et al. (2013) ao
comparar estruturas simuladas de propriedades fisico-quimicas do solo, de
dependéncia espacial, utilizando o indice kappa. Esse autor observou que, mesmo
com valores altos de anisotropia (3,4 e 4,5), ha similaridade entre os mapas gerados.
Esta mesma similaridade igualmente foi observada por meio da exatiddo global e

indiceTau

Dessa forma, considerando os menores valores de FPI e MPE, e a
significancia do kappa, recomenda-se respectivamente, o uso de 2 classes na geracao
das zonas de manejo para a CEa, e 5 classes para a produtiitiagebas as
variaveis independem se ha ou néo correcdo da anisotropia geométrica. Dessa forma
a Figura 4 exibe de maneira ilustrativa os mapas de zonas de manejo obtidos sem a

correcdo da anisotropia, para as respectivas variaveis.
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Figura 4 - Mapas de zonas de manejo para a variavel produtividade e CEa obtidos

sem correcao da anisotropia geométrica.

Conclusao

Apesar dos indices FPIMPE terem apresentados valores mais préoximos do
ideal com a correcdo da anisotropia geométrica, o indice kappa ndo detectou
diferenca significativa em relacdo aos que foram obtidos sem a correcao.

Assim, ignorar ou transformar a varidvel anisotrépica geométrica em
isotropica, ndo afetou significativamente o agrupamento dos dados em classes por
meio do algoritmdfuzzy k-meansgue por sua vez, delimitou as zonas de manejo
neste estudo de caso.

Entretanto, conclusdes adversas podem ocorrer ao analisar variaveis com
distintos padrbes de dependéncia espacial e diferentes valores para o fator de

anisotropa.
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ARTIGO Il — KRIGAGEM ROBUSTA A OUTLIERS, NO DELINEAMENTO

DE ZONAS HOMOGENEAS.

Resumo- Diversas pesquisas utilizam medidas de condutividade elétrica aparente
do solo (CEa) como indicador da variabilidade espacial existente em um campo de
producdo. Com base nestas medidas, zonas de manejo (ZM) séo delineadas para
aperfeicoamento da gestdo agricola. Entretanto, estas amostras tém apresentado
presencaeloutliers. Todavia, a presenca ou incorreta deteccao e exclusidliges

altera o formato do semivariograma, exibindo estimativas viesadas para 0s seus
parametros. Dessa forma, objetivou-se nesta pesquisa, avaliar variagcbes em mapas de
zonas de manejo quanto a utilizacao de metodologia robusttiers. Para tanto,
utilizou-se de duas analises comparativas, robugtdliars e nao robusta autliers

Na abordagem robusta utilizaram-se estimadores robustos de semivariancias de
Cressie Hawkinggenton’s e MAD Dowd e 0 plug-in de krigagem de deriva externa.

Na abordagem n&o robusta a presencaoudttiers utilizou-se o estimador de
semivariancias de Matheron e a krigagem ordinaria. Ambas as metodologias
conduziram ao delineamento de duas zonas de manejo. Estas zonas apresentaram
meédias estatisticamente diferentes entre si, dentro de cada analise. Entretanto, os

mapas delineados em cada analise apresentaram-se significativamente concordantes
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entre si pelo indice Kappa a 1% de probabilidade. Com isso, para estes pontos
amostrados na area em estudo, concluiu-se que, a utilizacdo da metodologia robusta a

outliers,ndo alterou significativamente o mapa de ZM.

Palavras-chave Geoestatistica robusta. Zonas de Manejo. Condutividade elétrica

aparente. Variabilidade espacialzzy k-means

Abstract — Several researches use soil apparent electrical conductivity measures
(CEa) as indicator of the spatial variability existing in a field of production. And with
this, management zones (ZM) are designed to improve agricultural management.
However, these samples haweitliers In this case, the presence or incorrect
detection and deletion afutliers change the variograformat and report unbiased
estimates for its parameters. This way, was aimed this research, evaluate variations in
management zones maps regarding the usn olutliers robust methodology. For

this reason, two analyses were used, robust to the outliers and not robust to outliers.
In robust approach was used robust estimator of semivariance of Cressie Hawkins,
Genton's and MAD Dowd and plug-in of kriging with external drift. And no-robust
approach, was used semivariances estimator of Matheron and ordinary kriging. Both
methodologies delineated two management zones. These zones presented statistically
different means between them, within each analydiswever, the maps delineated

in each analysis presented themselves significantly similar by Kappa index at 1%
probability. With this, for these points sampled in the area under study, it's
concluded that, the use @in outliers robust methodology did not significantly

modify the ZM map.

Keyword: Robust geostatistics. Management zones. Apparent soil electrical

conductivity. Spatial variabilityFuzzy k-means
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Introducéo

Com o advento da agricultura de precisao, a heterogeneidade do solo passou a
ser mapeada, tornando-se um fator consideravelmente relevante na gestao agricola.
Com isso, pode se definir a agricultura de precisdo como um procedimento
sisteméatico, que visa inspecionar e incorporar o conhecimento da variabilidade
espacial do solo para o manejo do campo (HAGHVERDI et al., 2015). Sendo esta
variabilidade causada tanto por fatores climaticos, topograficos e biolégicos

(CORDOBA et al., 2013).

A gestao desta variabilidade espacial do campo decorre via aplicacdo de zonas
de manejo (ZM). As ZM sé&o sub-regides do campo que apresentam necessidades
similares quanto aos atributos fisico-quimico do solo. A definicdo destas sub-regides
permite identificar particularidades préprias quanto a necessidade de insumos, e com
isso, reduz-se consideravelmente a aplicagdo dos mesmos, favorecendo a

sustentabilidade agricola (CORDOBA et al., 2013; BOTTEGA et al.,)2017

Entretanto, para o delineamento das ZM, deve-se conhecer a variabilidade
espacial no campo. O conhecimento desta variabilidade espacial, por vez, é entao
observado via modelagem da estrutura espacial dos fatores que implicam no manejo
do campo. Dentre os diversos fatores a serem observados, destaca-se a utilizacao da
condutividade elétrica aparente do solo (CEa) em diferentes pesquisas (CORDOBA
et al., 2016; PERALTA et al., 2015; HAGHVERDI et al., 2015; CORDOBA et al.,

2013; SCUDIERO et al., 2013; PERALTA et al., 2013). Sua ampla utilizacdo deve-
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se a facilidade amostral, baixo custo e forte interferéncia no crescimento e

rendimento das plantas (PERALTA et al., 2013).

Dependendo das condi¢bes climaticas e entre outros fatores, as distribuicdes
dos valores observados da CEa podem exibir forma simétrica (CORDOBA et al.,
2013) ou assimétrica (SCUDIERO et al., 2013; YAO et al., 2014; BOTTEGA, 2014;
SHAHBAZI; ALIASGHARZAD; EBRAHIMZAD, 2014). A assimetria tem efeito
significativo no ajuste do modelo tedrico do semivariograma (FU et al., 2016), nas
estatisticas da validacdo cruzada da krigagem (KERRY e OLIVER, 2007) e na
precisdo do mapa de variabilidade espacial. Portanto, a assimetria compromete o

delineamento das ZM prejudicando desta forma a sua gestdo no campo.

Nesta perspectiva, distribuicbes assimétricas de dados amostrais devem ser
analisadas com cautela devido a irrefutavel ocorrénciautiéers Outliers sé&o
valores atipicos quando comparados aos demais (FU et al., 2016; CORDOBA et al.,
2016). Diversos métodos como Q-Q plot, box plot, LISA e valida¢édo cruzada podem

ser utilizados para sua deteccéo (FU et al., 2016).

Uma vez que estes valores atipicos sdo identificados, os mesmos sao excluidos
da anéalise (RAMOS et al., 2017; CORDOBA et al., 2016; FU et al., 2016; PICCINI;
MARCHETTI; FRANCAVIGLIA, 2014). A exclusdo deutliers na analise favorece
a normalidade dos dados e evita a necessidade de transformag¢do dos mesmos (FU et
al.,, 2016). E dessa forma, viabiliza uma correta interpolacdo no mapa de
variabilidade espacial e consequentemente uma correta tomada de decisédo com base

na analise (TAYLOR; MCBRATNEY; WHELAN, 2007).

Entretanto, a exclusdo incorreta detlier prejudica a inferéncia estatistica

(MARONA; MARTIN; YORAI, 2006), e consequentemente as estimativas dos
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parametros do semivariograma serdo comprometidas, logo, afetara na decisdo correta
do manejo no campo. Nesta perspectiva, a presente pesquisa objetivou avaliar
variacfes no estabelecimento de zonas de manejo com uso de metodologia robusta a

presenca de outliers para a modelagem da dependéncia espacial.

Material e Métodos

Considerando as diversas caracteristicas favoraveis no uso da CEa para o
delineamento das zonas de manejo, apresentadas por Peralta et al. (2013), utilizou-se
a mesma variavel nesta pesquisa. Os dados georreferenciados relativos a CEa,
cedidos por Bottega (2014), foram coletados em uma propriedade rural no municipio
de Ponta Pord no estado do Mato Grosso do Sul. Esta propriedade situa-se nas
coordenadas geograficas®A2’ 09’ na latitude Sul e 55° 43° 33’ na longitude
Oeste. As amostras coletadas em fevereiro de 2012 totalizaram em 160 pontos
regularmente espacados em 50 metros. Na constituicdo destas amostras, utilizou-se

um receptor GPS da marca Garmin, modelo GPSMAP 62.

Inicialmente as amostras georreferenciadas foram submetidas a transformacéao
de coordenadas geograficas WGS84 em coordenadas UTM zona 21 Sul.
Posteriormente seguiu-se para a analise descritiva das amostras, com foco na
ocorréncia de assimetria nos dados e deteccdouters uma vez que estes

modificam o formato do semivariograma (OLIVER; WEBSTER, 2014).

Na deteccdo deutliers inicialmente, utilizou-se o critério apresentado em

Cordoba et al. (2016). Este critério consistiu em quantificar e identificar como
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outliers valores ndo pertencentes ao intervalo compreendido entre a métiaés

vezes o valor do desvio padraa).

Identificado a presenca deutliers os dados foram submetidesn duas
analisesrobusta a presenca datliers (ARob.) e ndo robusta a presencaod#iers
(ANRoDb). Na primeira analise, considerou-se a utilizacdo da geoestatistica robusta,
por meio do pacote georob (PAPRITZ, 2017) no Software R (TEAM, 2016). Esta
metodologia, diferente das demais, baseia-se em fundamentos teéricos de abordagem
robusta (KUNCH et al. 2013; KUNCH et al. 2011) e na geoestatistica baseada em

modelos (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

Dessa forma, as observagdes da Cga= (y(sy), y(sz), .., y(sn))
amostradas nas posi¢coes foram utilizadas para obtencdo dos semivariogsama
experimentais para 0os seguintes estimadores de semivariancias: o estimador classico
de Matheron que utiliza o0 método dos momentos (ISAAKS and SRIVASTAVA,
1989), o estimador robusto de Cressie e Hawkins (CRESSIE; HAWKINS, 1980),
que contrario ao estimador classico de Matheron, ndo é sensiwaliexs o
estimador robusto de Genton (GENTON, 1998) e o estimador robusto MAD
(DOWD, 1984). Objetivou-se com a utilizacdo destes estimadores de semivariancia,
verificar qual deles modela satisfatoriamente o padrédo de dependéncia espacial do

processo estacionario com menor sensibilidadeattiers

O estimador de semivariancia identificado forneceu as estimativas iniciais dos
parametros do semivariograma. Estas estimativas iniciais foram usadas no modelo
proposto por Kiinch et al. (201)(s) = x(s)TB + Z(s) + £(s) para predizeZ(s)
nas posicdess; ndo observadas. Neste modelo, temx$e)”f definido como

tendéncia,Z(s) processo gaussiano estacionario de média zero e covarkarcia
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£(s) os erros independentes com parametro de escala quardra@feito pepita)
(KUNCH et al. 2011). Sendo a matriz de covariartiam funcéo da distanciae
0T = (6, @), de modo que? é definido como patamareecomo alcance (KUNCH

et al. 2011).

O diferencial neste método € a utilizacdo da maxima verossimilhanca restrita
gaussiana robusta (RREML) proposto por (KUNCH et al. 2011). Este método
maximiza a log verossimilhanca restrita gaussiana, em adicional aos parametros

apresentados em Diggle e Ribeiro (2003, 2 -, a), a variavel latente.

Com a entrada dos valores iniciais do semivariograma experimental neste
modelo, os modelos de semivariogramas que apresentaram convergéncia nesta
metodologia robusta, foram entdo avaliados. Dentre os modelos avaliados,

selecionou-se o0 que apresentou menor valor de AIC.

Com isso, o0 modelo com menor valor de AIC forneceu as estimativas dos
parametros do semivariograma, que foram utilizados no plug-in de krigagem de

deriva externa (KUNCH et al. 2011):
2(50) = X(SO)TB + Y’g(so)rg_lz

Em que:l; é a estimativa da matriz de covarianciaZdeyz a estimativa do
vetor de covariancias entfee Z(s,). Obtida a krigagem, estatisticas descritivas da
validacdo da krigagem foram obtidas: erro médio de predi¢cdo (ME) e erro quadratico

médio ponderado (MSDR) (OLIVER; WEBSTER, 2014).

Posterior a analise supracitada, seguiu-se para a ANRob, nesta etapa, utilizou-
se o0 estimador de semivariancias de Matheron na obtencdo do semivariograma, e

subsequentemente avaliou-se o0 ajuste de modelos por maxima verossimilhanca.
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A utilizacdo do método de ajuste de modelos via maxima verossimilhanca
(MMV) foi empregada na teoria de geoestatistica baseada em modelos (GBM)
(DIGGLE; RIBEIRO, 2007). Nesta abordagem, todos os pontos amostrados séo
utilizados na estimativa dos parametros do modelo do variograma pelo método do
plug-in. E apos obtencdo dos parametros, os mesmos foram utilizados no preditor

linear de krigagem ordinéria (DIGGLE; RIBEIRO, 2007).

Os mapas obtidona ARob e ANRob apds a modelagem da estrutura espacial
da CEa foram submetidos ao algoritfo@zy k-meansom uso do pacote “e1071”
(DIMITRIADOU et al., 2015). Este algoritmo classificou os valores interpolados em
classes, de modo que, minimizou a soma dos quadrados das distancias no dominio do
cluster definido (SCUDIERO et al., 2013). Esta metodologia define um elemento
difuso, em que um ponto observado possa pertencer a diferentes classes, dependendo

de um expoente de ponderacao pré-definido (SCUDIERO et al., 2013).

Nesta fase da pesquisa utilizou-se o expoente de ponderacdo pré-definido com
valor 1,35 convencionalmente deliberado por Odeh, Chittleborough e McBratney
(1992). Este valor foi entdo utilizado na constituicdo dos clusters. Para tanto, foram
obtidos mapas com 2 a 5 clusters em ambas as analises. E em seguida o numero
6timo de clusters foi definido com uso do indice de Performance Fuzzy—(FPI
“Fuzziness Performance Index”), indice de Entropia da Particio Modificada (MPE
“Modified Partition Entropy”), Fukuyama-Sugeno (FS) e xie beni (Xb) (RAMOS et
al., (2017), CORDOBA et al., (2016), YAO et al., (2014)). Os menores valores
obtidos para estes indices foram utilizados na definicdo do nimero de classes. Os
valores minimos apresentados para estes indices apresentam melhor divisdo entre
cluster e similaridades dos valores internos aos clusters definidos (RAMOS et al.,

(2017); SONG et al., (2009)).
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Identificado o numero de cluster, o respectivo mapa obtido em cada analise
passou por um filtro. Com o uso deste filtro espacial, pretendeu-se promover a
continuidade das zonas, reduzindo a fragmentacéao das classes (LARK et al., 2008),
conforme o protocolo apresentado em Cordoba et al. (2016). Nesta fase, utilizou-se o
filtro mediano espacial com dimensdes 9x9 pixels. Assim, um pixel é entédo definido

como a mediana de seus vizinhos (GONZALES; WOODS, 2008).

Apés a suavizagdo das classes com a aplicacao do filtro mediano, procedeu-se
para a validacdo das ZM. Nesta etapa, objetivou-se verificar diferencas significativas
entre as ZM estabelecidas dentro de cada analise. Com este propdsito, procurou-se
verificar diferencas significativas entre médias das ZM em cada andlise. Para tanto,
selecionou-se aleatoriamente amostras de cada ZM e Modelos Lineares Mistos
(MLM) foram ent&o definidos, considerando as ZM como efeito fixo e os erros

aleatdrios espacialmente correlacionados.

Esta mesma configuracdo de analise apresentada em Cérdoba et al. (2016) foi
definida com os seguintes MLM: modelo exponencial e esférico, com e sem efeito
pepita, € 0 modelo com erros independentes. Estes mesmos modelos também foram

aplicados na validagéo das ZM estabelecidas nesta pesquisa.

Cada um dos modelos estabelecidos foi avaliado quanto ao Critério de
Informacéo de Akaike (AIC). De modo que o menor valor de AIC foi utilizado para
escolha do modelo. Escolhido o modelo, as médias das ZM formadas foram
apresentadas com seus respectivos intervalos de confianca. Neste processo de
validacao das ZM foram utilizados respectivamente os pacotes ‘“nlme” e “Ismeans”

para definicdo dos MLM e teste de médias.
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ApoOs a verificacdo das diferencas entre ZM dentro de cada analise (ARob e
ANROob), os respectivos mapas obtidos foram comparados quanto ao nivel de
concordancia das classes pelo indice Kappa. E assim, permitir verificar possiveis

modificacdes nos mapas de ZM quanto a presenqgattiers

Resultados e Discussao

Com uso da fungaspTransformdo pacote “rgdal” (BIVAND et al., 2016) as
coordenadas geograficas da CEa foram transformadas de WGS84 para coordenadas
UTM zona 21 Sul. E posterior a transformacéao, estatisticas descritivas da CEa foram

obtidas (Tabela)s

Tabela 5 - Estatisticas descritivas da condutividade elétrica aparente (CEa)
amostrada na profundidade 0 a 20cm.

Varr  N° Min® Média Med" Max S Cv(») Cs CK

CEd® 160 2,74 6,19 594 1931 2,13 34,44 2,24 9,29

"Variavet “Numero de amostrasMinimo; “Mediana;>Maximo; °Desvio padr&o
"Coeficiente de variacdd’Coeficiente de assimetri@Curtose; ‘°Condutividade

elétrica aparente do solo no ano de 2012 (rits m

As 160 observacdes da CEa apresentaram amplitude total de 16,57 coSim
uma variacdo percentual de 34% em torno do valor médio 6,19 heSaworréncia

de assimetria positiva nos dados (Tabéla 5

Peralta et al. (2033sncontraram valores semelhantes para a CEa, quanto ao

CV, variando de 17,61% a 44,49%. Ja a CEa média apresentou valores maiores
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variando de 12,79 a 27,42. Estas diferencas observadas sdo explicadas pela
profundidade da coleta de amostras da CEa (0 a 90cm) em Peralta et al. (2013). Além
da diferenca de profundidade na coleta das amostras, alto teor de areia no solo e
baixo teor de argila, proporcionam maior acumulo de agua e consequentemente

valores mais baixos para a CEa (PERALTA et al. 2013).

Scudiero et al. (2013) encontraram valor proximo para a média da CEa (1,14
dS m), assim como também observaram assimetria positiva (1,05). Além de
Scudiero et al. (2013), diversos estudos também apresentaram assimetria na
distribuicdo da CEa (YAO et al.,, 2014; BOTTEGA et al., 2017; SHAHBAZI;

ALIASGHARZAD; EBRAHIMZAD, 2014; AGGELOPOOULOU et al. 2013

A distribuicdo assimétrica positiva (Tabela 5) apresentou valores atipicos em relacao

ao conjunto geral dos dados (Figura 5).

Frequéncia
0 20 40 60

= — T

5 10 15 20
Condutividade Elétrica Aparente do sol

Figura 5- Histograma e box-plot da distribuicdo da condutividade elétrica aparente
(CEa).
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Estes valores atipicos foram entdo avaliados quanto a possibilidade de
possiveioutliers Os possiveisutliers podem ser identificados ao compararem com
0os demais valores em questdo, como por exemplo, por meio do box plot (FU et al.
2015; OLIVER; WEBSTER, 2014). Com este proposito, verificou-se a existéncia de
trés valores localizados fora do intervgl® + sd: 6,19 +2,13] no box plot

(Figura 5) com suas respectivas posicoes (Figura 6
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Figura 6— Malha amostral contendo as posi¢cdes (marcadas com X) dos respectivos
outliersidentificados para a condutividade elétrica aparente do solg,diojansées

das circunferéncias sédo proporcionais aos respectivos valores.

Devido a camada utilizada na amostragem da CEa e particulares propriedades
fisico quimicas do solo, Scudiero et al. (2013) e Cérdoba et al. (2016) encontraram
limiares distintos quanto a deteccdo detliers [x +sd:1,14+0,72] e [x +

sd: 3,8 + 7] respectivamente.

Identificada a ocorréncia deutliers na amostra, avaliou-se a influéncia do

mesmo, quanto a forma do semivariograma. Assim, os estimadores de semivariancia
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de Matheron, Genton, Cressies e HawleiidAD Dowd foram comparados segundo

0 comportamento tipico esperado de um semivariograma experimental, considerando
os dados da CEa. Estes estimadores de semivariancias, exceto Matheron, devem ser
utilizados em situacdes relacionadas a pertinéncautliers a populacdo (OLIVER,;

WEBSTER, 2014).
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o MAD Dowd
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0 100 200 300 400 500

Distancia (lag)

Figura 7 - Semivariograma experimental para o estimador de semivariancia de

Matheron, Genton, Cressie Hawkins e MAD Dowd aos dados amostrais da CEa.

Aparentemente osutliers afetaram o formato do semivariograma obtidm pel
estimador de semivariancias de Matheron, ndo indicando visivelmente, possivel
estabilidade para o patamar (Figura 7). Em contrapartida, os demais estimadores de
semivariancia (Genton, Cressie e Hawkins e Dowd), robustos a presengiaig
apresentam comportamentos semelhantes na forma e estabilidade do patamar (Figura

7). Dentre os estimadores robustos de semivariancias, utilizou-se o estimador Cressie
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Hawkins, visto que, apresentou menor variancia de krigagem, erro médio de predicao

e erro quadratico médio.

Dessa forma, seguiu-se com utilizacdo das duas andlises (ARob e ANRob). Na
ANRob, fundamentado no semivariograma de Cressie e Hawkins, ajustou-se o
modelo cubico por apresentar menor AIC (577), ao invés dos demais modelos
avaliados: gaussiano, gneiting e penta. O ajuste do modelo cubico (Fjgura 8

apresentou efeito pepita 1,96; patamar 3,9 e alcance 630.

Semivariancia

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600

Distancia (lag)

Figura 8- Modelo cubico ajustado as semivariancias obtidas pelo estimador de

Cressie Hawkins para a variavel condutividade elétrica aparentg (CEa

Seguindo com a ANRob, ajustou-se também o modelo cubico, do qual

apresentou AIC igual a 715, efeito pepita 3,15; patamar 5,54 e alcance pratico 648.
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Figura 9— Modelo cubico ajustado as semivariancias obtidas pelo estimador de

Matheron para a variavel condutividade elétrica aparente (CEa).

Os valores obtidos para as estimativas dos parametros do semivariograma
(Figura 8) na ARob foram introduzidos como informacdes de entrada no plug-in de
krigagem de deriva externeom uso do pacote “georoly (PAPRITZ, 2017). Com a
aplicacdo desta funcéo foi possivel obter o mapa de krigagem da CEa (Figura 10),
assim como também estatisticas descritivas da validacédo cruzada da krigagem (ME =

0,1 e MSDR = 1,66).

©ILII9|9 SPEPIANNPUOD

Figura 10 - Mapa interpolado considerando a analise robusidiers, definindo a

estrutura da variabilidade espacial da condutividade elétrica aparente (CEa).
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As estimativas obtidas para os parametros do modelo cubico (Figura 9) na
ANRob foram introduzidas no preditor linear de krigagem ordinaria fundamentado
na GBM, por meio do pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2016). Que

seguidamente, apresentou ME = 0,5 e MSDR = 1,82.

9

juasede eI SPEPIANNPUOD

Figura 11 - Mapa interpolado considerando a analise ndo robusiatliérs
definindo a estrutura da variabilidade espacial da condutividade elétrica aparente
(CEa).

Os valores sumarizados para a validacdo cruzada da krigagem legitimam
ambas as andlises, uma vez que, a média dos erros aproxima de zero e 0 erro
quadratico médio ponderado proximo de um, indicam que a krigagem seja nao

viesada (OLIVER; WEBSTER, 2014).

Os mapas contendo a estrutura de variabilidade espacial da CEa para ambas
as analises foram utilizados como informagdo complementar no algohitray k-
means Com a utilizacdo deste algoritmo, objetiva-se agrupar os valores interpolados

em zonas de manejo (RODRIGUES JUNIOR et al. 2011).
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O numero de zonas de manejo a serem avaliados varia de pesquisa pra
pesquisa, no geral se utilizam dea 3 ou 6 zonas de manejo (RAMOS et al. 2017,
CORDOBA et al. 2016; HAGHVERDI et al. 2015; YAO et al. 2014). Dessa forma
avaliou-se de 2 a 5 zonas de manejo com a furicGmeans ¢ expoente de

ponderagcdo 1,350DEH; CHITTLEBOROUGH; MCBRATNEY, 1992) (Figura

< \ AR »a .
b b P‘
A 1,

Duas Zonas Trés Zonas Quatro Zonas Cinco :

Figura 12 - Mapas com 2, 3, 4 e 5 zonas de manejo dentro da area em estudo
gerados com uso do algoritnfiozzy k-meangara a variavel CEa, considerando a

andlise robusta @utliers (ARob) e ndo robustaautliers (ANRoDb).

O numero otimo de ZM a ser definido é identificado quando os indices FPI,
MPE, FS e Xb (RAMOS et al., (2017), CORDOBA et al., (2016), YAO et al.,

(2014)) apresentam valor minimo (RAMOS et al., (2017); SONG et al., (2009)).
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Dessa forma, com uso destes indices, os valores minimos indicaram a utilizacdo de

duas ZM para ambas as analises.

A definicdo de duas ZM indicadas com uso destes indices € também idéntica
ao numero de ZM obtidas por Cérdoba et al. (2013), Ramos et al. (2017) e YAO et
al. (2014). Identificado o numero 6timo de ZM, as mesmas devem ser validadas.
Com isso, pretende-se verificar 0 seu potencial quanto a diferencas significativas
entre as mesmas. Estas diferencas significativas entre as ZM foram avaliadas em

relacdo a seus valores médios apresentados.

A partir de mil amostras aleatérias de cada ZM estabelecidas, ajustou-se
MLM’s, e os mesmos foram avaliados quanto ao AIC. Nestes modelos, as ZM foram
consideradas de efeito fixo e 0s erros espacialmente correlacionados com as
seguintes estruturas de correlacdo espacial: exponencial e esférico com e sem efeito

pepita e 0 modelo com erros independentes.

O modelo de erros independentes apresentou menor valor de AIC em ambas
asanali®s(ARob: AIC = 3072; ANRob: AIC = 3098) e, portanto, foi selecionado.
Este modelo, por sua vez, foi capaz de detectar diferencas significativas entre as

médias nas ZM estabelecidas para andlise (Tabela 6).
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Tabela 6 - Médias em cada zona de manejo (ZM), para a condutividade elétrica
aparente, na analise robusta a outliers (ARob) e ndo robusta a outliers (ANRob), com

respectivos limites superiores e inferiores dos intervalos de confianca.

ARob ANRoDb
/M1 ZM2 ZM1 ZM2
Média 6,06 4,88° 6,10° 4,92°
Limite superior 6,13 5,09 6,15 5,07
Limite inferior 5,98 4,67 6,00 4,73

Valores seguidos de mesma letra ndo diferiram pelo teste t a 1% de probabilidade.

Com a selecédo do modelo de erros independentes, foi possivel verificar a ndo
sobreposicao do intervalo de confianca para as médias obtidas em cada uma das ZM
estabelecidas (Tabely, Bessaltando a heterogeneidade entre elas. E finalmente, apds
validacdo verossimil das ZM e identificacdo do numero 6timo das mesmas, pode-se

assegurar a utilizacdo do mapa com as duas ZM para ambas as andlises (Figura 13

Condutividade elétrica
Zonas de Manejo
1

2

Condutividade elétrica
Zonas de Manejo
1
m2

ARo0b
ANRob

Figura 13 - Mapas com duas zonas de manejo para a condutividade elétrica
aparente (CEa) obtidos com a analise robustatléers (ARob) e com a analise néo
robusta autliers (ANRob).
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Os mapas obtidos na Figura 13 apresentam certa continuidade nos limites das
ZM obtidas. Isso ocorreu devido a utilizacdo do filtro mediano de suavizacao
(CORDOBA et al. 2016), composto por uma janela de 9x9 pixels. Dessa forma, cada

pixel constituiu-se da mediana de seus vizinhos internos a janela utilizada.

Os mapas (Figura 13) obtidos foram entdo avaliados quanto ao nivel de
concordancia entre classes pelo indice Kappa, do qual apresentou semelhanca

significativa pelo teste Z a 1% de probabilidade.

Conclusobes

A analise robusta a presencaaigliers apresentou-se adequada ao conjunto
de dados avaliados, uma vez que exp0s de maneira definida o formato do
semivariograma. Com isso, a aplicacdo do método robusto do log da verossimilhanca
restrita gaussiana implementado no plug-in de krigagem de deriva externa
proporcionou ZM bem definidas e de facil gerenciamento no campo, preconizando

sua aplicabilidade.

Entretanto, a utilizacdo da metodologia ndo robusta a presermatlides
apresentou resultados semelha@tesbtidas com a andlise robusta, possibilitando o

estabelecimento de duas ZM estatisticamente diferentes entre si.

Dessa forma, para o caso em estudo, concluiu-se que, 0 uso de metodologia
robusta aoutliers resultou em ZM estatisticamente similares as obtidas pela

metodologia ndo robusta
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CONCLUSOES GERAIS

Diante das indagac¢des anunciadas no Capitulo 1, e os subsequentes objetivos

mencionados, o estudo de caso apresentado nesse trabalho permite concluir que:

v A correcdo da anisotropia geométrica (Artigo |I) ndo alterou de forma
significativa o mapa dé&M, facilitando assim a modelagem da dependéncia
espacial e consequentemente a pratica da gestdo do campo.

v' O uso de uma metodologia robustaidliers (Artigo II) estabeleceu zonas de
manejo estatisticamente similares as estabelecidas por uma metodologia ndo

robusta.
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APENDICE

ARTIGO |

1 - Verificagdo da continuidade espacial

Apds a analise descritiva dos atributos avaliados (Tabela 1), utilizou-se a
técnica exploratéria proposta por Diggle e Ribeiro Junior (2007) que permite a

identificacdo da continuidade espacial.

Tal metodologia consiste em um teste simples de simula¢do de Monte Carlo
para identificacdo de correlacdo espacial sob a hipotese de nulidade de auséncia de

correlagao espacial.

Neste teste permutam-se as coordenadas dos valores amostrados, gerando
diferentes conjuntos de dados com respectivos semivariogramas. Os valores maximo
e minimo destes semivariogramas sao utilizados na composi¢cdo de um envelope. A
area delineada com este envelope define uma regido de independéncia espacial. E
sob este envelope plota se o semivariograma dos dados originais. Basta que, pelo

menos uma semivariancia do semivariograma plotado esteja fora do envelope para
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rejeitar a hipotese de nulidade, e assim concluir que os dados apresentam correlacéao

espacial.

Neste contexto, o resultado da aplicacdo desta metodologia pode ser
verificado na Figura 14 onde é apresentado o semivariograma omnidirecional dos
atributos produtividade e CEa. Nota-se em cada atributo que pelo menos uma
semivariancia se encontra fora da éarea de independéncia espacial, indicando

continuidade nos dados amostrais e existéncia da dependéncia espacial nestes

atributos.
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Figura 14 - Envelopes definidos com valores maximos e minimc
semivariogramas empiricos resultantes da permutacdo de coordenadas dc

amostrais de Produtividade e CEa.
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2 — Obtencdo dos modelos de

correcao da anisotropia geométrica.
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Figura 15 - Ajuste das semivariancias ao modelo Gaussiano sem corrt

anisotropia, para a variavel produtividade e CEa.
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Figura 16— Semivariogramas direcionais e omnidirecionais do modelo gau:

apos correcdo da anisotropia geométrica para a variavel produtividade e CE

Obtengcbes dos modelos de semivariogramas direcionais e
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4 — Obtencdo dos mapas de zonas de manejo para a produtividade e CEa,
com e sem correcdo da anisotropia geomeétrica, com respectivos numeros de

classes.
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Isotrépica Anisotrépica Isotropica Anisotrépica

Estrutura

Figura 17 - Mapas de zonas de manejo, para a variavel produtividade e CE

a 5 classes, com estruturas isotropica e anisotropica.
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