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RESUMO

PINHEIRO, Wagner Rogério Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2013. Avaliacdo de krigagens através de indicadores locais para a agricultura de
precisdo. Orientador: Gérson Rodrigues dos Santos. Coorientadores: Nerilson Terra Santos e
Antbnio Policarpo Souza Carneiro.

O agronegocio abrange uma vasta cadeia de atividades produtivas. Pode-se destacar como
uma das atividades deste ramo a agricultura de precisdo que se vale frequentemente de
informacGes georreferenciadas para descrever por meio de mapas a variabilidade espacial de
determinadas areas. Uma técnica que apresenta relevada importancia para este contexto € a
Geoestatistica, pois proporciona a obtencdo de mapas tematicos, considerando a estrutura de
dependéncia espacial do fendbmeno em estudo. Assim este estudo apresenta um procedimento
para identificar subareas destinadas ao plantio considerando a dependéncia espacial da
varidvel de interesse sem a necessidade de categorizacdo. Para tanto sdo abordadas
metodologias de algebra de mapas com a intencdo de incorporar medidas de associacdo
estatistica de forma local. Desde modo, foi utilizado o metodo de Krigagem Ordinaria
presente na Geoestatistica e para medir a concordancia dos mapas tematicos utilizou-se o
indice Kappa e a coeficiente de correlacdo linear global e local. Como resultados principais
pode-se destacar que a concordancia entre 0os mapas de forma localizada evidencia que o0s
modelos de dependéncia espacial utilizados na Krigagem Ordinaria exercem influéncia local
na definicdo dos mapas tematicos utilizados na agricultura de precisdo, aspecto esse que nao €
captado se utilizadas (para o caso agricola), codificacdes dos valores interpolados (zonas de

manejo) e destas extrair-se indices globais de concordancia.
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ABSTRACT

PINHEIRO, Wagner Rogério Ferreira, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2013. Evaluation krigings by means of local indicators for precision agriculture. Advisor:
Gérson Rodrigues dos Santos. Co-Advisor: Nerilson Terra Santos and Anténio Policarpo
Souza Carneiro.

Agribusiness covers a vast chain of production activities. Can be noted as one of the activities
of this branch precision agriculture that relies often georeferenced information to describe
through the spatial maps of certain areas. One technique that has high importance in this
context is the Geostatistics, it provides obtaining thematic maps, considering the spatial
dependence structure of the phenomenon under study. So this study presents a procedure to
identify subareas for planting considering the spatial dependence of the variable of interest
without the need for categorization. For both methodologies are addressed map algebra with
the intention of incorporating measures of statistical association locally. In this way, we used
the method of ordinary kriging in this Geostatistics and to measure the agreement of thematic
maps used the Kappa index and linear correlation coefficient global and local. As main results
can be noted that the agreement between the maps of localized form performed by Pearson's
correlation shows that the spatial dependence models used ordinary kriging in place exerts
influence in defining the thematic maps used in precision agriculture, aspect one that is not
picked up used (in case agricultural) encodings of interpolated values (management zones)

and draw up these global indices of agreement.



1. INTRODUCAO

A agricultura entendida como um sistema produtivo é nomeada por Agronegdcio ou
Agribusiness. Este termo abrange as atividades agricolas, pecuérias e florestais,
compreendendo a producdo de alimentos, fibras e energia. Segundo Batalha (2001),
corroborado por Lourenco e Lima (2009), costuma-se dividir o agronegécio em trés partes

que podem, por sua vez, subdividir-se em outras atividades pontuais.

A primeira parte trata da execucdo agropecuaria ou de “dentro da porteira” que
representam o produtor rural de pequeno, médio ou grande porte. Na segunda parte,
evidenciam-se 0s negdcios a montante ou “da pré-porteira”, e sdo representados pelas
industrias e comércios que fornecem insumos para a producéo rural. Por fim, na terceira parte,
estdo 0s negocios a jusante, ou de “poOs-porteira”, que envolvem a compra, transporte,
beneficiamento e venda dos produtos agropecuarios, até chegar ao consumidor final
(LOURENGO e LIMA, 2009).

O agronegdcio constitui um complexo conjunto de atividades abrangendo aspectos que
vao desde o processo inicial de cultivo nas atividades envolvidas (agricultura, pecuéria e
florestal) até a distribuicdo e comercializagdo do produto final. Podendo, também, ser
considerado como uma gama de relacbes comerciais efetuadas com produtos agricolas

envolvendo plantio, industrializacdo e comercializacdo daquilo que € cultivado.

Um dos componentes que apresenta relevada importancia no agronegdcio € 0 uso
econémico e viavel do solo, ndo apenas no sentido da sua composi¢do quimica e organica,
mas também geografica. Na intencdo de entender, por exemplo, como fatores relativos a
composicdo de nutrientes e manejo adequado do solo, podem implicar na produtividade de
determinado cultivo influenciando no modo com o qual se distribui, interage e se comporta

espacialmente.

O estudo das caracteristicas do solo desperta grande interesse cientifico e comercial, por
permitir priorizar um gerenciamento de insumos de modo a definir o conjunto proprio de
manejo, para que atenda as exigéncias de uma cultura especifica utilizando, por exemplo, as

sementes mais adequadas, o plantio mais indicado, prevencdo a doencgas e pragas, entre outros



aspectos proprios para o tipo de area que se dispde. Tudo na intencdo de utilizar o solo,

destinado a determinado cultivo da maneira mais adequada.

Fraisse (1998) destaca que antes mesmo da revolucdo industrial e do processo de
mecanizacao da atividade agricola, os agricultores ja se mostravam capazes de reconhecer a
variabilidade espacial de certas caracteristicas fisico-quimicas e biolégicas das é&reas
cultivadas. Permitindo o emprego de esforcos a areas de menor ou maior fertilidade de

maneira diferenciada.

Esse tipo de manejo, sistematizado segundo caracteristicas observadas do solo, que era
realizado antes mesmo de equipamentos de alta tecnologia, pode ser considerado também uma
forma, embora empirica, de agregar maior precisdo a atividade agricola trazendo como

consequéncia 0 aumento da produtividade da cultura na area destinada para plantio.

Conforme o exposto, identifica-se inicialmente, os conceitos que nortearam 0 que nas
ultimas décadas definiu-se por Agricultura de Precisdo que, de acordo com Ormond (2006), é
um conjunto de técnicas de gerenciamento sistémico e otimizado, para o enfoque agricola, por
meio do dominio da informagdo, com a utilizacdo de uma série de tecnologias, tendo como

base as informacdes sobre o posicionamento geogréafico.

Este conjunto de ferramentas presentes na agricultura de preciséo, frequentemente faz uso
do GNSS (Global Navigation Satelite System), do SIG (Sistema de Informacgdes Geograficas)
que advem da traducdo de Geografical Information System (GIS), de instrumentos e de
sensores para medidas ou deteccdo de parametros ou de alvos de interesse no agroecossistema
(solo, planta, insetos e doencas), de Estatistica Espacial e da mecatrénica sendo, portanto,

abrangente, sistémico e multidisciplinar.

Camara et al. (2000), evidencia que estes sistemas realizam o tratamento computacional
de dados geograficos e manipulam a geometria e os atributos dos dados que estdo
georreferenciados, ou seja, localizados na superficie terrestre (num contexto agricola,
considera-se, a area destinada para o cultivo de determinada cultura) e representados numa
projecdo cartografica, permitindo a captura, gerenciamento, analise, modelagem e

visualizacdo do comportamento das informacdes segundo a dependéncia espacial das mesmas.



No ambito agricola uma maneira amplamente utilizada de projecdo cartografica sdo 0s
mapas tematicos que segundo Druck et al. (2004) descrevem a distribui¢do espacial de uma
grandeza geogréfica, expressa de forma qualitativa, como os mapas de pedologia e a aptiddo
agricola de uma regido. Estes dados, obtidos a partir de levantamento de campo, s&o inseridos
no sistema por digitalizacdo ou a partir de classificacdo de imagens. Em suma, a finalidade
dos mapas tematicos é facilitar a navegacdo do usuario que procura informac6es sobre temas

definidos.

Existem diversas formas de dependéncia para um determinado conjunto de dados, uma
delas é a espacial. Das ciéncias que visdo o tratamento sistematico dessa dependéncia no
espaco, destaca-se a Estatistica Espacial que condensa um extenso conjunto de técnicas
capazes, dentre outros funcdes, de modelar a dependéncia de um evento de forma geografica
(DRUCK et al., 2004; CRESSIE, 1993; BAILEY e GATRELL, 1996).

Deste modo, conceitos pertencentes a Estatistica Espacial apresentam grande
contribuicdo no que tange as questdes relativas a agricultura de precisao e consequentemente
ao agronegdcio. Desses conceitos, salienta-se 0 de exatiddo ou acuracia das caracteristicas
espaciais contidos num mapa tematico obtido por meio de um determinado processo de

interpolacdo, captacdo de imagem de satélite, entre outros.

A exatiddo ou acuracia dos mapas tematicos sdo uma forma de garantir mapas que
norteardo decisdes adequadas respeitando caracteristicas proprias da area destinada ao cultivo
agricola. Essa etapa ocorre no processo inicial do agronegocio (“dentro da porteira”), onde se
encontram também a agricultura de precisdo, com a finalidade de obter mapas de fertilidade
do solo que originardo referencias sobre a produtividade e consequentemente lucratividade da

area.

Um indice muito utilizado em geoprocessamento para detectar a exatiddo ou acuracia de
mapas € o indice Kappa. Este indice retorna valores de referéncia da concordancia entre
mapas classificados segundo algum aspecto de interesse por meio dos pixels existentes na
imagem. Porém, o indice Kappa ndo condensa qualquer outro tipo de informacédo a respeito
da area ou método que originaram os mapas avaliados, como por exemplo, a dependéncia

espacial que a area avaliada apresenta para a intensidade de uma variavel de interesse.



Pode-se destacar como exemplo o estudo realizado por Batista (2012). Neste estudo
foram comparados mapas tematicos de zonas de manejo por meio de diferentes modelos de
dependéncia espacial. Batista (2012) conclui que os diferentes modelos ndo influenciam na
definicdo do mapa temdtico, pois as krigagens foram similares (considerando zonas de
manejo), segundo a estatistica Kappa que apresentou para cada comparacédo indices superiores
a 0,80 o que representa concordancia muito boa de acordo com a Tabela de classificacdo de
desempenho Kappa.

Assim, a necessidade de identificar pontualmente a comparacao entre mapas tematicos se
faz extremamente importante para a tomada de decisdo dos responsaveis envolvidos no
processo inicial do agronegdcio. Uma alternativa valida para esse “problema” se origina dos
mesmos elementos utilizados para o calculo da estatistica Kappa, os pixels. Os pixels
apresentam boas caracteristicas por permitirem o uso de &lgebras das quais podem ser

extraidas informagdes ndo somente globais (como no Kappa) mas também pontuais.

O presente trabalho parte da hipotese de que ha uma relagdo algébrica que possa
evidenciar os pixels, que neste contexto, representam areas em menores porcoes que em por
sua vez ndo sao captadas em indices generalizados de concordancia entre uma imagem de
referéncia e uma classificada. Essas relacdes algébricas permitem obter estatisticas pontuais
de similaridade entre os mapas. A intencéo inicial do trabalho € de que haja uma relagdo “um
para um” entre os pixels do mapa de origem e os do mapa classificado. Como objetivos

especificos pode-se destacar:

e ldentificar e comparar de forma global e local quadrantes que apresentam
similaridade entre 0os mapas tematicos obtidos;

e Evidenciar as diferencas entre as krigagens de diferentes modelos de
dependéncias espaciais;

e Obter mapas tematicos com maior detalhamento prestando suporte a tomada de

decisdo dos agentes envolvidos no sistema produtivo agricola.

Para tanto, sdo abordadas metodologias de algebra de mapas com a intencdo de
incorporar medidas de associacdo estatistica de forma local. Deste modo, para os mapas
tematicos a serem comparados, sera utilizado o método de Krigagem Ordinaria presente na

Geoestatistica.



2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados 0s procedimentos metodoldgicos utilizados para analise
espacializada no contexto agricola. Com destaque para 0s principais conceitos do tema em
estudo e as caracteristicas das técnicas utilizadas com o devido rigor tedrico.

2.1 O uso da informagao espacial na agricultura

Camara et al. (2007) evidenciam que na perspectiva moderna de gestdo do territério,
toda acdo seja de planejamento, ordenacdo ou monitoramento do espago deve incluir a analise
dos diferentes componentes de ambiente considerando o meio fisico-bidtico, a ocupacéo
humana, e seu inter-relacionamento. No planejamento agricola, essa abordagem é cada vez

mais evidente.

S&o apontados por Cémara et al. (2007), pelo menos quatro grandes dimensfes dos
problemas ligados aos Estudos Ambientais que envolve também a agricultura, onde é grande
0 impacto do uso da tecnologia de Sistemas de Informacdo Geografica, como o Mapeamento
Tematico, Diagnostico Ambiental, Avaliacdo de Impacto Ambiental e Ordenamento

Territorial. Destes, os mais utilizados na agricultura sdo os Mapeamentos Tematicos.

Os Mapeamentos Tematicos visam caracterizar e descrever a organiza¢ao do espaco,
como base para que sejam estabelecidas acdes e estudos futuros. Esses levantamentos
tematicos, a exemplo: os levantamentos geoldgicos, geomorfoldgicos, de solos, de cobertura
vegetal, entre outros. Recebem relevada importancia na agricultura. Porém, para que esses
estudos sejam realizados de forma adequada, necessita-se de uma abordagem de
geoprocessamento que combine ferramentas de analise espacial, processamento de imagens,

Geoestatistica e modelagem numérica de terreno (CAMARA et al., 2007).

Atualmente, no agronegocio, o conjunto de métodos utilizados na area destinada ao
plantio € o que se designa por Agricultura de Precisdo que se vale do gerenciamento
localizado de sistemas agricolas. Do ponto de vista ambiental, a racionalizacdo e a reducdo do

uso de insumos séo, segundo Antuniassi (1999), avaliados como um dos principais beneficios



oriundos da agricultura de precisdo pois considera o rendimento das culturas quanto a

variabilidade espacial.

2.1.1 Agricultura de Preciséo (AP)

De acordo com Coelho (2005), desde meados da década de 1980, um grande nimero de

termos tem sido usado para descrever o conceito da AP, sdo eles:

(1)  Agricultura por metro quadrado (Reichenberg e Russnogle, 1989);

(i) Agricultura com base em tipos de solos (Carr et al. 1991; Larson e Robert,
1991);

(iii)  Aplicagéo de insumos a taxas variaveis — VRT (Sawyer, 1994);

(iv)  Variavel espacial, precisdo, prescricdo, ou manejo especifico de culturas
(Schueller, 1991); por fim,

(v)  Manejo por zonas uniformes (Pierce e Sadler, 1997).

Ainda segundo Coelho (2005), o manejo de solos usando AP, tem por definicdo a
propriedade de identificar e analisar caracteristicas de solo, historico de cultivo, clima e outras
variaveis do sistema de producao, em diferentes locais dentro do campo. Muito embora sejam
encontradas inumeras definicdes para a agricultura de precisao, todas elas caminham em uma

sO direcdo que € a utilizacdo de métodos de maneira pontual na area destinada ao plantio.

Séo, portanto, englobados na AP aspectos da variabilidade dos solos, clima, diversidade
de culturas, performance de maquinas agricolas e insumos (fisicos, quimicos e bioldgicos)
naturais ou sintéticos, usados na producdo das culturas. Com base nesses principios, Pierce e

Nowak (1999) utilizam a seguinte definicao:

“Agricultura de Precisdo é a aplicagdo de
principios e tecnologias para manejar a
variabilidade espacial e temporal, associada com
todos os aspectos da producdo agricola, com o
objetivo de aumentar a produtividade na
agricultura e a qualidade ambiental”



Vale ressaltar que a AP, tem por principio basico 0 manejo da variabilidade do solo e
cultura no espago e no tempo, como mencionado anteriormente. Com tudo, sem essa
variabilidade, o conceito de agricultura de precisdo tem pouco significado e de acordo com
Mulla e Schepers (1997) nunca teria evoluido.

2.1.2 O mapa e sua importancia na agricultura

Joly (1990) utiliza a seguinte definicdo quando se refere a um mapa.

“Um mapa é uma representagdo geométrica
plana, simplificada e convencional, do todo ou de
parte da superficie terrestre, numa relacdo de
similitude conveniente denominada escala”

Para ser eficiente, 0 mapa, deve ser de facil leitura. A percepcdo deve ser a mais
instantanea possivel, de modo que em um tempo curto seja possivel 1é-lo e entendé-lo de
acordo com os principios da cartografia. Por meio deles, pode-se ter uma imagem geral sobre
uma configuracdo geografica e obter dados usados para informacdo e orientacdo de decisdes

(JOLY, 1990).

A leitura de mapas na agricultura, por meio do geoprocessamento, objetiva descrever
como se configura uma determinada area, na intencdo de conhecer aspectos relacionados a
vegetacdo, clima, presenca de rios e lagos, alem das riquezas do solo que a area destinada para
o0 plantio oferece, relacionando produtividade e lucratividade da cultura segundo a area que se

dispde, por exemplo.

No Brasil, o processo de abordagem agricola georreferenciada, se da inicialmente com o
uso do mapeamento de um imovel rural referenciando os vértices de seu perimetro ao Sistema
Geodésico Brasileiro, definindo sua area e sua posicdo geografica. Tudo para regularizar o
registro dos imdveis rurais, obedecendo a legislacdo vigente (Lei 10.267/01 e Decretos
4.449/02 e 5.570/05)

Como exemplificacdo da utilizacdo de mapas tematicos no processo agricola, pode-se

destacar o trabalho apresentado por Antunes et al. (2012), onde os autores evidenciam que a



estimativa da area plantada (para o estudo utilizou-se: &rea plantada de soja) é uma das

principais informag6es empregadas na previsdo de safras agricolas.

Antunes et al. (2012) objetivaram, portanto, estimar a area plantada com soja por meio da
normalizacdo da matriz de erros (oriunda dos pixels) gerada a partir da classificacéo
supervisionada de mapa tematico em formato de imagens TM/Landsat-5'. No trabalho
apresentado por Antunes et al. (2012), nas classificacdes digitais, as areas sdo estimadas por
contagem de pixels de toda a regido em estudo, sem a necessidade de amostragem. Outras
aplicacdes de analises por meio de mapas sdo de relevada importancia no contexto agricola.

2.2 Sistema de Informagdes Geograficas (SIG)

De acordo com Abreu (2012), historicamente, percebe-se a evolugdo técnica no
dominio das ferramentas cartogréaficas (Sistemas de Coordenadas, de Projecdo Cartogréfica,
Métodos de Posicionamento, Processos de Representacdo). Nesta evolucdo, destacam-se 0S

Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG).

Abreu (2012) esclarece, ainda, que seu surgimento € recente, por volta dos anos 60,
com o CGIS (Canada Geographical Information System). Porém, ainda hoje, ndo ha uma
definicdo Unica para o SIG. Um dos conceitos que nos ultimos anos frequentemente é citado
nas literaturas é o proposto por Chrisman (2007), onde o autor define que os SIGs sdo
“Sistemas de computadores e periféricos, programas, dados, pessoas, organizagdes e
instituicbes com o proposito de coletar, armazenar, analisar e disseminar informac6es sobre

areas da Terra”.

Uma definicdo mais modesta e igualmente referenciada é a de Aronoff (1999) citado
por Abreu (2012) o qual define que SIG sao sistemas computacionais usados para armazenar
e manipular informacdes geograficas. Abreu (2012) destaca, também, que independentemente
da definicdo, o SIG é a principal ferramenta de apoio a diagnostico, planejamento e tomada de

decisdo quando a informacao é passivel de ser geoespacializada.

! A série Landsat (Land Remote Sensing Satellite), iniciou-se em 1972 com o lancamento do satélite ERTS-1.
Ela teve sequéncia com os Landsat 2, 3, 4 e sobretudo com o Landsat 5 e 7. O principal objetivo do sistema
Landsat foi 0 mapeamento multispectral em alta resolugdo da superficie da Terra. Esse € o sistema orbital mais
utilizado na Embrapa Monitoramento por Satélite no mapeamento da dindmica espaco-temporal do uso das
terras e em todas as aplicagdes decorrentes.
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Existe, para informacOes geoespacializadas segundo Soares Filho (2000), entes que
compdem um modelo em Geoprocessamento e sdo considerados como discretos ou continuos
complexo. Uma outra definicdo dado aos que Soares Filho se refere como entes, sdo os de
modelos de campo e de objeto. Em suma, os modelos de campo compreendem a fendmeno
continuo no espaco (teor de algum mineral no solo, temperatura, etc.), e 0 modelo de objeto
representa uma colecdo de dados distintos e identificAveis no campo (mapa raster, por
exemplo).

Para exemplificar os entes citados por Soares Filho (2000), pode-se destacar como entes
discretos industrias, propriedades e vias urbanas, e como entes continuos complexos o relevo,
teor de minério no solo, temperatura entre outros. A representacdo dos entes discretos se da

por um dos trés modos de implantacéo cartografica, ou seja, o ponto, a linha ou a area.

Ja os continuos s@o representados por superficies matematicas, grades regulares ou
irregulares e pelo formato raster’>. Como vantagem da estrutura raster, Soares Filho (2000)
cita que, neste formato, o espaco geografico esta uniformemente definido e sua estrutura se
aproxima mais da arquitetura dos computadores, o que facilita avaliagdes matematicas,
l6gicas de multiplas camadas e maior capacidade analitica permitindo o uso de técnicas de

processamento de imagem.

2.2.1 Imagem Raster

Segundo Levine (1993) um arquivo de imagem raster € um vetor de pontos, onde cada
um destes pontos é chamado de pixel. Cada pixel é armazenado com um numero que
representa sua cor. Ja Gonzalez (1992), define que um arquivo raster pode ser considerado
como sendo uma matriz cujos indices de linhas e de colunas identificam um ponto (pixel) na
imagem, e o correspondente valor do elemento da matriz identifica a cor naquele ponto. Os
elementos dessa matriz digital sdo chamados de elementos da imagem, elementos da figura,
célula, pixel ou pels, estes dois ultimos, abreviacdes de picture elements (elementos de

figura).

2 Também chamado de representacéo matricial. E uma estrutura de dados celular composta de linhas e colunas
para 0 armazenamento de imagens. Grupos de células como mesmo valor representam feigdes.
9



2.2.1.1 Caracteristicas de um mapa raster

O conjunto de dados raster representam caracteristicas geogréaficas, dividindo o
“mundo” em pequenas células quadradas ou retangulares dispostos em um grid. Cada célula
tem um valor atribuido a uma cor, este valor € utilizado para representar uma caracteristica da
localizacéo, tal como a temperatura, a altitude, ou um valor espectral, por exemplo. A Figura

1 apresenta uma representacao grafica de um mapa rasterizado (ARCGIS, 2012).

Imagem do espaco
Coordenadas Espaciais

AY

Colunas

Linhas

P X

Figura 1: Representacdo grafica de um mapa rasterizado. [Fonte: Adaptado de ARCGIS,
2012]

O conjunto raster é comumente usado para representar e gerenciar imagens, modelos
digitais de elevacao, e numerosos outros fenémenos. Frequentemente rasters sao usados como
uma forma de representar pontos, linhas, e as caracteristicas de poligonos contidos num mapa.
A Figura 2, apresenta um exemplo da aplicacdo de rasterizacdo. Nela, pode-se perceber como

uma série de poligonos seria representada como um conjunto de dados raster.

10



Figura 2: Representacdo grafica da codificacdo de um mapa de poligonos para um mapa
raster. [Fonte: Adaptado de ARCGIS, 2012]

Os rasters podem ser utilizados para representar toda a informacdo geogréfica
(caracteristicas, imagens e superficies) existentes em um mapa tematico, e eles tém um rico
conjunto de operadores em geoprocessamento. Além de ser um tipo de dado universal para a
realizacdo de imagens em SIG, o raster também pode ser utilizadas como um poderoso
recurso, permitindo que todos os objetos geograficos sejam passiveis de serem modelados e

analisados algebricamente.

Quatro propriedades geogréficas séo estendidas para os conjuntos de dados raster. Estes
tornam-se Uteis para georreferenciamento e contribui para explicar como os arquivos de dados
raster sdo estruturados. Estes conceitos sdo importantes para entender como 0s rasters sdo

armazenadas e gerenciadas em uma base de dados.
As propriedades geograficas para um raster incluem tipicamente:

e O seu sistema de coordenadas;
e Uma coordenada de referéncia ou localizacao X, y;

e Um tamanho de célula;

Esta informacdo pode ser usada para encontrar a localizacdo de qualquer célula
especifica. Ao ter esta informacdo disponivel, a estrutura de dados de quadriculacdo lista
todos os valores das células, partindo da célula superior esquerda ao longo de cada linha até a

parte inferior da célula para a direita, conforme apresentado na Figura 3.
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Coordenadas Espaciais
Imagem do espaco

AY  GrRiDxy)

_ Colunas

X

Linhas
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Linhas 8
Colunas 8

'Hmmmmmmm

Tamanho da célula .
Valoresdas célulaslistados

[11112243112224361222564662225436622524466255254435445625444444254]

Figura 3: Representacdo grafica de como se realiza a localizacdo dos pixels no mapa raster.
[Fonte: Adaptado de ARCGIS, 2012]

Vale ressaltar que o conjunto de dados raster ttm uma maneira especial de definir a
localizacdo geogréafica. Uma vez que as células ou pixels pode exatamente ser
georreferenciada, é facil ter uma lista ordenada de todos os valores das células em um raster.
Isto significa que cada conjunto de dados de quadriculacdo tem um registro de cabecgalho que
prende as suas propriedades geogréaficas, e o corpo do conteudo é simplesmente uma lista

ordenada dos valores das células.

2.3 Funcdes algebricas de mapas

As funcbes de mapas utilizadas no SIG podem ser dividas em consulta, reclassificacao,
analise de proximidade, contiguidade, modelos digitais de elevacédo, operacdes algébricas ndo
cumulativas e operaces algébricas cumulativas. A implementacdo dessas fungdes exige
certos procedimentos metodoldgicos que determinam o controle da qualidade dos resultados
(SILVA, 2003).

Os dados existentes sobre uma determinada area em forma digital, como imagens de
satélites mapas geoldgicos, imagens geofisicas, mapas geoquimicos, geomorfoldgicos,
fotografias e todo material que descreve 0 mundo real com um minimo de interpretacdo, sao

considerados, individualmente, como mapas observacionais.
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Silva (2003) afirma que todo conjunto de mapa observacional pode ser manipulado na
sua forma digital produzindo produtos, tais como: imagem de falsa cor, modelos de elevacao
digital, mapas de declividade e aspecto, ou seja, permitem tratamento numérico via
processamento digital de imagem e geram os chamados mapas analiticos.

Outras defini¢des, decorrentes das fungdes aplicadas aos mapas, sdo as de mapas

integrados e mapas fundidos, que envolvem uma gama de procedimentos tais como:

(i) Algebra cumulativa: Corresponde a operagdes tipo adicdo, subtracéo,
multiplicacdo e divisdo entre as matrizes que correspondem aos arranjos
dos dados espaciais contidos em mapas de georreferenciamento.

(i)  Algebra ndo cumulativa: Permite cruzamento e integracio de mapas por
meio de modelos logicos como simultaneidade Booleana, possibilidade

fuzzy e probabilidade Bayesiana.

2.3.1 Algebra de mapas

Cordeiro et al. (2007) relatam que o tema “algebra de mapas” foi popularizado a partir
dos livro “Geographic Information System and Cartographic Modeling” (Tomlin, 1990)°.
Esta foi a primeira abordagem em que se buscou explorar de uma maneira formal as

propriedades dos dados em SIG, usualmente representados por mapas.

Cordeiro et al. (2007) cita, ainda, que ferramentas como o GRID (Arcinfo), o IDRISI e
o IDL, foram essencialmente concebidas sob tal paradigma, no qual operacdes de modelagem
sdo representadas por sequéncias de operacdes primitivas descritas através de uma linguagem

que procura respeitar as propriedades dos tipos de dados envolvidos.

Segundo Meneses et al. (2012), as operacdes aritméticas entre bandas € uma das mais
simples formulac6es algoritmicas de processamento de imagens e que pode ter resultados
expressivos. A facilidade para executar as operacdes aritméticas de soma, subtracgdo,
multiplicacdo e divisdo € uma notavel demonstracdo das vantagens do uso de processamento

de imagens multiespectrais.

% Cordeiro et al. (2007) recomenda também Tomlin e Berry (1979); Tomlin (1983) e Berry (1987).
13



O processo algebrico € executado pixel a pixel por meio de uma regra matematica pré-
definida envolvendo, normalmente, no minimo duas bandas do mesmo sensor ou bandas de
datas de aquisicdo diferentes que resulta em outro mapa com os resultados do processo

algébrico utilizado (Figura 4).

X

/

Figura 4: Representacdo das operacdes aritméticas pixel a pixel executadas em diferentes
bandas. [Fonte: Adaptado de Meneses et al. 2012]

De acordo com Silva (2003), as principais operacdes matematicas para modificar 0s
dados ndo espaciais compreendem a operacGes logicas, aritméticas, trigonométricas,

estatisticas e multivariadas. A saber:

e Operacgdes ldogicas: Sdo baseadas na definicdo de hipoteses falsas (0) e
verdadeiras (1) e podem resultar em unido, intersec¢do, negacao e exclusao.

e Operacgdes aritméticas: Correspondem aos resultados obtidos com adicéo,
subtracdo, multiplicacdo, exponenciacao, logaritmica (natural ou na base 10),
truncamento e radiciacéo.

e Operacdes trigonomeétricas: Podem relacionar seno, co-seno, tangente ou seus
inversos.

e Operacdes estatisticas: Compreendem média, moda, mediana, desvio padréo,
variancia, minimo, maximo, entre outras.

e Operacgdes Multivariadas: Podem ser modelos de regressdo, analise fatorial,
componentes principais, analise de correspondéncia, probabilidade, entre

outras.
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No ANEXO Il estd contido um quadro que apresenta as operagGes comumente
utilizadas no geoprocessamento.

2.4 [Exatidao ou acuracia de mapas

De acordo com Vieira (2000), no processo de analise dos dados do sensoriamento
remoto, por exemplo, um passo fundamental é a avaliacdo da precisdo tematica. Na intencéo
de saber qudo confiaveis sdo os dados provenientes dos mapas tematicos, derivados da
classificacdo ou interpolagdo de uma andlise espacial. Uma forma de captar essa exatidao se
da por meio da matriz de confusdo onde é possivel derivar medidas e consequentemente

verificar erros oriundos do processo de atribuicdo dos pixels a determinadas classes.

A avaliacdo do processo de alocagéo dos pixels, no contexto cartogréafico, que se vale da
chamada matriz de confuséo ou matriz de erros é denominada de exatiddo ou acuracia e usa
medidas estatisticas de concordancia. Onde, para o caso cartografico ou de sensoriamento
remoto, faz referéncia a concordancia e omissao entre o numero de pixels que foi classificado

por um processo de interpolacdo, com o numero de pixels da imagem usada como referéncia.

Congalton (1991) relata que o uso do coeficiente Kappa é satisfatorio na avaliacdo da
precisdo de uma classificacdo tematica, pelo fato de levar em consideracdo toda a matriz de
confusdo no seu calculo, inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os quais
representam as discordancias na classificacdo, diferentemente da exatiddo global, por

exemplo, que utiliza somente os elementos diagonais (concordancia real).

Porém, Foody (1992) observou que o grau de concordancia por chance poderia estar
sendo superestimado, pelo fato de incluir também a concordancia real, e por causa disso a
magnitude de Kappa ndo refletiria a concordancia presente na classificacdo, apenas
descontada a casualidade, ou seja, leva em consideracdo duas vezes o total de acertos. Na
tentativa de corrigir essa deficiéncia no calculo do indice Kappa, Ma e Redmond (1995)

propuseram um outro indice para a medicdo da precisao da classificacdo, o indice Tau.

Figueiredo e Vieira (2007) salientam que apesar de esses indices serem amplamente
usados pela comunidade cientifica, ndo existem estudos que indiquem como esses indices se
comportam, a respeito da variacdo do numero de classes informadas ou do nimero de padrdes
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de validagdo. Dado que esses indices levam em consideragdo ou o nimero total de classes ou
0 numero total de padrGes de validacdo; ou mesmo se houver discrepancia entre os valores

amostrados, para validacao, entre as classes estabelecidas.

No estudo realizado por Figueiredo e Vieira (2007), os autores concluiram que as
diferencas entre os trés indices (Exatiddo Global, Kappa e Tau) ndo sdo constantes ao longo
dos niveis de desempenho da classificagdo. No geral, a diferenca entre os indices Kappa e Tau
foi muito pequena. Os autores chegaram a conclusdo que embora a Exatiddo Global apresente
um valor mais alto, os coeficientes de concordancia Kappa e Tau sdo mais consistentes por

envolver no valor final todas as células da matriz de confuséo.

2.4.1 Matriz de confusao ou de erros

A acuracia € normalmente expressa em termos de indices que sdo calculados a partir de
matrizes de erros que expressam a concordancia entre a imagem classificada e o conjunto de
amostras de referéncia. A matriz de erros compara, classe por classe, a relagdo entre os dados
de verdade terrestre (dados de referéncia) e os correspondentes resultados da classificacdo. O
namero de linhas e o nimero de colunas dessa matriz devem ser iguais ao numero de classes
espectrais do estudo. Erros de omissdo (exclusdo) e de comissdo (inclusdo) de cada classe sdo

calculados a partir dessa matriz.

Segundo Antunes et al. (2007), corroborado por Jupp (1989); Congalton e Green
(1999), De Wit e Clevers (2004); Serra e Pons (2008), Pefia-Barragan et al. (2011), a matriz
de erros ou confusdo, bem como as métricas de exatiddo global e o indice Kappa, vem sendo
utilizada para determinar a acurécia de classificacBes digitais mediante a utilizacdo de

imagens de satélites.

Essa matriz permite avaliar o desempenho da classificacdo realizada para uma classe
individual, particularmente quando um pequeno nimero de classes de uso do solo é de
interesse, como, por exemplo, na estimativa de area de uma cultura agricola (ANTUNES et
al. 2012 apud CEBALLOS-SILVA e LOPEZ-BLANCO, 2003).

A matriz de confusdo é formada por um arranjo quadrado de nameros dispostos em

linhas e colunas que expressam o nimero de unidades de amostras de uma categoria particular
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relativa, inferida por um classificador (ou regra de deciséo), comparado com a categoria atual
verificada no campo (CONGALTON, 1991).

De acordo com Figueiredo e Vieira (2007), normalmente abaixo das colunas representa-
se 0 conjunto de dados de referéncia que é comparado com os dados do produto da
classificagdo que sdo representados ao longo das linhas. Os elementos da diagonal principal
indicam o nivel de acerto, ou concordancia, entre os dois conjuntos de dados. A Tabela 1

apresenta a representacdo de uma matriz de confuséo.

Tabela 1: Representacdo matematica de uma matriz de confusdo.

Classificagio Dados de Referéncia Z N
1 2 e p i+

1 u T1o ... Ty, x,.,

2 a1 Lo ... Ly, z,.,

p Ty Lo o z,, T,

Z Ny Ly T, . T, N

As medidas derivadas da matriz de confusdo sdo: a exatidao global, precisdo de classe
individual, precisdo de produtor, precisdo de usuario, indice Kappa, entre outros. Um
resultado com 100% de acuracia significa que todos os pixels da imagem foram classificados
de forma correta, segundo um conjunto de dados que compbe a verdade terrestre. Um
resultado com 50% de acuracia significa que, em teoria, metade dos pixels da imagem foi

classificada corretamente essa classificagdes sao apresentadas pela matriz de confusao.

Meneses e Almeida (2012) alertam que a acuracia depende de uma série de fatores
como a complexidade do terreno, as resolucGes espaciais e espectrais do sistema sensor, 0
proprio algoritmo de classificacdo utilizado, a legenda utilizada no processo de classificacdo e

0 conjunto de dados que representa a verdade terrestre.
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2.4.2 Indice Kappa

Desde a introducdo da estatistica kappa, por Cohen (1960), estudos e pesquisas tém
sido realizados para medir a concordancia entre avaliadores corrigida pelo acaso. Cohen,
originalmente, formulou kappa para uso onde dois observadores designam cada individuo a
uma das categorias de uma escala nominal. Nessa abordagem as discordancias observadas

entre as avaliaghes possuem pesos iguais.

ModificacOes desse coeficiente foram propostas para uso em outras situacées. Cohen
(1968) mostrou como a concordancia pode ser medida quando se atribui uma ponderacdo a
discordancia. Esse indice kappa ponderado foi estudado por inimeros autores [Cicchetti
(1981); Cicchetti e Fleiss (1977) e Fleiss, Cohen e Everitt (1969)].

Recentemente, tém sido desenvolvidas diferentes abordagens que utilizam de
modelagem estatistica para medir a concordancia entre dois avaliadores, como € o caso do
geoprocessamento. A modelagem estatistica facilita e enriquece a analise, pois, especifica o

tipo e a quantidade de concordancia presente nos mapas.

O indice kappa simples, introduzida por Cohen (1960), € uma medida de concordancia

dada por
0 —0
A= 1 2
1—46,
b P
qu in+m+i A . .
onde ¢, = =— e 0, = =——— sdo obtidos na matriz de confuséo, apresentada na Tabela 1

n n

da secdo 2.4.1.

O indice kappa permite a obtencdo de uma medida que cabera ao pesquisador avaliar
se essa medida é satisfatoria ou ndo, isto baseado, por exemplo, em dados de literatura ou
pesquisas anteriores. Fonseca (2000) sugere a interpretacdo apresentada na Tabela2 para as

medidas obtidas no célculo do indice.
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Tabela 2: indice Kappa e o correspondente desempenho da classificago.

indice Desempenho

<0,0 Péssimo
00< Kk <0,2 Ruim
02< K <04 Razoavel
04< K <0,6 Bom
06< K <0,8 Muito bom
08< K <1,0 Excelente

Fonte: Adaptado de Fonseca (2000).

Contudo, de acordo com Batista (2012), o valor do indice Kappa por si s0, nio tem a
capacidade de dizer se existe uma concordancia ou no entre dois mapas. E preciso avaliar a
significancia estatistica do valor obtido para 0 mesmo. Para tanto, é razoavel, realizar um teste

estatistico para a significancia do indice Kappa.

Neste caso a hipotese testada é avaliada pelo teste Z e se por ventura o valor da
estatistica de teste for igual a O (zero), indicara concordancia nula, ou se for maior do que

zero, indicara concordancia maior do que o acaso (teste monocaudal: H :x=0; H :x>0).

Pode-se encontrar em literaturas especializadas [Thompson (2001); Conover (1999); Agresti
(1990); Siegel e Castellan (1988); Landis e Koch (1977)] um contexto explicativo indicando
que a obtencdo de um valor negativo para a estatistica de teste utilizada para avaliar a
significancia do indice Kappa, ndo tem interpretacdo cabivel e pode resultar num paradoxal

nivel critico (valor de p) maior do que um.

A estatistica do teste Z utilizada de acordo com Congalton e Green (2009) é dada por

K—K

Z =" N@O2).

\ /Var(/%)

A obtencdo de variancias, segundo Agresti (2002), é fundamentada no método delta. A

variacdo, por este método, é obtida a partir da expressao

o 1[00-6)  20-6)@06,-6) (160, ~46))
)= ey -0y 1—0)

2

onde
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2.5 Geoestatistica

A geoestatistica se vale da teoria das variaveis regionalizadas®. Nesta teoria, segundo
Matheron (1963) citado por Silva et al. (2011), a diferenca nos valores de uma dada variavel
tomados em dois pontos no campo depende da disténcia entre eles. Andriotti (2003) cita que
um ponto importante a ser destacado nessa teoria € a relevancia dada as relages espaciais

existentes entre as observacfes que compde uma amostra.

Estas relacbes espaciais sdo captadas por meio do semivariograma. A geoestatistica
estuda essa estrutura entre os dados, modelando as influéncias do ponto de vista geogréfico. A
medida que a distancia aumenta as relac6es espaciais entre os dados fica cada vez mais fraca,
podendo entdo ser analisadas por meétodos estatisticos classicos. A Figura 5 apresenta

graficamente 0 exposto.

A
v (h)

ESTATISTICA

Distancia (h)

Figura 5: Representacdo grafica de um caso hipotético onde atua a geoestatistica e a
estatistica classica.

E importante destacar que os ramos da estatistica, tato a estatistica dita Classica como a
Geoestatistica, ambos abordam variaveis aleatorias. No entanto, para a Estatistica Classica
uma varidvel é considerada aleatdria quando o valor da mesma é independente e

identicamente distribuido obtido através de observacfes ou experimentos (CASELLA e

* Para uma abordagem mais detalhada a respeito da Teoria das variaveis regionalizadas recomenda-se consultar
Santos (2010); Andriotti (2003) e Yamamoto (2001).
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BERGER, 2010; MOOD, GRAYBILL e BOES, 1974), e cada valor estd associada a uma

certa probabilidade se valendo da Teoria das Probabilidades.

Ao passo que a Geoestatistica estd baseada na Teoria das Variaveis Regionalizadas
(SANTOS, 2010), que considera aspectos aleatorios e estruturados do fenbmeno em estudo.
Andriotti (2003) cita que o fenémeno € aleatdrio no sentido de que os valores das medicdes
feitas podem variar consideravelmente entre si e estruturado segundo uma certa lei no espago
considerando que os valores das observacGes ndo sdo independentes da sua localizagdo
geografica, por tanto, dependentes espacialmente como indica a parte hachurada da Figura 5 e

sem a possibilidade de realizar nova amostragem o mesmo ponto.

De acordo com Andriotti (2003), na década de 1970, a Geoestatistica experimentou
grandes avangos na conceituacao tedrica e nos campos de atividade em que se mostrou Util,
tendo ocorrido nagquele ano um notavel crescimento da utilizacdo dessa técnica no mundo

todo. Isso ocorreu dado 0s avangos computacionais.

Santos (2010), a propdsito, cita em seu trabalho que durante um longo periodo o
principal obstaculo encontrado pela Geoestatistica era a pequena capacidade de
processamento dos computadores dado os calculos envolvidos na aplicacdo dessa

metodologia. O que explica os avancos que Andriotti (2003) referiu-se.

Atualmente ela tem aplicacdo rotineira em pesquisas nas mais diversas areas de
atuacdo. No contexto agricola Vieira (2000), evidencia que sua utilizacdo na agricultura de
precisdo apresenta aplicabilidade na pesquisa da variabilidade espacial dos atributos do solo e
das plantas, bem como obter estimativas utilizando o principio da variabilidade espacial e na
identificacdo inter-relacGes destes atributos no espaco, além de permitir estudar padrbes de

amostragem adequadas.

2.5.1 Semivariograma

Huijbregts (1975), citado por Yamamoto (2001), define que o semivariograma é a
ferramenta basica que permite descrever quantitativamente a variagdo no espaco de um

fendmeno regionalizado. A natureza estrutural do conjunto de dados (assumido pela variavel
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regionalizada) € definida a partir da comparacao de valores tomados simultaneamente em dois

pontos, segundo uma determinada direcéo procedimento exercido pelo semivariograma.

Santos (2010), explica que o nivel de dependéncia espacial entre duas variaveis

regionalizadas é representado por
2y(h)=E [Y(z)—Y(x +h)] =var[Y(z)—Y(z+h)].

Segundo Vieira (2000), dentre todos os estimadores de semivariancias o mais utilizado é

0 baseado no método de momentos proposto por Matheron (1963), e dado por

1 N(h)

30 = gy V(@) = Ve, + 1P

onde (k) é o estimador da semivariancia na distancia i, N(h) é o nimero de pares de

valores médios, Y (z,)e Y(x, + h) separados por um vetor distancia.

i

2.5.1.1 Caracterizacdo dos parametros do semivariograma

Por meio do semivariograma deve-se obter os parametros da estrutura de dependéncia
espacial, Uteis no processo de predicdo geoestatistica (SANTOS, 2010). A Figura 6 apresenta

graficamente os seguintes parametros:

e Alcance (a): E a distancia dentro da qual os valores amostrais apresentam-se
correlacionadas espacialmente. E o raio de dependéncia espacial.

e Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente ao valor do alcance (a), ou
seja, ¢ o valor constante atingido por (%) quando a distancia entre os dados, h,
cresce. Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial
entre as amostras.

o Efeito Pepita (Cy): é o valor da semivariancia para a distancia zero, representa a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor distancia

entre as amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de
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medicdo, mas € impossivel quantificar se a maior contribuicdo provém dos erros de
medicgéo ou da variabilidade de pequena escala, ndo captada pela amostragem.

e Contribuicéo (C,): é a diferenca entre os valores do patamar (C) e do Efeito Pepita

(Co).
y(h)
C=C, +C,
C “ . .
C
ot R
N h

Figura 6: Representacdo grafica de um semivariograma e seus parametros Alcance (a), Efeito
Pepita (C, ), Contribuicéo (C,) e Patamar (C'=C, +C,).

O chamado semivariograma experimental é construido, de acordo com Andriotti

(2003), segundo uma linha, um plano ou em trés dimensdes. Para sua construgdo, sdo
plotados sobre o eixo das ordenadas os valores estimados das semivariancias [ ¥(%) ] e sobre

0 eixo das abscissas 0 espacamento para cada distancia ( 2 ) entre as observagdes de campo.

2.5.2 Modelos tedricos de Semivariograma

Para a andlise geoestatistica ¢ necessario utilizar um modelo que “melhor” se ajuste aos
dados, geralmente os modelos sdo predefinidos e classificados de acordo a caracteristica de

atingir ou ndo o patamar (C =C, +C|). Os modelos usuais sdo: Esférico, Exponencial e

Gaussiano.

(). O modelo esférico apresenta crescimento rapido na origem, onde tem um
comportamento linear e caracteriza-se por atingir completamente o patamar e sua

funcdo é definida por
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0 , h=0

y(h) = mc[%@-%[gj ] 0<h<a

C,+C, , h>a

(if). O modelo exponencial também apresenta comportamento linear a origem, e sua

expressao é

0 . h=0
7(h)= C0+c1[1—e[3m], h=0

onde d=h representa a distancia maxima. O alcance, nesse modelo, tem
significado puramente analitico, sendo o patamar so alcangado assintoticamente

quando h — oo.

(iii). O modelo de Gauss ou parabdlico ¢ o0 modelo que reflete mais regularidade da
variavel estudada, tendo tangente horizontal na origem, presenca de efeito pepita

(Co), e sua expressao é dada por

"M=c ¢, 1—eH2ﬂ , h=0"

Os modelos exponencial e gaussiano, diferente do modelo esférico, s6 atingem o
patamar assintoticamente (h—o0) com o pardmetro a definido como o alcance préatico ou a
distancia na qual o valor para ambos modelos é 95% do patamar (ISAAKS e SRIVASTAVA,

1989). A Figura 7 apresenta graficamente este conceito.
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Exponenciali

Gaussiano

3

Figura 7: Representacdo dos modelos de semivariogramas usualmente utilizados (Esférico,
Guassiano e Exponencial).

[
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Vale salientar que os célculos de Geoestatistica dependem do valor do modelo do
semivariograma para cada distancia (h) especificada (VIEIRA et al., 1981). Sendo assim, ¢
importante que o modelo ajustado represente a tendéncia do semivariograma em relagcdo a
distancia. Desse modo, as estimativas da krigagem serdo mais exatas e, portanto, mais
confiaveis (CAMARGO, 1997).

2.5.3 Indice de dependéncia espacial

Conforme critérios estabelecidos por Zimback (2001) o indice de dependéncia espacial
(IDE) é dado por

IDE =

x 100
C

e a classificacdo quanto ao grau de dependéncia espacial da varidvel em estudo assume 0s
seguintes intervalos: fraco para valores de IDE < 25%; moderado entre 25% < IDE < 75% e
forte para IDE >75%.

Pode-se destacar que a determinacdo do IDE esta diretamente ligada ao modelo tedrico

de semivariancia e seus parametros, sendo importante a avaliacdo do IDE a partir do modelo
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tedrico ajustado, pois a escolha do modelo deve ser coerente com 0 que se espera ha pratica

para o indice esperado do fendmeno em estudo.

Supondo que o modelo escolhido apresente um IDE conforme o esperado, a fase
seguinte consiste em predizer os valores para 0s pontos que ndo foram amostrados. Isto pode

ser realizado pela krigagem.

2.5.4 Krigagem

Conhecido o semivariograma da variavel, e havendo dependéncia espacial entre as
amostras, podem-se interpolar valores em qualquer posicdo no campo de estudo, sem
tendéncia e com variancia minima (VIEIRA, 2000; SILVA et al., 2011).

O metodo de interpolagdo, na Geoestatistica, chama-se krigagem e tem como base 0s
dados amostrais da variavel regionalizada e as propriedades estruturais do semivariograma
obtido a partir destes dados o que permite visualizar o comportamento da variavel na regido

através de um mapa tematico (SILVA et al., 2011).

Existem diferentes tipos de Krigagem. Segundo Silva (2003), inicialmente esse método
estatistico de interpolacdo pode dar uma impressdo de complexidade, porém, o autor explica
que os diferentes tipos de krigagem sdo técnicas de regressao que diferem apenas dos tipos
peculiares de funcdes obtidas a partir dos dados que estdo sendo combinados para obtencdo da

estimativa.

Para o presente trabalho serd utilizado o método de Krigagem Ordinaria que utiliza um
estimador linear ndo-viciado com minima variancia, ou seja, estimador do tipo Best Linear
Unbiased Estimator (BLUE), para interpolacdo do atributo medido em posi¢cGes néo
amostradas (ANDRIOTTI, 2003; ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989). O valor interpolado de

uma variavel regionalizada Z(z,), num local z,, pode ser determinado por

Xa,) = Zﬁ:)\iZ(xi)

26



onde Z(z,)representa o valor estimado para o local x,ndo amostrado, Z(x,)séo os valores

obtidos por amostragem no campo e A, s&0 0s pesos associados ao valor médio na posicdo z, .

De acordo com Silva et al. (2011) a “melhor” estimativa de Z(,) é obtida quando

1) O estimador é ndo tendencioso, ou seja, E[ZA(fL’O) - Z(%)} =0,
2) A variancia da estimativa € minima, logo, Var[z(xo) — Z(z,)] = minimo.

Segundo Silva et al. (2011), para que 7 seja uma estimativa ndo tendenciosa de 7, a

soma dos pesos das amostras deve ser igual a 1 () "\ =1). Para obter a variancia minima sob

a condicdo o sistema de Krigagem resultante € dado por

Z)\ZV(:’EZ?{EJ) + IU/ :7(3;,'7‘,17())
i=1

onde i € o multiplicador de Lagrange. O sistema de equacdes da Krigagem contém n +1

equacdes e n+1 incognitas e uma Unica solucdo produz n pesos A e um multiplicador de

Lagrange /.

De acordo com Silva et al. (2011), em notacdo matricial chamando de A a matriz de

variancias dos valores amostrados envolvidos na estimativa de Z(z,), A a matriz coluna que

contém os pesos )\,; e 0 multiplicador de Lagrange e b a matriz coluna das variancias entre 0s

valores amostrados e o ponto a ser estimado, tem-se
A\N=0b

logo

oA . . . 2 ,
e a variancia da estimativa 0, é dada por
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As matrizes A , b e \sdo dadas por

Wz,3) A(w,,) Wz,z,) 1 Yz, ,) 1
Wy z)  y(2,,,) Wy z,) 1 V(z,,,) )

A= b= A=1:
Ne,,2) Az, 3,) We,,z,) 1 Wz, ,) A,

1 1 1 0 1 p

Silva et al. (2011) ressalta que (1) a matriz A ¢é simétrica e possui diagonal principal

igual a zero, ou igual ao valor do efeito pepita, (2) os valores 1 que aparecem na matriz A e

b sdo consequéncia do multiplicador de Lagrange e (3) o sistema deve ser resolvido para

cada estimativa Z e para cada variacdo do nimero de amostras envolvidas na estimacao.

2.5.,5 Validacdo cruzada

De acordo com Andriotti (2003) validacdo cruzada € o procedimento mediante o qual cada
amostra € retirada do conjunto de dados e é feita uma krigagem para avaliar seu valor, o valor
médio das diferencas sera tdo mais préximo de zero quanto melhor for a estimativa. De modo

resumido a validacdo cruzada processa-se da seguinte maneira:

a) E extraido do conjunto de dados original o valor correspondente a um determinado
ponto amostrado (Z,);

b) Utilizados os dados remanescentes do conjunto de dados, estima-se o valor desse
ponto cujo o valor foi retirado do conjunto obtendo-se o valor Zi ;

c) Obtém-se o erro cometido nessa estimacao (ZA,L- —Z.) e compara-se esse valor com
(2,-2)]a,;

d) Repete-se os procedimentos descritos nos itens a, b e ¢ para todas as observacGes

disponiveis no conjunto de dados e procura-se observar se sdo verificadas as duas

propriedades para o conjunto final obtido, tal que o valor médio dos valores (ZAi - ZZ.)
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seja aproximadamente zero e a de que o valor médio de [(Z —Z)/o seja

1

aproximadamente igual & unidade.

Deve haver também, ainda segundo Andriotti (2003), uma correlacdo entre os valores
krigados e os valores originais do conjunto de dados, correlagdo esta representada por um de

coeficiente de correlacdo linear em torno de 1.

2.6 Relag6es bidimensionais

Frequentemente, nos mais distintos ramos do conhecimento, ha o interesse em analisar o
comportamento conjunto entre duas ou mais variaveis aleatorias. Segundo Bussab (2005), os
dados referentes as variaveis de interesse sdo dispostos em forma matricial, usualmente para o
caso onde os dados sdo independentes e identicamente distribuidos (iid), as colunas desta
matriz indicam as variaveis de interesse e as linhas, os individuos ou elementos. No contexto
espacial os dados sdo igualmente representados de forma matricial, porém, os valores

contidos nas linhas e colunas fazem referencia a posi¢éo a qual o mesmo se encontra.

Em andlises estatisticas o primeiro passo € a identificacdo do tipo de variavel a ser
utilizada. Se a natureza da variavel € métrica ou ndo métrica, 0 mesmo ocorre ao dado que foi
observado, vale lembrar que mesmo em situagdes onde a observacdo € métrica ela pode ser
passivel de categorizacdo e isso ocorre tanto em analises com abordagem da estatistica
classica quanto da estatistica espacial. Um exemplo de dados métricos porém que sao
categorizados na agricultura de precisdo é a definicdo de zonas de manejo como indica Borem
(2000) citado por Batista (2012).

Outro exemplo de categorizacdo que ocorre em andlises espaciais é realizado no calculo
do indice de exatiddo Kappa apresentado na subsecdo 2.4.2, onde sdo estabelecidas classes
iguais para os dois mapas em seguida 0s mesmos sdo comparados e como resultado o indice
indica se ha concordancia entre os mapas. O referido indice realiza, entdo, uma associacao

entre 0s mapas avaliando suas concordancias ou discordancias.

As variaveis métricas bidimensionais sdo passiveis de procedimentos analiticos e graficos

mais refinados se comparados com as ndo métricas ou categorizadas. Bussab (2005), relata
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que um dispositivo bastante util para verificar associagdo entre duas varidveis métricas ou
entre dos conjuntos de dados, é o diagrama de dispersdo. Contudo se faz importante
quantificar esse tipo de relagdo. Existe um vasto tipo de associacdo, para este trabalho sera

utilizada a relagdo mais simples que é a linear.

Uma ferramenta que quantifica a relacdo linear entre variaveis métricas é o coeficiente de
correlacdo linear de Pearson (r). Esse coeficiente mede o grau de relagdo entre conjuntos de
dados, Ramos et al. (2013) salienta que em termos quantitativos o seu valor varia na faixa de

—1 <r <+1. Uma formulacdo simples do coeficiente pode ser representada por

n

> (@, —T)(y, —7)

1=1

>~ 73, 5

i=1

r

Y

_ 1 n _ 1 n ) ) )
onde = = —ch TS —Zy,; e n é o tamanho amostral. Ramos et al. (2013), indica uma

i=1 noim1
escala de referéncia para 0 grau de associacdo entre o conjunto de duas variaveis de interesse

como apresentado na Figura 8.

Auséncia de
Correlagéo A
| | I | | ||
[T 1 | 1

-1.0 -0.9 -0.5 0 +0.5 0.9 +1.0

Forte Negativa
Moderada Negativa
Fraca Negativa
Fraca Positiva
Moderada Positiva
Forte Positiva

Figura 8: Escala de correlacdo linear entre variaveis. [Fonte: Adaptado de Ramos et al. 2013]

Como apresentado na Figura 8, pode-se observar que para 7 = +1 0s pontos desenhados
no diagrama de dispersdo estdo perfeitamente alinhados em uma reta que passa por eles com
inclinacdo positiva. O valor de =0 indica que nédo existe grau de relacdo linear entre as

variaveis analisadas e 7 = —1 indica que a relacdo entre as variaveis é negativa.
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O presente estudo parte da premissa que haja uma relacdo linear entre 0s mapas iguais.
Dai a utilizacdo do coeficiente de correlacdo de Pearson para os valores interpolados em um

mapa tematico condensados em pixels como descrito na se¢do 2.2.1.

3
Mapa
Verdadeiro
CO
B‘l
A[)
A B C Mapa
Classificado

Figura 9: Esquema esperado para relacdo de concordancia entre mapas.

A Figura 9 apresenta de forma grafica a relacdo de concordancia entre os mapas. O
critério de concordancia é o mesmo utilizado em analises que se valem deste coeficiente, ou
seja, para valores iguais a zero conclui-se que ndo ha concordancia ou similaridade entre os

mapas avaliados. Para valores proximos de 1 significa que ha similaridade entre os mapas.
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3. MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os recursos e metodologia utilizada neste estudo.
Descreve-se a forma de obtengcdo dos dados por meio de simulagbes, os softwares e as
estatisticas utilizadas para a obtencéo dos objetivos propostos.

3.1 Simulacdes

Para a realizacdo do estudo foram simulados 27 cenarios espaciais distintos combinando
trés tamanhos de grids (todos regulares), trés graus de dependéncia espacial e trés diferentes
modelos de semivariograma. Com o objetivo de obter um conjunto de valores que pudesse
representar cada cendrio, foram gerados inicialmente 300 conjuntos de valores distintos para
0s pontos que compdem os grids em estudo (ANEXO 1), o procedimento utilizado foi o
SIM2D contido no programa SAS (SAS Institute Inc, 1999), onde os tamanhos de grids
regulares simulados foram de 50x50, 100100 e 150%150. Os modelos de semivariograma

utilizados foram o gaussiano, esférico e 0 modelo exponencial.

Quanto aos niveis de dependéncia espacial incorporados nas simulacfes, seguiu-se a
definicdo do Indice de Dependéncia Espacial (IDE) proposta por Zimback (2001), onde foram
utilizados valores de 25% para fraca, 66,70% para moderada e 99,99% para forte. Portanto,
para cada nivel de dependéncia espacial adotado, foram simulados 9 cenarios diferentes

(Totalizando os 27 cenérios).

Para a simulacdo desses diferentes cenarios, previamente, foi necessaria a determinacgéo
dos parametros: alcance (a), efeito pepita (Co) e contribuicdo (C;), de modo que os valores
simulados se comportassem de maneira a representar cada cenario adotado. O que
diferenciou-se entre eles foi o nimero de pontos observados, 121 pontos para o primeiro, 441
para 0 segundo e 961 para o terceiro cenario (grids de 50x50, 100x100 e 150x150,

respectivamente).

Para determinar o nivel de dependéncia espacial, o valor da contribuicdo foi mantido

para todos os niveis sendo alterado somente o valor do efeito pepita (Co) em cada um dos
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indices de dependéncia espacial diferentes. O valor do alcance (a) de cada cenario foi
escolhido de acordo com o proposto por Silva (2006). Ou seja, o alcance do modelo esférico

representa um terco, e o do gaussiano, /3 do alcance tedrico do modelo exponencial.

A escolha dos dados simulados entre as iteracdes realizadas se deu por meio da analise
semivariogréfica obtida a partir do comando PROC VARIOGRAM (SAS Institute Inc, 1999),
onde escolheu-se as iteracdes que apresentaram parametros semivariograficos (alcance e
patamar) iguais ou proximos aos definidos na realizacdo da simulacdo (Tabela 3). Os codigos
de programagéo utilizados nas simulagdes podem ser encontrados no ANEXO | e os valores
dos dados simulados séo referentes a uma varidvel cuja unidade de medida € expressa em ppm

(parte por milhdo).

Para captar a diferenca entre 0s mapas tematicos distintos é necessario que seja
estabelecido um como mapa de referéncia. Deste modo, nas simulagdes com estrutura de DE
forte utilizou-se como referéncia 0 modelo gaussiano (Gau), para estrutura de DE moderada
utilizou-se o modelo esférico (Sph) e o modelo exponencial (Exp) para as simulagdes com

fraca DE, como pode ser observado na Tabela 3.

Tabela 3: Descricdo da malha amostral (Grid), dos parametros e modelos utilizados nas
simulacdes de dados.

Grid EDE Co Ci A Média %IDE  Modelo
Fraca 3 4 15 0 0,250 Exp
121 Moderada 1,5 4,5 15 0 0,667 Sph
Forte 1x108 3 15 0 0,999 Gauss
Fraca 3 4 40 0 0,250 Exp
441 Moderada 1,5 4,5 40 0 0,667 Sph
Forte 1x108 3 40 0 0,999 Gauss
Fraca 3 4 40 0 0,250 Exp
961 Moderada 1,5 4,5 40 0 0,714 Sph
Forte 1x10 3 40 0 0,833  Gauss

Nota: Estrutura de Dependéncia Espacial (EDE); Efeito Pepita ( Co); Contribuigdo (C, ); Alcance (a);
Indice de Dependéncia Espacial (IDE).

Desta maneira, ao final, foram utilizados 2.700 conjuntos de valores distintos segundo
os diferentes grid utilizados, sendo selecionado em cada um dos 27 cendrios simulados o
conjunto de dados que proporcionou melhor ajuste do modelo teodrico utilizado na sua

obtencdo via simulagao.
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O conjunto de dados de cada cenério foi utilizado para gerar as predi¢fes por Krigagem
Ordinaria. Para cada cenério foi gerado uma predi¢cdo usando o modelo de semivariograma
tedrico de referéncia e duas outras utilizando modelo de dependéncia espacial distinto. Foram
feitas no total 81 krigagens (3 krigagens para cada um dos 27 cenarios diferentes).

Um estudo de validacdo cruzada foi realizado para cada uma destas predi¢des. A partir
da validacdo cruzada foram obtidas estatisticas dos erros de predicdo. As estatisticas utilizadas
foram a média dos erros de predicdo (ME) e a raiz quadrada do erro quadratico médio do erro
de predicdo padronizado (RMSS) que podem ser averiguadas nas Tabelas 8, 9 e 10 da se¢éo
Validagdo. A comparacdo do valor destas estatisticas obtidas para os diferentes cenarios
permitiram avaliar o efeito que o modelo de dependéncia espacial, o tamanho do grid de
amostragem e o nivel de dependéncia espacial t¢ém na obtencéo de predi¢cdes mais acuradas ao

utilizar Krigagem Ordinaria.

3.2 Recursos Computacionais

Para execucdo deste estudo foram utilizados os softwares SAS 9.0, ArcGis 10.0 e 0
Idrisi Taiga 16.0.

e O SAS 9.2: Utilizado para gerar e selecionar as melhores simulaces para a
realizacdo deste estudo, como também para calcular o indice Kappa de concordancia
e teste Z, necessarios para atingir o objetivo de comparagdo dos mapas.

e ArcGIS 10.0: Utilizado na realizacdo de toda a andlise geoestatistica, desde a
modelagem do semivariograma, obtencdo de mapas de interpolacdo e das zonas de
manejo.

e O Idrisi Taiga 16.0: Utilizado para obtencdo das matrizes de erros, através do

comando Errmat onde € realizada a comparacao dos mapas.
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3.3 Comparacao entre 0s mapas tematicos

As comparacbes foram realizadas utilizando o indice Kappa (k) de concordancia
(COHEN, 1960) e o coeficiente de correlagdo linear global, com o objetivo de verificar se

existe concordancia real entre os mapas, ou se diferem devido a alguma variacao casual.

Nos casos onde ha forte dependéncia espacial o0 mapa de referéncia é o obtido a partir
do modelo Gaussiano; quando ha uma moderada dependéncia espacial tem-se 0 mapa gerado
a partir do modelo Esférico e para o caso onde ha fraca dependéncia espacial definiu-se como
mapa de referéncia aquele obtido pelo modelo exponencial, como especificado na sec¢do 3.1.
Para o calculo do indice Kappa categorizou-se a area em estudo em quatro classes de igual

amplitude.

Visando testar estatisticamente os resultados obtidos, e verificar a significancia do
indice Kappa foi realizado o teste Z a um nivel de significancia de 1%, calculado através do
valor e variancia do Indice Kappa (MA e REDMOND, 1995). Os resultados da comparac&o
dos mapas estdo apresentados na Analisando os resultados apresentados na Tabela 11,
observa-se que os valores dos Indices Kappa ( <) na maioria dos casos foram superiores a
0,80, sendo classificado assim, como uma similaridade muito boa entre os mapas comparados

seguindo a classificacdo sugerida por Fonseca (2000).

Na realizacdo do teste Z, rejeitou-se a hipotese nula (H, : < =0) em todos os casos,

podendo-se concluir que ha concordancia direta e significativa entre os mapas de classificacdo
e os de referéncia em todos os casos. Se comparado com o valor global da correlacéo entre os
mapas 0s resultados sdo muito parecidos com ressalva aos valores da correlacdo global se

mostrar ligeiramente maior que os valores apresentados pelo Kappa.
Tabela 11.

Uma outra maneira de captar as relacGes bidimencionais das variaveis (passiveis de ser
representadas num mapa tematico) se da pelo coeficiente de correlacdo linear global,

apresentados na secéo 2.6, neste estudo para o célculo do coeficiente de correlagéo geral (7, ),

ou seja, correlacdo entre 0s mapas tematicos é dado por
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onde 7. representa a correlacdo local (por meio dos valores dos pixels) nos quadrantes

correspondentes entre os mapas, com 7= 1,2.../N. N representa 0 nimero de quadrantes

estabelecido para estratificar a area em estudo na intencdo de comparar os mapas de forma
localizada.

Porém, os resultados apresentados na Tabela 11, sdo indicadores globais, e como
discutido em secdes anteriores € frequente a necessidade de avaliar pontualmente essas
relagGes. Para tanto, estabeleceu-se uma grade de separacdo espacial tal qual o procedimento
que é feito na agricultura para a definicdo de croquis na intencéo de fixar talhGes de areas de

plantio, zoneamento ecoldgico, ou mesmo, manejo florestal.

Essa grade que divide a area em areas menores (talhdes), diferente da classificacéo
utilizada para o célculo do indice Kappa, ndo interfere em faixas de areas que apresentam
determinadas caracteristicas de interesse no solo. Este procedimento conserva as intensidades
observadas e/ou interpoladas no mapa tematico para a variavel em estudo, o que facilita
substancialmente os esforcos dos individuos responsaveis pelo manejo agricola a ser
utilizado, dado que desta maneira pode-se enumerar os talhGes criando uma espécie de

“enderego” para cada um.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo apresenta-se, os resultados da analise exploratéria dos dados simulados
utilizados neste estudo e a discussdo sobre os resultados obtidos pela krigagem, ordinaria,

bem como as comparages entre os diferentes mapas tematicos.

4.1 Andlise exploratéria

Em andlises estatisticas, para um maior entendimento das informacdes (dados) que
serdo analisados, faz-se necessaria uma abordagem descritiva do conjunto de informacdes que
se dispde. Essa abordagem consiste na reducdo, apresentacédo, analise e interpretacdo de dados
por meio de instrumentos adequados, como quadros, graficos e tabelas, por exemplo. Em

analises de dados espaciais estas abordagens ndo sao diferentes.

O comportamento assimeétrico dos dados apesar de ndo ser um fator limitante a analise
geoestatistica, pode dificultar o ajuste de modelos de semivariogramas. Um coeficiente de
assimetria dos dados entre os valores de 0 e 0,5 ndo indica a necessidade de transformacao,
um coeficiente entre 0,5 e 1,0 a transformacao em raiz quadrada é a mais recomendavel e um
coeficiente maior que 1,0, se faz necessario a transformagdo logaritmica dos dados
(GUIMARAES, 2004; WEBSTER e OLIVER, 2007).

A Tabela 4 apresenta medidas estatisticas dos dados simulados para os diferentes grids
(50x50, 100x100 e 150x150) e estrutura de dependéncia espacial. Nela, verifica-se que 0s
conjuntos de dados simulados utilizados neste estudo ndo apresentam assimetria, com isso

pode-se realizar a analise geoestatistica pelo método de krigagem.
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Tabela 4: Medidas estatisticas dos dados simulados para os diferentes grids (50x50, 100x100 e
150x150) e estrutura de dependéncia espacial.
Estrutura de Dependéncia

Estatistica 50x50 100x100 150x150

Forte Moderada Fraca | Forte Moderada Fraca | Forte Moderada Fraca
Qtd. Amostras 121 121 121 441 441 441 961 961 961
Média -1,12 0,48 0,55| 0,66 -0,07 -0,09| 1,21 -0,33 0,08
Mediana -1,05 0,44 0,18| 0,69 -0,13 -0,15| 1,78 -0,37 0,13
Minimo -4,89 -4,19 -4,36| -4,82 -5,13 -4,85| -5,10 -6,07 -5,99
Maximo 3,07 4,74 6,37 4,91 4,79 6,14 4,07 5,77 5,78
Quartil inferior -4,89 -4,19 -4,36| -4,82 -5,13 -4,85| -5,10 -6,07 -5,99
Quartil superior 3,07 4,74 6,37 491 4,79 6,14 4,07 5,77 5,78
Variancia 3,17 299 3,69 554 3,89 520| 571 531 5,39
Desvio Padrao 1,78 1,73 1,92 2,35 1,97 2,28| 2,39 230 2,32
Assimetria 0,12 -0,18 0,23| -0,31 0,02 0,14| -0,36 0,04 -0,07

4.2 Ajuste do semivariograma experimental

A Tabela 5 apresenta as estimativas dos parametros relativos ao efeito pepita (Co),
patamar (Co+C;) e alcance (a) para os modelos de semivariogramas ajustados aos dados com
fraca dependencia espacial, grid de amostragem e os modelos semivariograficos ajustados.
Para os ajustes utilizou-se lag (distancia entre os pontos) definido automaticamente pelo

software utilizado. A Figura 10 representa a forma grafica dos semivariogramas obtidos.

Tabela 5: Estimativa dos parametros dos modelos semivariograficos ajustados aos dados com
fraca DE e diferentes grids.

Grid Modelo Co Co+ Cy A
Simulado (Exp) 3 4 15
Gau 3,1932 3,7213 12,2154
50x50
(121p) Sph 2,9867 3,7181 12,9562
Exp 2,5240 3,7240 10,9655
Simulado (Exp) 3 4 40
100x100 Gau 2,3855 3,0218 31,26
(441p) Sph 2,2909 3,0191 34,86
Exp 2,3857 3,0329 33,64
Simulado (Exp) 3 4 40
150%x150 Gau 2,8721 3,3058 35,3005
(961p) Sph 2,5442 3,2770 33,0792
Exp 2,5779 3,3241 40,0792
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Exponencial Esférico Gaussiano

50x50
(121p)

100x100
(441p)

150x150

vet et

Figura 10: éérﬁi;/ariogramas experimeﬁféis & modelos ajustadaé para os dados com fraca DE.

Pode-se destacar na Tabela 5 que os parametros dos modelos ajustados ndo foram
proximos dos valores simulados. Na analise visual dos modelos semivariograficos, observa-se
um bom ajuste do modelo exponencial para o grid 150x150, este apresentando patamar bem

definido, e no ajuste dos demais modelos ndo foi alcangado um patamar.

Se comparado os valores das variancias amostrais apresentados na Tabela 4 com os
valores estimados para o patamar contidos na Tabela 5, pode-se verificar que a variancia
captado pelo modelo é maior que a amostral em todos 0os modelos para a malha de 50x50,
uma justificativa pra esse fato se encontra na dependéncia espacial fraca incorporada aos

dados.

Na Tabela 6 apresenta-se os parametros efeito pepita (Co), patamar (C;) e alcance (a)
para 0s modelos de semivariogramas ajustados aos dados com moderada dependéncia
espacial, grid de amostragem e os modelos semivariograficos ajustados. Nela pode-se
destacar, que os trés tipos de modelos utilizados apresentardo alcance extremamente inferiores

ao alcance que foi estabelecido na simulagdo para o grid de 50x50. Porém, se comparados, 0s
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valores de patamar para 0os modelos no mesmo grid apresentaram valores préximos aos da

variancia apresentados com os da Tabela 4.

Tabela 6: Estimativa dos parametros dos modelos semivariograficos ajustados aos dados com
moderada DE e diferentes grids.

Grid Modelo Co Co+Cy A

Simulado (Sph) 1,5 4,5 15
Gau 1,2690 3,4005 6,0555

50x50

(121p) Sph 1,3418 2,9638 6,9420
Exp 1,8165 3,0067 9,9910

Simulado (Sph) 1,5 4,5 40
100x100 Gau 1,6649 2,9893 30,2848
(441p) Sph 1,5261 2,9789 38,7961
Exp 1,0659 3,0361 40,2087

Simulado (Sph) 1,5 4,5 40
150%x150 Gau 2,0942 3,3524 29,1334
(961p) Sph 1,8595 3,3545 34,3300
Exp 1,7652 3,4772 48,3300

Esférico Exponencial Gaussiano

=Vl + Bt et Dt "); B

Figura 11: Semivariogramas experimentais e modelos ajustados para os dados com moderada
DE.
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A Tabela 7 apresenta, os parametros dos modelos de semivariogramas ajustados aos

dados com forte dependéncia espacial, grid de amostragem e os modelos semivariograficos

ajustados. Nela, pode- destacar que se comparados os valores da variancia nos diferentes grds

e dependéncias espaciais contidos na Tabela 4, com os valores de patamar da Tabela 7 pode-

se observar que o0s valores sdo bem proximo para a maioria dos casos.

Tabela 7: Estimativa dos parametros dos modelos semivariograficos ajustados aos dados com

forte DE e diferentes grids.

Grid Modelo Co Co+ Cy A

Simulado (Gau) 1x10° 3 20
50x50 Gau 0,0040 3,9728 29,7310
(121p) Sph 0,0000 3,8755 38,9180
Exp 0,0000 3,6916 38,2242

Simulado (Gau) 1x10° 3 40
100x100 Gau 0,0054 53567 38,4547
(441p) Sph 0,0000 56618 38,1821
Exp 0,0000 54615 40, 6997

Simulado (Gau) 1x107 3 40
150x150 Gau 0,0280 54370 80,0335
(961p) Sph 0,0000 57552 84,2609
Exp 0,0000 51289 83,2609

Gaussiano Esférico

100x100 50%50
(441p) (121p)

150%150
(961p)

I

Exponencial

Figura 12: Semivariogramas experimentais e modelos ajustados para os dados com forte DE.
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Observa-se na Tabela 7 que os parametros efeito pepita dos modelos ajustados se
aproximaram dos valores das simulagdes, e em alguns casos o0 alcance se aproxima do alcance
simulado. Através da inspecdo visual (Figura 12) pode-se dizer que a maioria modelos foram
bem ajustados.

4.3 Validacéo

Dado os resultados obtidos por meio da krigagem ordinaria aplicou-se o procedimento
de validacdo cruzada ou cross-validation® (descrito na subsecdo 2.5.5) para avaliar o
desempenho dos modelos ajustados, em termos de precisdo das estimativas. Para essa
avaliacdo utilizou-se as seguintes estatisticas: o erro médio (ME), erro quadratico médio
padronizado (RMSS) e coeficientes da regressdo entre os valores observados e preditos,
conforme recomenda VIEIRA (2000).

As Tabelas 7, 8 e 9 sédo referentes aos resultados obtidos na validagdo cruzada para 0s
diferentes modelos ajustados em cada conjunto de dados analisados. Nelas observa-se que na
maioria dos casos o0s erros de predicdo dos modelos ajustados para as diferentes malhas
amostrais (50x50; 100x100 e 150x150) e diferentes dependéncias espaciais (Fraca, Moderada
e Forte) foram semelhantes. Considerando como melhor ajuste aqueles que apresentaram ME

mais proximo de zero e RMSS mais proximo de 1,segundo recomenda.

® ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989; WEBSTER e OLIVER, 2001
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Tabela 8: Erro médio (ME), erro quadratico médio padronizado (RMSS) e coeficientes da
regressdo da validacdo cruzada da krigagem ordinaria nos dados com fraca DE e diferentes

grids.
Grid Modelo ME RMSS BO Bl

Gaussiano 0,041 1,034 0,135 0,046

50x50 Esféri

(121p) sférico 0,031 1,025 0,135 0,046
Exponencial 0,031 1,019 0,135 0,046
Gaussiano 0,009 0,885 0,979 0,085

100x100 Esféri

(441p) sférico 0,008 0,913 0,979 0,085
Exponencial 0,012 0,884 0,979 0,085
Gaussiano 0,003 0,989 0,138 0,138

150x150 Esféri

(961p) sférico 0,005 1,004 0,128 0,138
Exponencial 0,004 1,006 0,121 0,138

Tabela 9: Erro médio (ME), erro quadratico médio padronizado (RMSS) e coeficientes da
regressdo da validacdo cruzada da krigagem ordinaria nos dados com moderada DE e

diferentes grids.

A

A

Grid Modelo ME RMSS B, b,
Gaussiano 0,030 0,9810 -0,024 0,373
50x50 Esféri
(121p) sferico 0,032 0,956 -0,224 0,380
Exponencial 0,015 0,991 -0,226 0,399
Gaussiano 0,009 0,944 0,062 0,475
100x100 Esféri
(441p) SICFICO 0,008 0,929 0,072 0,479
Exponencial 0,012 0,957 0,049 0,497
Gaussiano 0,001 0,994 0,168 0,497
150x150 Esféri
(961p) sférico 0,002 0,991 0,167 0,502
Exponencial 0,004 0,984 0,151 0,504
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Tabela 10: Erro médio (ME), erro quadratico médio padronizado (RMSS) e coeficientes da
regressdo da validacdo cruzada da krigagem ordinaria nos dados com forte DE e diferentes
grids.

A A

Grid Modelo ME RMSS B, B,

Gaussiano -0,006 0,330 0,081 0,952

50%50 Esféri

(121p) sférico -0,002 0,207 0,074 0,949
Exponencial 0,002 0,183 0,077 0,943
Gaussiano -0,009 0,347 0,036 0,942

100x100 Esféri

(441p) sférico -0,002 0,237 0,048 0,932
Exponencial g o3 0,176 0,054 0,927
Gaussiano g 002 0,157 0,021 0,975

150%150 Esféri

(961p) sterico 0,004 0,087 0,022 0,979
Exponencial 0,005 0,062 0,021 0,975

Os ajustes para os dados com forte DE os parametros da regressdo apresentaram boas
estimativas, ndo apresentando valores de RMSS proximos de 1. Os ajustes para dados com
moderada DE e fraca DE apresentaram valores muito proximos de 1, e ndo apresentando
grandes diferencas entre os modelos ajustados levando em cada grid. Assim, pode-se perceber

que os modelos ajustados em cada grid ndo apresentam grandes diferencas entre si.

4.4 Mapas tematicos

A partir da técnica de interpolacdo por krigagem ordinaria obteve-se mapas tematicos
para 0os dados dos cenarios simulados. Foram gerados um total de 27 mapas tematicos de
zonas de manejo, sendo 3 para cada conjunto de dados segundo dependéncia espacial e grid
distintos. Por meio dos mapas apresentados na Figura 13, Figura 14 e Figura 15 pode-se

realizar uma comparacao visual entre 0s mapas obtidos.
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No caso onde a dependéncia espacial é forte verifica-se que os mapas gerados, a partir
de diferentes modelos semivariogréaficos, apresentam visualmente comportamento bem
semelhante. As diferencas entre 0os mapas tematicos sdo extremamente sutis, esse mesmo
aspecto quase imperceptivel é frequentemente encontrado em situagdes reais no contexto
agricola, com destaque para agricultura de preciséo.

Esférico Exponencial Gaussiano

Moderada DE Fraca DE

Forte DE

Figura 13: Mapas tematicos para o grids de 50x50 e diferente estrutura de dependéncia espaC|aI
(Fraca, moderada e forte).
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Os mapas apresentados na Figura 14 sdo para os casos onde se dispde de um grid de
densidade moderada, grid 100x100. Neste caso é observado um mesmo comportamento
apresentado para o grid de densidade menor (50x50). Onde visualmente ndo observa-se
acentuadas diferengas entre 0s mapas com mesma estrutura de DE.

Esférico Exponencial Gaussiano
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Figura 14: Mapas tematicos para o grid de 100x100 e diferente estrutura de dependéncias
espacial (Fraca, moderada e forte).

A Figura 15 apresenta os mapas tematicos para o grid de 150x150 e diferente estrutura
de dependéncias espacial (Fraca, moderada e forte). Nela pode-se observa que 0s mapas
tematicos obtidos para os casos onde o grids de amostragens apresenta alta densidade de
pontos e elevada dependéncia espacial, a diferencga entre eles é ainda menor se comparados
com 0s mapas que apresentaram dependéncia espacial fraca ou moderada.
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Esférico Exponencial Gaussiano

Moderada DE Fraca DE

Forte DE

Figura 15: Mapas tematicos para o grid de 150x150 e diferente estrutura de dependéncias
espacial (Fraca, moderada e forte).

Por meio da analise visual dos mapas ndo é possivel quantificar a diferenca existente
entre 0s mapas tematicos, apresentados anteriormente, gerados por diferentes modelos de
dependéncia espacial. Para realizar a comparagéo entre os mapas e quantificar esta diferenca é
utilizado em geoprocessamento agricola o uso da conversdo dos mapas tematicos em mapas

tipo raster ou mapa de pixels, para possibilitar a comparagéo pixel a pixel dos mapas.

Apos a geragdo dos mapas raster (Anexo Il) de cada mapa temético foi realizada a
comparagdo dos mesmos por meio do modulo Errmat do software IDRISI, que gera a matriz
de erros (descrita na subsecdo 2.4.1) e oferece varios resultados estatisticos que indicam se o
resultado da classificacéo € o esperado ou néo.



4.5 Comparacao entre os mapas tematicos obtidos

Analisando os resultados apresentados na Tabela 11, observa-se que os valores dos
indices Kappa (<) na maioria dos casos foram superiores a 0,80, sendo classificado assim,
como uma similaridade muito boa entre os mapas comparados seguindo a classificacdo

sugerida por Fonseca (2000).

Na realizacdo do teste Z, rejeitou-se a hipotese nula (H, : < =0) em todos 0s casos,

podendo-se concluir que ha concordancia direta e significativa entre os mapas de classificacdo
e os de referéncia em todos os casos. Se comparado com o valor global da correlagéo entre os
mapas 0s resultados sdo muito parecidos com ressalva aos valores da correlagdo global se

mostrar ligeiramente maior que os valores apresentados pelo Kappa.

Tabela 11: indice Kappa (%) de concordancia, correlagdo global (7, ) e p-valor segundo grid
de amostragem e estrutura de dependéncia espacial.

Modelos A p-valor Ty p-valor
Comparados Grid 50%50
Gau_Forte versus Esf_Forte 0,992 1x10° 0,998 1x10®
Gau_Forte versus Exp_Forte 0,990 1x10° 0,995 1x10®
Esf_Mod versus Exp_Mod 0,778 1x10° 0,871 1x10®
Esf_Mod versus Gau_Mod 0,924 1x10° 0,981 1x10®
Exp_Fraco versus Esf_Fraco 0,827 1x10° 0,924 1x10®
Exp_Fraco versus Gau_Fraco 0,795 1x10° 0,890 1x10
Grid 100x100
Gau_Forte versus Esf_Forte 0,994 1x10® 1,000 1x10%
Gau_Forte versus Exp_Forte 0,993 1x10° 1,000 1x10
Esf_Mod versus Exp_Mod 0,866 1x10° 0,925 1x10®
Esf_Mod versus Gau_Mod 0,926 1x10® 0,976 1x10%
Exp_Fraco versus Esf_Fraco 0,972 1x10° 0,851 1x10
Exp_Fraco versus Gau_Fraco 0,946 1x10° 0,837 1x10
Grid 150x150
Gau_Forte versus Esf_Forte 0,988 1x10° 0,999 1x10
Gau_Forte versus Exp_Forte 0,987 1x10° 0,999 1x10
Esf_Mod versus Exp_Mod 0,954 1x10° 0,991 1x10
Esf_Mod versus Gau_Mod 0,832 1x10°® 0,968 1x10%
Exp_Fraco versus Esf_Fraco 0,962 1x10°® 0,945 1x10%
Exp_Fraco versus Gau_Fraco 0,863 1x10°® 0,995 1x10%

Nota: Gau_Forte: Modelo Gaussiano ajustado a dados com forte DE; Esf Forte: Modelo Esferico ajustado a dados
com forte DE; Exp_Forte: Modelo Exponencial ajustado a dados com forte DE; Gau_Mod: Modelo Gaussiano ajustado
a dados com Moderada DE; Esf _Mod: Modelo Esférico ajustado a dados com Moderada DE; Exp_Mod: Modelo
Exponencial ajustado a dados com Moderada DE; Gau_Fraco: Modelo Gaussiano ajustado a dados com fraca DE;
Esf_Fraco: Modelo Esférico ajustado a dados com fraca DE; Exp_Fraco: Modelo Exponencial ajustado a dados com
fraca DE.

48



Este resultado se mostra intrigante, tal qual os resultados obtidos por Batista (2012).
Porque mostra que ndo importa muito o modelo ajustado, pois as krigagens foram similares,

[no caso de Batista (2012) considerando zonas de manejo].

Faz-se entdo, importante determinar areas da forma local que capte qualquer diferenca
nos mapas uma vez que sabe-se, no contexto do agronegdcio, que uma area ainda que
relativamente pequena, pode apresentar lucratividade maior se comparada com uma area mais
extensa isso se da por conta da composicdo de nutrientes presentes na referida area. Assim a

aplicacdo das krigagens poderé ser significativa na deteccao dessas areas.

Para identificar as similaridades entre os mapas de forma localizada, neste estudo, foi
utilizado o procedimento descrito na se¢do 2.3. A Figura 16 representa graficamente o

procedimento utilizado.
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Figura 16: Representacdo esquematica para a obtencdo da correlagdo local (r;) entre mapas
tematicos.

O coeficiente de correlacdo de Pearson da maneira que foi utilizado neste estudo faz
referencia a associacdo, similaridade ou concordancia entre 0s mapas tematicos espera-se que
a relacdo de concordancia seja linear, sabe-se que essa relacdo varia de -1 a +1, porém para 0
calculo da associacdo global entre 0s mapas utiliza-se neste estudo a soma dos valores de

correlacdo local em modulo.

A Figura 17, apresenta 0os mapas gerados segundo o processo de algebra de mapas para o

caso em que os dados apresentam fraca dependéncia espacial em cada uma das malhas
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utilizadas no estudo (50%50; 100x100 e 150%150). Nela, sdo destacados alguns valores de
correlacdo fraca positiva de forma local nos mapas, onde, observa-se que o procedimento
utilizado neste estudo é capaz de captar o grau de relacionamento entre os mapas tematicos

analisados.
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Figura 17: Mapas de correlacdo local, em diferentes grids, para a comparagdo entre 0S mapas
tematicos no caso com fraca dependencia espcial.
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5. CONCLUSOES

De acordo com os resultados observados nas comparacfes dos mapas tematicos utilizados
no contexto agricola, onde empregou-se abordagem geoestatistica por meio de krigagem
ordinéria para diferentes modelos e estrutura de dependéncia espacial em diferentes malhas
(grids) amostrais, verificou-se que uma andlise global com a utilizagdo de um indice, a
exemplo o Kappa, pode levar a conclusdes que desconsiderem o tipo de modelo ajustado
levando a um entendimentos equivocado e que contradiz o exposto na literatura especializada,

simplesmente por ndo considerar aspectos de comparacdes locais.

Em conformidade a necessidade de comparacgdes dos mapas tematicos de forma local para
um manejo mais adequado a agricultura de precisdao, como discutido ao longo do texto,
observou-se que o procedimento utilizado neste estudo atinge os objetivos previamente
estabelecidos. Dado que o procedimento por meio de algebra de mapas para obtencdo do
coeficiente de correlacao local oferece suporte valido e eficaz de comparag6es entre mapas ou
bandas de forma localizada, evidenciando as diferengas mais sutis dos mapas tematicos,
aspecto que mesmo com inspecéo visual pode ndo ser detectado prejudicando assim 0 manejo

por agricultura de precisao de areas destinadas ao plantio.
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ANEXO |

Cadigos das rotinas utilizados para as simulacdes (Software SAS)

¢ Rotina para malha amostral (grid) de 50x50 (121 pontos)

TITLE;
TITLEl 'EXPONENTIAL';
TITLE2 'IDE FRACA';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FRACA;

SIMULATE

NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */

SEED=123456789 /*SEED*/

SCALE=1 /*PARTIAL SILL*/

RANGE=15 /*RANGE* /

NUGGET=3 /*NUGGET EFFECT*/

FORM=EXPONENTIAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; /*MEAN* /
GRID

Y=0 TO 50 BY 5.0
X=0 TO 50 BY 5.0;

RUN;
proc variogram data=IDE FRACA outvar=sv_Fraca;

by iter ;
compute lagd=5 maxlag=14;
coord XC=gxC yC=gycC;
var SValue;
run ;

TITLE;

TITLELl 'ESFERICO';
TITLE2 'IDE MODERADO';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE MODERADO;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED*//*

SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/

RANGE=15 /*RANGE*/

NUGGET=1.5 /*NUGGET EFFECT*/

FORM=SPHERICAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */

MEAN 0.00; / *MEAN* /

GRID

Y=0 TO 50 BY 5.0
X=0 TO 50 BY 5.0;

proc variogram data=IDE MODERADO outvar=sv_Moderada;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=14;
coord xXC=gxC yC=QgyC;
var SValue;
run ;
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TITLE;
TITLEl 'GAUSSIANO';
TITLE2 'IDE FORTE';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FORTE;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED*/
SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/
RANGE=20 /*RANGE * /
NUGGET=1E-8 /*NUGGET EFFECT*/
FORM=GAUSS /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; / *MEAN* /
GRID

Y=0 TO 50 BY 5.0
X=0 TO 50 BY 5.0;

proc variogram data=IDE FORTE outvar=sv_Forte;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=14;
coord xXc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run ;

e Rotina para malha amostral (grid) de 100100 (441 pontos)

TITLE;
TITLEl 'EXPONENCIAL';
TITLE2 'IDE FRACO';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FRACO;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED*/
SCALE=1 /*PARTIAL SILL*/
RANGE=40 / *RANGE * /
NUGGET=3 /*NUGGET EFFECT*/
FORM=EXPONENTIAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; / *MEAN* /
GRID

Y=0 TO 100 BY 5.0
X=0 TO 100 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE FRACO outvar=sv_Fraco;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=40;
coord xXC=gxC yC=gyC;
var SValue;
run ;
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TITLE;
TITLE1l 'ESFERICO';
TITLE2 'IDE MODERADO';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE MODERADO;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED* /
SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/
RANGE=40 /*RANGE * /
NUGGET=1.5 /*NUGGET EFFECT*/
FORM=SPHERICAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; / *MEAN* /
GRID

Y=0 TO 100 BY 5.0
X=0 TO 100 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE MODERADO outvar=sv_Moderado;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=40;
coord xXCc=gxcC yC=gyc;
var SValue;
run ;

TITLE;
TITLEl 'GAUSSIANO';
TITLE2 'IDE FORTE';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FORTE;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED*/
SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/
RANGE=23.09 /*RANGE* /
NUGGET=1E-8 /*NUGGET EFFECT*/
FORM=GAUSS /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; /*MEAN* /
GRID

Y=0 TO 100 BY 5.0
X=0 TO 100 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE FORTE outvar=sv_Forte;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=30;
coord xXC=gxC yC=QgycC;
var SValue;
run ;
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¢ Rotina para malha amostral (grid) de 150x150 (961 pontos)

TITLE;
TITLEl 'EXPONENTIAL';
TITLE2 'IDE FRACA';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FRACA;

SIMULATE

NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */

SEED=123456789 /*SEED* /

SCALE=1 /*PARTIAL SILL*/

RANGE=40 /*RANGE * /

NUGGET=3 /*NUGGET EFFECT*/

FORM=EXPONENTIAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; / *MEAN* /
GRID

Y=0 TO 150 BY 5.0
X=0 TO 150 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE FRACA outvar=sv_Fraca;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=40;
coord xXCc=gxcC yC=gyc;
var SValue;
run ;

TITLE;
TITLELl 'ESFERICO';
TITLE2 'IDE MODERADO';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE MODERADO;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED*/
SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/
RANGE=40 /*RANGE * /
NUGGET=1.5 /*NUGGET EFFECT*/
FORM=SPHERICAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0.00; / *MEAN* /
GRID

Y=0 TO 150 BY 5.0
X=0 TO 150 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE MODERADO outvar=sv_Moderado;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=40;
coord xXC=gxC yC=QgyC;
var SValue;
run ;
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TITLE;
TITLEl 'GAUSSIANO';
TITLE2 'IDE FORTE';

PROC SIM2D OUTSIM=IDE FORTE;

SIMULATE
NUMREAL=300 /*NUMBER OF REALIZATIONS */
SEED=123456789 /*SEED* /

SCALE=3 /*PARTIAL SILL*/

RANGE=40 /*RANGE * /

NUGGET=1E-8 /*NUGGET EFFECT*/

FORM=GAUSS /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL */

MEAN 0.00; / *MEAN* /

GRID

Y=0 TO 150 BY 5.0
X=0 TO 150 BY 5.0;
RUN;

proc variogram data=IDE FORTE outvar=sv_Forte;
by iter ;
compute lagd=5 maxlag=30;
coord xXCc=gxcC yC=gyc;
var SValue;
run ;
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ANEXO 11

Operac0es algébricas mais utilizadas para mapas do tipo raster

Quadro 1: Operacdes pontuais sobre mapas (Geo-campos)

Operacao

Descricdo Resumida

SOMA

SUBTRACAO

DIVISAO

MULTIPLICACAO

Gera um geo-campo destino onde o valor resultante
em cada posicdo geogréafica é a soma, a subtragdo, a
divisdo ou a multiplicac&o:
e do wvalor na posicdo  geogréafica
correspondente no geo-campo origem com
um valor constante.

Vd, =V, +a

Vd =V. —«
gi 0y,

Vd =V X«
gi 0y,

Vd =V +a«
gi 0Og;

e dos valores de dois atributos associados a
posicdo geogréfica correspondente nos geo-
campos origem.

Vd, =V,[1], +V,2),
Vd, = Vo[l]g VU[2]
Vdgi = Vu[l]g’ xV,[2 }
Vi, = V1], +V,[2,

COMBINACAO BOOLEANA

(CRUZAMENTO)

Gera um geo-campo destino onde o valor em cada
posicdo geografica é o resultado da aplicacdo de um
operador da légica booleana (AND, OR, NOT, XOR)
sobre os valores dos atributos na mesma posicéo
geografica dos geo-campos origem.Estas operag@es
sdo aplicadas sobre geo-campos tematicos

Vd, =V, 1]g7 OR 1/0[2]%

0

[
=V,[1], AND V,[2],
=V,[1], NOT V,[2],

[

0 Ji

0

=V 1]% XOR VO[Q]gl

Fonte: Adaptado de Camara (1995).
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ANEXO 11

Mapas tematicos no formato Raster
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Figura 18 Mapas rasterizados oriundos dos mapas tematicos obtidos por krigagem
ordinaria para dados que apresentaram os diferentes tipos de dependéncia espacial em
estudo no grid de 50x50.
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Figura 19: Mapas rasterizados oriundos dos mapas tematicos obtidos por krigagem
ordinaria para dados que apresentaram os diferentes tipos de dependéncia espacial em
estudo no grid de 100x100.
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Figura 20: Mapas rasterizados oriundos dos mapas tematicos obtidos por
krigagem ordindria para dados que apresentaram os diferentes tipos de
dependéncia espacial em estudo no grid de 150x150.
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