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RESUMO

BATISTA, Flavia Ferreira, M.Sc., Universidade Fealede Vicosa, julho de 2012.
Influéncia de modelos de dependéncia espacial nafigdo de mapas teméticos
Orientador: Nerilson Terra Santos. Coorientado@&son Rodrigues dos Santos e
Moysés Nascimento.

Nos ultimos anos a Geoestatistica vem sendo amptaroglizada na area de
agricultura de preciséo, isso se deve ao fato deursa ferramenta que permite
analisar a variabilidade espacial existente na adea producdo agricola,
possibilitando avaliar a necessidade de criacadsulléreas ou zonas onde seréo
realizados manejos de forma diferenciada. Um dossfda agricultura de precisao €
a identificacdo de zonas de manejo dentro do cabg@seadas na variabilidade
existente, e por meio da Geoestatistica € pospfeduzir os mapas tematicos que
auxiliam no estabelecimento das zonas de mangjuéatrde ajustes de modelos de
dependéncia espacial. Assim, 0 objetivo geral destiedo foi analisar a influéncia
de modelos de dependéncia espacial na definicdoagas teméticos de zonas de
manejo, usando diferentes modelos de semivariogramaliferentes grades de
amostragemPara a realizacdo do estudo foram analisados damiotados gerados
no software SAS, onde se considerou diferentestastis de dependéncia espacial
(DE) e diferentes grades de amostragens (grid), coferedtes tamanhos e
densidades de pontosgndo um total de 9 conjunto de dados simulaBasa a
analise da estrutura de dependéncia espacial fardimados semivariogramas
experimentais e ajustados trés modelos tedricoseatvariograma experimental:
exponencial, esférico e gaussiano, para cada donjiendados em estudo, conforme
0s parametros estipulados pelo auto-ajuste do addtdrcGis 9.3. Foram ajustados
27 diferentes modelos de semivariogramas atravéséiodo da krigagem ordinaria
e através da técnica de validacdo-cruzada verdgaos ajustes dos modelos
semivariograficos. Mapas tematicos de zonas de jmdoem gerados a partir da
técnica de krigagem ordinaria, e com o auxilio dftveare Idrisi foi realizada a
comparacdo dos mapas através do indice Kappa derd@mcia, o qual foi testado
sua significancia através do teste Z. A partir aadlises realizadas, concluindo-se
que o modelo de dependéncia espacial ndo influenaiadefinicho de mapas

tematicos de zonas de manejo.
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ABSTRACT

BATISTA, Flavia Ferreira, M.Sc., Universidade Femlede Vigosa, july, 2012.
Influence of model spatial dependence in the defimon of thematic maps
Advisor: Nerilson Terra Santos. Co-Advisors: Gérgeodrigues dos Santos and
Moysés Nascimento.

In recent years Geostatistics has been widely usedhe field of precision
agriculture, this is due to being a tool to analilze spatial variability exists in the
area of agricultural production, enabling assessnited for creation of subareas or
zones where they are handlings performed diffeyerine focus of precision
agriculture is to identify management zones witthi@ field based on the variability,
and through Geostatistics is possible to produesn#tic maps that assist in the
establishment of management zones through adjussmain models of spatial
dependence. The objective of this study was toyaeadhe influence of models of
spatial dependence in the definition of thematigsnaf management zones, using
different models and different semivariogram sanmgplgrids. To conduct the study,
we analyzed simulated data generated in SAS sdfwahere he held various
structures of spatial dependence (DE) and diffesarhpling grids (grid), with
different sizes and densities of points, with altof 9 data set simulated. To analyze
the spatial dependence structure experimental seimgrams were used and
adjusted three theoretical models to experimen&hiwariogram: exponential,
spherical and Gaussian for each data set undey,stadording to the parameters set
forth by autotune software ArcGis 9.3. Were adjds?& different semivariogram
models using the method of ordinary kriging anatigh cross-validation technique
checked the fit of the models semivariograficosemhtic maps management zones
were generated from the technique of kriging, and the aid of software Idrisi was
performed to compare the maps using Kappa Indeagedement, which was tested
by testing their significance Z. From the analyZzewas concluded that the model of
spatial dependence does not influence the defmitaf thematic maps of

management zones.



1. INTRODUCAO

Na agricultura convencional a pratica mais freqaeiehtde enfocar grandes
areas e trata-las como homogéneas, baseando-seessidade média da area, assim
a mesma quantidade de insumos € distribuida uréiiente na area toda, néo
considerando as necessidades especificas de caida doa campo. Aplicacdes
indevidas, superdosagem ou sobredosagem de inspogesn acarretar danos ao
meio ambiente, além de elevar o custo da produgéocdéa. Com isto, é cada vez
mais comum, empresarios agricolas investirem emuigEss em busca de novas
tecnologias que proporcionem maior conhecimentoalaas cultivadas, tornando

possivel o0 manejo adequado de insumos nessas areas.

Neste contexto surge a agricultura de preciséo, tegralogia moderna para
manejo adequado do solo, das culturas e insumas,cqosidera as variagoes
espaciais e temporais dos fatores que afetam autpriohde. A agricultura de
precisdo esta fundamentada na andlise da varatdidspacial. Uma forma bastante
eficiente de analisar essa variabilidade é a edaldor de mapas georeferenciados.
Estes mapas s&o importantes na determinagdo das demmanejo, pois fornecem
subsidios para avaliar a necessidade de criac&ultfleas ou zonas onde serdo

realizados manejos diferenciados dentro de uma mésea.

Para a determinacdo de zonas de manejos €é necessagstudo da
variabilidade espacial e temporal dos fatores detam a producdo. Uma ferramenta
eficiente de suporte a decisdo de manejo é a Geiseish, na qual o
semivariograma desempenha um papel central, paielmm@ dependéncia espacial
entre pontos dentro de um campo experimental ar ghrtajuste de um modelo
tedrico e permite estimar pontos ndo amostradosnedr da técnica de interpolacdo
de dados conhecida como krigagem. Esta analise itpenoduzir os mapas

tematicos que auxiliam na determinacéo das zonasadejo.

Através da Geoestatistica € possivel conhecerratgst de dependéncia
espacial e produzir mapas tematicos que auxilienmaoejo agricola. Tendo em
vista que o modelo da dependéncia espacial ajustadgue determina a qualidade e

confiabilidade dos mapas tematicos, o objetivo Igdeste trabalho é analisar a



influéncia de modelos de dependéncia espacial fisig® de mapas tematicos de
zonas de manejo usando diferentes modelos de sergnzanas e diferentes grades

de amostragem.

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

. Ajustar diferentes modelos de dependéncia espaosah um

fendbmeno especial conhecido;
. Determinar as zonas de manejo obtidas a partimibaelos ajustados;

. Comparar os mapas tematicos de zonas de manefioslatd utilizar

diferentes modelos de dependéncia espacial.



2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo trata-se do referencial teprmude serdo abordados
conceitos de agricultura de precisédo, Geoestatistemalise de concordancia Kappa,

com subtdpicos que abrangem o conhecimento gered 88 mesmos.

2.1 Agricultura de Preciséo e Zonas de Manejo

O sistema de producéo conhecido no Brasil por altwia de precisao é
denominado dePrecision Agriculture, Precision Farming, Site-Sibiec Crop

Managemenpor agricultores de paises com tecnologias avasgada

Quando pequenas areas eram cultivadas, com grangedp trabalho feito
manualmente e individualmente, as praticas de wgria de precisdo ja eram
realizadas. Contudo, o aumento das areas cultivadas desenvolvimento da
mecanizacdo agricola levaram os agricultores azieducoleta de informacdes do
campo e a adotar pratica de tratamento uniformsinfAa agricultura convencional
baseia-se na pressuposicdo de uniformidade dasterdsticas dos solos e das
culturas, onde os agricultores com base nestapmetacdo aplicam quantidades
uniformes de insumos, tais como fertilizantes eni&f/os. A agricultura de precisdo
promete reverter o quadro atual permitindo a aglicade insumos agricolas nos
locais corretos e nas quantidades requeridas (FAJIORL998).

A agricultura de precisao se desenvolveu da nelztside se considerar a
variabilidade existente em uma area de producdoagr Segundo MOLIN (1997) a
agricultura de precisdo é uma tecnologia de “pomdato para a otimizacdo de
producdo quanto para a tomada de decisfes no magrgomla. A desuniformidade
espacial nessas areas de manejo sugere tratarealiaddo, visando aproveitar, ao
maximo, o potencial da area cultivada e da culiomglantada além de melhorar a
utilizacdo dos insumos, com reflexos positivos ingsactos ambientais provenientes
do uso excessivo destes produtos. Para ser imgéantan sucesso, a agricultura de
precisdo necessita de um maior numero possivaehfdariacbes da area cultivada

(TSCHIEDEL & FERREIRA, 2002)



Segundo DOBERMANN & PING (2004), na agricultura peeciséo o
principal conceito é aplicar os insumos no locateto, no momento adequado, as
guantidades de insumos necessarios a producdoolagrigara areas cada vez
menores e mais homogéneas, tanto quanto a tecaadogs custos envolvidos o
permitam. Uma dos focos da agricultura de precés&@oidentificacdo de zonas de
manejo dentro do campo baseando-se na variabilidadefatores que limitam a
producdo. DOERGE (1999) definiu zona de manejocceemdo uma sub-regido de
uma area que expressa uma combinacdo homogéneatatesf limitantes a
produtividade, na qual a aplicacdo uniforme de wuombinacdo especifica de

insumos é apropriada.

Assim, a utilizacdo de mapas que descrevem as tedsticas e as
propriedades de uma dada area é de fundamentart&mpi@a na agricultura de
precisdo. Esses mapas representam espacialmeatialzlidade de propriedades do
solo, produtividade e caracteristicas observadas campo, fornecendo assim

subsidios para a tomada de decisdes que envolveamejo localizado dessas areas.

2.2 Geoestatistica

Atualmente a aplicabilidade e a utlizacdo da Gedistsica como
metodologia de analise de dados no espaco ou rmotesta difundida em varios
ramos da ciéncia, envolvendo areas de ciéncias rasnéioldgicas e exatas.
(GUIMARAES, 2004).

O surgimento da Geoestatistica se deu na décab@, departir de estudos
praticos desenvolvidos por Daniel G. Krige, ondeamalisar dados referentes a
concentragcdo de ouro concluiu que, a variabiliddaleoncentragdo so fazia sentido
se as distancias entre as amostras fossem comksideNo inicio da década de 60, G.
Matheron baseando-se nas observacdes de Krigevobsana Teoria das Variaveis
Regionalizadas. Esta teoria foi definida como umacfio numérica que varia
espacialmente, com uma continuidade aparente pbsd&v ser estimada pelo
variograma e cuja variacdo ndo pode ser represemp@aduma fungcdo matematica

simples.



A teoria fundamental da Geoestatistica tem comucfmio que as amostras
proximas no espaco sejam mais similares entre guéoas que estiverem distantes
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

2.3 Semivariograma

O semivariograma desempenha o papel central nodossgeoestatisticos,
sendo capaz de descrever tanto qualitativa quanémtigativamente a variacao
espacial, além de ser o ponto chave na determindgdareditor geoestatistico —
krigagem (MELLO et al, 2005).

O semivariograma experimental ou empirico € um igratonstruido
através da funcdo de semivariancia versus cada kakendoh a distancia entre
dois pontos. Segundo ISAAKS & SRIVASTAVA (1989)fumcédo de semivariancia
y(h) é definida como sendo, a metade da esperanca atatando quadrado da

diferenca entre os valores de pontos no espacarays pelo vetdr.
_1 2
yh) =2 E[Z(x) - Z(x +h)

Em que,

Z(x) € o valor observado da variavel no ponto amostfajl

Z(x +h) é o valor observado no ponto amostragtoh().

Segundo VIEIRA (2000), dentre todos os estimaddeesemivariancias o
mais utilizado é o baseado no método de momentgsopto por MATHERON
(1963), e dado pela seguinte equacéao:

N(h)
i) = s 20206)- 206+



Em que,
7(h) € o estimador da semivariancia na distahcia

N(h) é o nimero de pares de pontos separados entre simaodistancia

O gréfico do semivariograma pode apresentar cormpernto isotrépico ou
anisotropico. Sendo isotropico quando o graficdé&niico para qualquer direcao de
h, ou seja, comportamento Unico em todas as dire¢cdesisbtedpico quando existe
dependéncia na direcdo, ou seja, ndo apresentaotamento Unico em todas as
diregcbes. No caso do anisotropico é necessériersoinsformagfes antes de ser
usado (VIEIRA, 2000).

Um semivariograma experimental com caracteristimago proximas do
ideal € apresentado (Figura 1). Como observacdes pnaximas geograficamente
devem ter um comportamento mais semelhante endiee guile aquelas separadas por
grandes distancias. Dessa maneira, é esperadasdlifer@ncas {2() - Z(x; + h)}
decrescam a medida ghea distancia que os separa decresce. Asg{h),aumenta

a medida que h cresce, até atingir um valor maxionqual se estabiliza.

y(h)

patamar (C) - C=Cp+Cy

contribuicao (C4)

efeito pepita (Cy) -3--

alcance (a)
Figura 1: Exemplo de semivariograma experimental
O semivariograma possui parametros que auxiliam deacricdo da

dependéncia espacial, estes parametros sdo apdsema Figura 1 e podem ser

definidos da seguinte forma:



Alcance (a):E a distancia dentro da qual os valores amosipissentam-se
correlacionadas espacialmente. E o raio de depeiadéspacial.

Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente aor v@o
alcance (a), ou seja, é o valor constante atingiig/(h) quando a distancia entre os

dados, h, cresce. Deste ponto em diante, considera-se @e existe mais

dependéncia espacial entre as amostras.

Efeito Pepita (G): € o valor da semivariancia para a distancia zero,
representa a descontinuidade do semivariogramadisténcias menores do que a
menor distancia entre as amostras. Parte destandiestdade pode ser também
devida a erros de medicdo, mas € impossivel gigamtise a maior contribuicdo
provém dos erros de medicdo ou da variabilidadpeatpiena escala, ndo captada

pela amostragem.

Contribuicao (G): € a diferenca entre os valores do patamar (C) Efeito
Pepita (Co).

Conforme GUERRA (1988), 0 objetivo fundamental de estudo estrutural
ou estudo de semivariogramas é decidir qual o sengrama teérico que melhor se
ajusta ao semivariograma experimental, de tal mgae a partir deste modelo

tedrico, possam ser feitas inferéncias em relag@&®zmivariograma verdadeiro.

Diferentes modelos tedricos podem ser ajustadasmasemivariograma
experimental. Contudo, os modelos tedricos maizadios sdo os modelos esférico,
exponencial e gaussiano (XAVIER, 2010), cujas egesce graficos sao

apresentados a seguir.

*+ Modelo esférico:

E um modelo mais comumente utilizado. Seu companmam linear para
pequenos valores de h é destacado por PANNATIEBG)1® mesmo observa que a
tangente a origem atinge o patamar a dois tergiodmce (Figura 2)



0 . h=0
h hy\3
]/(h.) = Co‘l‘ Cl 1,55_ 0,5 (E) ) O0<h<a
\ Co+ C; , h=>a

* Modelo exponencial

E um modelo bastante utilizado, pressupde pequentinaidade entre
valores para pequenos intervalos. Atinge o pataassintoticamente, com o
alcnace pratico definido como a distancia na queaalor do modelo € 95% de; C
(ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989).

Sua representagcdo grafica é apresentada na Figerab®ido a partir da

férmula a sequir .

0 ,h=0

_ 3h
(b {CO+61 1—exp(—7>] R #0

* Modelo gaussiano:

Modelo utilizado para modelar fendbmenos continBBANNATIER, 1996).
E caracterizado pelo seu comportamento parabdiiodmo a origem, sendo o Ginico
modelo que apresenta, em sua forma, um ponto texdof Este modelo atinge o
patamar assintoticamente, sua representacdo géfa@aresentada na Figura 2, e

obtido a partir da formula a seguir.

0 Jh=0
_ 3R
v(h) CO+Clll—eXp<—?>l Jh#0
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Figura 2 - Representacao grafica de modelos tebdesemivariogramas.
FONTE: Modificada de Isaaks e Sriaaat(1989).

Todos os célculos de Geoestatistica dependem do dal modelo do
semivariograma para cada distangiq especificada (VIEIRA et al., 1981). Sendo
assim, é importante que o modelo ajustado represer@ndéncia do semivariograma
em relacdo a distancia. Desse modo, as estimalavasgagem serdo mais exatas e,
portanto, mais confiaveis (CAMARGO et al., 2004).

2.4 Validacéo Cruzada

A principio diferentes modelos tedricos podem sgrstados a um
semivariograma empirico. Contudo, espera-se que difgrenca na qualidade do
ajuste destes modelos. Uma metodologia que gertdnientilizada para avaliar a
qualidade de ajuste do modelo escolhido € a va@aagruzada (ISAAKS &
SRIVASTAVA , 1989).

Esta técnica consiste em temporariamente eliminavalor amostrado e
predizer o valor do mesmo utilizando os demaisresl@mostrados e o modelo do
semivariograma teorico escolhido. Este procedimeete ser realizado para cada
um dosn valores amostrados, obtendo-se ao fmalares de valores observados e

preditos. A diferenca entre estes valores é codaecomo erro de predicao.



Estatisticas sdo entdo obtidas para estes ernaedigdo. Andlises similares devem
ser realizadas para diferentes modelos tedricegévariograma. O modelo tedrico
que apresentar valores mais satisfatorios paratagstiscas destes erros de predicao

deve ser escolhido para representar a dependé@&paai& do fendbmeno em estudo.

2.5 indice de Dependéncia Espacial

O Indice de Dependéncia Espacial (IDE) pode sedaipara quantificar a
dependéncia espacial de um fenbmeno baseandotsedaio tedrico escolhido. O
IDE pode ser calculado de duas maneiras diferenferbas apresentam
denominador igual a variancia total do fenbmenoseja, o valor do patamar. O
numerador deste indice é a diferenca nas duasgieffn CAMBARDELLA ET AL.
(1994) definiu IDE como o percentual da varianoi@ltque é explicada pelo efeito
pepita, ou seja:

Co

IDE* =
Co + Cy

x 100

CAMBARDELLA ET AL. (1994) propuseram os seguinteservalos para
classificar a dependéncia espacial: IDE 25% (forte); IDE entre 25% e 75%
(moderada) e IDE> 75% (fraca).

ZIMBACK (2001) concluiu que a variancia totaCy +C;) € melhor

explicada pela contribuicédo (variancia estrutuabllefine IDE da seguinte forma:

G

IDE =
Co+ C;

x 100

Neste caso a dependéncia espacial € classificada fraca para o IDE
25%; IDE entre 25% e 75%, moderada e IDE% dependéncia forte.
Assim, observa-se que a determinacdo do IDE estéadiente ligada ao

modelo teorico de semivariancia e seus parameteosio importante a avaliacdo do
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IDE a partir do modelo tedrico ajustado, pois aofecdo modelo deve ser coerente
com 0 gue se espera na pratica para o indice éspdmfendmeno em estudo.
Supondo que o modelo escolhido apresente um IDEoicna o esperado, a fase
seguinte consiste predizer os valores para os payue ndo foram amostrados. Isto

pode ser realizado pela krigagem.

2.6 Krigagem

Segundo VIEIRA (2000), esse método permite intempedlores em qualquer
posicdo no campo em estudo, sem tendéncia e caanei@ar minima, desde que
exista dependéncia espacial entre as amostrasemivasiograma da variavel seja

conhecido.

Neste método utiliza-se a distancia estatisticaah expressa simultaneamente
a distancia e a estrutura de variabilidade diferimmbrtanto, dos outros métodos de
interpolacdo que utilizam apenas a distancia eaodlid Além disso, este método
considera ndo somente a distancia dos vizinhog®aio @ ser estimado, mas também
as distancias entre eles na influéncia da disg@mudos pesos (CAMARGO; 1997).

A krigagem ordinaria é a versdao mais comum da gega Esta difere da
krigagem simples por ndo requerer o conhecimentomédia estacionaria. E
considerado um preditor linear, pois a predicdauaieponto ndo-amostrado, 2
obtida através da combinacao linear dos valoresrebhdos dos pontos amostrados

Z; (i=1,2,...,n), ou seja,

restrito a: Y-, w; = 1,

em que:
7, € o valor predito para o lodah&o amostrado;

W; S0 0S pesos associados a cada valpr

11



n é o numero de valoregsdas variaveis em pontos amostrados.

A krigagem ordinaria pamapontos amostrais pode ser representada por meio

de uma equacao matricial, a qual se constitunde 1 equacdes, conm + 1

incognitas.
K+ A=1L

sendo:
[C11 Ci2 Cin 1] M [C10]
[C21 Ca Con 1] Az [ Coo

K = : |, A=) L=+
Cor Cz - Can 1 H [cnoJ
1 1 1 0 U 1

Em queK é uma matriz de semivariancias de ordem (n +(h)¥l) entre os
pares de pontos amostradd® o vetor de pesos; L € um vetor de semivariamzdas
amostra em relacdo ao ponto a ser estinfadce p, o parametro de Lagrange. O
vetor de parametrosé obtido pelo produto do inverso da matizpelo vetor L,

dado pela equacéd = K1, L.

A krigagem é considerado um interpolador étimo,idiza maneira como os
pesos sdo distribuidos, e dentre todos os preslitoreares nao-viesados é o que
apresenta variancia minima (WEBSTER; OLIVER, 1990).

Sendo a krigagem ordinaria considerada uma boa dolegia de
interpolacdo de dados por ser um oOtimo preditopogsivel a partir desta, gerar
mapas tematicos que reflitam de forma precisa ahiidade espacial existente na

area em estudo.

2.7 Mapas Tematicos de Zonas de Manejo

Os mapas tematicos de zonas de manejo, tambémocodmipor mapas de

colheita e mapas de produtividade, sdo amplamditittados em diversas areas da
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ciéncia, e nos ultimos anos vem ganhando destamagnicultura de precisdo onde
diversos estudos se baseiam na criagdo desses maapzertir de analises
geoestatisticas (KUZYAKOVA, et al.,, 2001; BERNAREBt al, 2001; MOLIN,
2002, AMADO et al., 2007, NASCIMENTO e LANDIN, 20n

Segundo VIEIRA AND MOLIN (2001), o conhecimento dariabilidade
espacial utilizando as ferramentas estatisticaquadias € essencial para o
mapeamento e determinacdo das unidades de gerenttanempregados na

aplicacao de técnicas de agricultura de precisao.

Assim, uma boa modelagem dos dados juntamente conerpolacdo por
krigagem possibilita a construgdo de mapas compadieisdo e a determinacao das
dimensdes ideais do grid de amostragem (ALVES, R0D5mapeamento permite
uma visualizacdo espacial das caracteristicas €a, @onstituindo um aspecto

relevante para seu manejo (FARIAS et al., 2004).

2.8 Indice Kappa

O Kappa é um indice que tem sido utilizado na @®aestudos do solo
(AMARAL et al. (2009), BAZZI et al. (2008), CARVALB et al. (2001),
COLLINGWOOD et. al (2009), MOHD AND KAMARUZAMAN (208),
KYVERYGA et. al. (2011), SUSZEK et. al. (2011), VENTE et al. (2012)). Este
indice foi introduzido por psicélogos e adaptada G®ONGALTON E MEAD
(1983) como uma medida de concordancia (precigéog enapas tendo como base
de calculo os elementos da matriz de confuséo,&amipnhecida como matriz de
erros (Tabela 1).

Segundo PONZINI & ALMEIDA (1996) a matriz de esrmu de
confusdo é constituida por igual numero de linhadeecolunas, e representa o
confronto entre a imagem de referéncia (verdade)neagem classificada (testada).
Este confronto é realizado através de um procedomamostral no qual certo
namero de pontos ou pixels pertencentes a uma aadse (tema) séo verificados
em campo ou em outro mapa, considerado como refaré sentido de comprovar

ou ndo a atribuicao correta destes a classe ernéques
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Cada frequéncia observada na matriz correspondambém a uma
frequéncia esperada. A frequéncia observada naorhhgfi) apresenta a
concordancia entre o esperado e o observado emcedegoria, ou seja, aqueles
corretamente classificados. As colunas geralmeef@esentam os dados de
referéncia, enquanto as linhas indicam a class#izagerada a partir dos dados de

sensoriamento remoto.

Uma matriz de erro € uma maneira muito eficaz papaesentar a precisao
em que a precisdo de cada categoria sdo claramestetos junto com ambos 0s
erros de inclusdo (erros de comissao) e erros dtus®o (erros de omissao)
presentes na classificagéo.

Tabela 1: Matriz de erro de classificagao

Referéncia

1 2 e r Total
o 1 X11 X12 e Xic X+
® 2 Xo1 X2 .- Xoc Xo+
(U : . . . . .
O .
B r
[7)]
@ X1 Xr2 ‘e Xer Xe+
O Total Xe1 Xi2 . Xer N

O indice Kappa é calculado pelo seguinte estimador:

N Yi—q xii — Ni=1(Xig * X4p)

k =
N? — Di=1 (i * x45)

Sendo; x; o valor da linha i e coluna i da matriz de erros;
X+ O total de observacdes da linha i;
X;i 0 total de observacdes da coluna i;

N o numero de observacoes; @ niumero colunas da matriz de erros.

O maior valor assumido pelo indice Kappa é 1 orsleatores mais elevados
indica maior concordancia (precisdo) entre as etas®s mapas considerados, 0s

valores proximos e até abaixo de 0, indicam nenhwwoacordancia, ou a
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concordancia foi exatamente a esperada pelo athsoeventual valor de Kappa
menor que zero, sugere discordancia, mas seu malrtem interpretagdo como
intensidade de discordancia. Assim, um Kappa color vaegativo, que nao tem

interpretacdo cabivel.

Segundo GALPARSORO E FERNANDEZ (2001) o indice Kame um
modo geral pode ser avaliado de acordo com a té@belsssa classificagdo sendo

utilizada em diversas areas de estudo.

Tabela 2 - indice Kappa e correspondente clasg#icalo desempenho.

indice Kappa Desempenho
k<0,2 Pobre
0,2<k<0,4 Fraca
0,4<k<0,6 Moderada
0,6 <k<0,8 Boa
0,8<k<1,0 Muito Boa

Fonte: Adaptado de Galparsoro e Fernandez (2001)

Contudo, o valor do indice Kappa por si s6, ndo éeocapacidade de dizer
se existe uma concordancia ou n&o entre dois mBpaeciso avaliar a significancia
estatistica do valor obtido para o0 mesmo. Esta pedeavaliada pelo teste Z. As
hipoteses para este teste sdo:

Hipdtese Nula (b): Ambos os mapas apresentaram classificacdes Isanmtes, ou

seja, existe concordancia entre os mapas: ki 0)

Hipotese Alternativa (IJ: Os mapas apresentaram classificacfes diferentesgja,

existe alguma divergéncia entre os mapasg.KH 0)

A estatistica do teste Z (CONGALTON e GREEN, 2009presentada a

seqguir.

7= —— Z ~N(0,1)
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A obtencédo de variancias é baseado no método(@¢MaESTI, 2002). A
variacaok, por este método, € obtida a partir da expressao:

1[dy (1-dy) | 2(1—d)(2did, —d3) (1 —d1)*(dy — 4d3)

Var(k) = =
A NCEr Ao -dy | (-4
¢ c
: — Zi=1Xii _ i=1 Xi+X4i
Onde: d, = " d, = -
¢ c c
d; = z X (xiy + x+i)/n2 d, = z z xi]-(xj+ + xﬂ-)/n3
i=1 i=1 j=1

Se o valor critico Z, < Z a classificagéo é significativamente melhor do

gue uma classificacao aleatoria.
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3. MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados 0s recursos e otogiad utilizada neste
estudo. Descreve-se a forma de obtencé&o dos gemtosieio de simulagdes, os

softwares e as estatisticas utilizadas para a gdxdesios objetivos propostos.

3.1 Simulacbes

Para a realizacdo do estudo foram geradas simsglad®eum fenémeno
isotropico, eutilizou-se o procediment®IM2D do programa Statistical Analysis System
(SAS, 2009).

Estas simulacbes foram geradas de tal forma qugaales de amostragem
fossem uniformes, mas que apresentassem difereqgasto ao numero e
adensamento dos pontos que compunham cada grade.tipd3 de grade de

amostragem geradas séo apresentadas a seguir.

e G121 -grid de 50 x 50 com pontos igualmente espacados em 5
unidades, totalizando 121 pontos.

» G256 -grid de 150 x150 com pontos igualmente espacados em 10
unidades, totalizando 256 pontos.

* G961 -grid de 150 x150 com pontos igualmente espacados em 5

unidades, totalizando 961 pontos.

Para cada tipo de grade foram realizadas 3 difesesimulacdes, sendo
realizadas 18150 pontos simulados para caadh G121, 38400 pontos simulados
para osgrids G256 e 144150 pontos simulados paragods G961, totalizando
1467507 pontos simulados. A escolha dos dados lailosl entre todas as
simulag@es realizadas foi através da andlise seigvéfica realizada a partir do
comando PROC VARIOGRAM (SAS, 2009), onde escolleas simulagcbes que
apresentaram parametros semivariograficos (alcampagamar) iguais aos definidos

na realizacdo da simulacédo. Os codigos de progé@omnatilizados nas simulacdes
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podem ser encontrados no ANEXO I. Os valores ddsslaimulados séo referentes

a uma variavel cuja unidade de medida € expresggpen(parte por milhdo).

Cada uma destas trés grades foi gerada para t&entdes IDE: fraco,
moderado e forte (ZIMBACK, 2001). Os dados gergoms estes IDE serdo daqui
por diante dito terem, respectivamente, estrutdeadDependéncia Espacial (DE)
fraca, moderada e forte. Nas simulacbes com esdrulel DE forte foi utilizado o
modelo gaussianoG@au), para estrutura de DE moderada utilizou-se o ioode

esférico §ph) e o modelo exponencidtxp) para as simulagdes com fraca DE.

Uma descricdo de todas as simulacdes geradasspsectigas estruturas de

DE, modelos e parametros utilizados séo apresentadabela 3.

Tabela 3: Descricao dos parametros e modelosizagiils nas simula¢des de dados.

Grade | Estrutura Go C A Média | % IDE| Modelo

de DE
Forte 1E-8 3 15 0 0,999 Gau
G121 Moderada 15 4,5 15 0 0,667 Sph
Fraca 3 4 15 0 0,25 Exp
Forte 1E-8 3 40 0 0,999 Gau
G256  Moderada 1,5 4,5 40 0 0,667  Sph
Fraca 3 4 40 0 0,25 Exp
Forte 1E-8 3 40 0 0,833 Gau
G961  Moderada 1,5 4,5 40 0 0,714  Sph
Fraca 3 4 40 0 0,25 Exp

Alcance@), Contribuicdo C, ), Efeito Pepita Cy), indice de Dependencia Espaci@f)

Ao todo, portanto, foram geradas nove grades deswmayens, resultante da
combinagéo cruzada de trés diferentes grades desamento com trés diferentes
estruturas de DE.
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3.2 Recursos Computacionais

Para execucdo deste estudo foram utilizados owaself SAS 9.2 (SAS,
2008), ArcGis 9.3 e o Idrisi Andes 15.0.

* O SAS 9.2: Utilizado para gerar e selecionar ahanek simulacdes para a
realizacdo deste estudo, como também para caloulerdice Kappa de
concordancia e teste Z, necessarios para atirghjetivo de comparagédo dos

mapas.

* ArcGIS 9.3: Utilizado na realizagdo de toda a aedjeoestatistica, desde a
modelagem do semivariograma, obtencdo de mapasteigadlacdo e das

zonas de manejo.

e O Idrisi Andes 15.0: Utilizado para obtencao dasriaes de erros, através do

comando Errmat onde é realizada a comparacdo duasma

3.3 Analises Estatisticas

Para cada uma das nove grades de amostragensa(Balgeradas a partir das
simulacdes foram ajustados trés modelos de depeiad@spacial: exponencial,
esférico e gaussiano, conforme os parametros ksligai pelo auto-ajuste do
software ArcGis 9.3. A partir de cada um destes eto@dajustados, foi gerado um
mapa de interpolacdo usando a krigagem ordindoidamo, foram gerados um total

de 27 mapas de interpolacéo.

Segundo BOREM (2000) uma boa medida de definignlinero de classe
(zonas) em um mapa é entre 3 e 5, neste estudmas de manejo foram definidas
em quatro classes de igual amplitude. Os intesvd® valores utilizados para a
definicdo das zonas de manejo sdo apresentadoab®aT4. Os mapas gerados a

partir de um mesmo conjunto de dados apresentamvaibs idénticos.
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Tabela 4: Intervalos de valores utilizados na dgfim das zonas de manejo.

Grade| Zona DE
Forte Moderada Fraca
Z1 -3,803 a -1,665ppm  -5952 a -2,843 ppm  -6,628,467 ppm
G121 Z2 -1,665 a 0,473 ppm -2,843 a 0,266 ppm -3,47@,315 ppm
Z3 0,473 a 2,611 ppm 0,266 a 3,375 ppm -0,315889%2ppm
Z4 2,611 a 4,749 ppm 3,375 a 6,484 ppm 2,8399835pm
Z1 -3,337 a -1,187 ppm -5,368 a -2,586 ppm -4,a771,552 ppm
Z2 -1,187 a 0,963 ppm -2,586 a 0,196 ppm -1,582133 ppm
G256 Z3 0,963 a 3,113 ppm 0,196 a 2,977 ppm 1,1738883pm
Z4 3,113 a 5,263 ppm 2,977 a 5,759 ppm 3,898623%pm
Z1 -3,339 a -1,263 ppm  -5,589 a -2,974 ppm  -4,368,805 ppm
G961 Z2 -1,263 a 0,813 ppm -2,974 a -0,359 ppm -1,808,756 ppm
Z3 0,813 a 2,889 ppm -0,359 a 2,26 ppm 0,7563B63)pm
Z4 2,889 a 4,965 ppm 2,256 a 4,87 ppm 3,316 B5HPm

Para a realizagdo da krigagem ordinaria foi dedinicha vizinhanca circular
em um setor, o numero de vizinhos foi escolhidofemgdo da analise da validacéao-
cruzada, sendo utilizados 5, 6 e 6 vizinhos pargrats G121, G256 e G961,

respectivamente.

Para avaliar a qualidade do dos modelos de vanmgegustados foi utilizada
a técnica de validacao-cruzada (“cross-validatioa8te método permite obter para
cada valor observado o erro de predicdo a partilifgaenca entre a predicdo e o

respectivo valor observado.

A partir destes erros, a similaridade dos valoreservados e preditos foi
analisada através das estatisticas: erro médio ,(MEp quadratico médio
padronizado (RMSS) e os coeficientes da regresstie es valores observados e
preditos descritos a seguir (VIEIRA, 2000).

e ME - Utilizado para determinar o grau de viés dadlipées. O valor
proximo de zero indica que as predicbes sdo nd&@adés. Pode ser

calculado pela seguinte equagéo:

R
ME = - ;|Z(xl-) — Z(xy)|
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em que:
n: € o numero de observacgdes
Z(x;) : S&o os valores preditos pela krigagem ordinaria

Z(x;) : Sao os valores observados.

* RMSS - Usado para avaliar se a variabilidade da predigstd sendo
corretamente predita. Sendo o valor ideal proxineold é obtido pela

seguinte formula:

%\/zyzl(z“(xi) —Z())*  Rys
RMSS = — - " ASE
- 20— Z(x))?

Segundo VIEIRA (2000), uma vez que para cada ummdosais se tem um
valor medidaZ (x;), se predizer um valdf(x;) pela krigagem, é possivel fazer um

grafico dos valores pareados&er;) e Z(x;) e calcular a regresséo entre eles.

Na regressao linear entre os valores preditosimads, coeficiente angular
(a) sera otimo quando for igual & 1 e o coeficidimear (b) quando o mesmo for
nulo, SANTOS et. al. (2011). Assim, a relacdo ear@alores preditos e observados

é alta, e conclui-se que o método de interpolagiia anodelo de dependéncia
espacial é adequado (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989).

Para realizar a comparacédo entre os mapas de denasmnejos de cada
conjunto de dados, fez-se necessario a conversie em mapas do tipo raster ou
mapas de pixels. Estes, foram convertidos no softecGis e tiveram suas classes
recodificadas com valores discretos, esse passwé@ssario pois para o calculo da
matriz de erros os valores das classes devem senetdis, definidos entdo como
zona 1, 2, 3 e 4. No software Idrisi Andes foi imla a comparacdo dos mapas
raster, para esta comparacdo foi necessario defut o mapa de referéncia
(Verdadeiro). Definiu-se como sendo mapa de ret@aém mapa criado de acordo
com o modelo especificado na simulacdo e os deooaisiderados como mapa de
classificacéo, assim, sendo comparado cada mapandede manejo (classificacéo)

em relagcdo ao mapa de referéncia.
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Foram realizadas 18 comparacdes, cada um dos 9snghaidos como
mapa de referéncia foi comparado com 2 mapas deszde manejo (classificagéo).
Isso com intuito de verificar se mapas de zonasn@dmejo referentes a um
determinado conjunto de dados e gerados a partinatkelos diferentes apresentam
concordancia (semelhanca). Finalmente, foi utiizadndice Kappa para mensurar
a concordancia entre os mapas de zonas de manégsteoZ foi utilizado para

avaliar a significancia do indice Kappa.

22



4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apresenta-se, entdo, os resultados da andliseétdesdos dados simulados
utilizados neste estudo e a discussdo sobre oHadssi obtidos pela krigagem,

realizada pelo auto-ajuste do Software ArcGis 9.3.

4.1 Analise Exploratéria

Antes de se realizar qualquer analise geoestatitimportante realizar uma
analise descritiva e exploratéria dos dados.

De acordo com GUIMARAES (2004), o comportamentsiraétrico dos
dados apesar de ndo ser um fator limitante a angdisestatistica, pode dificultar o
ajuste de modelos de semivariogramas. Segundo WERETOLIVER (2007), um
coeficiente de assimetria dos dados entre os waldee O e 0,5 nédo indica a
necessidade de transformacao, um coeficiente @/re 1,0 a transformacéo em raiz
quadrada é a mais recomendavel e um coeficienter mae 1,0, se faz necessario a

transformacéo logaritmica dos dados.

As Tabelas 5 a 7 representam o resumo da estattsgcritiva dos dados
simulados, observa-se que todos os conjuntos desd#b apresentam assimetria,

com isso pode-se realizar a analise geoestatfstloamétodo de krigagem.

Tabela 5: Resumo das estatisticas descritivas ddssdsimulados com grade de
961pontos (G961).

Estrutura de Dependéncia

Estatistica Forte Moderada Fraca
Numero 961 961 961
Média 0,183 0,285 0,093
Mediana 0,034 0,292 0,096
Minimo -3,803 -5,952 -6,624
Maximo 4,749 6,484 5,993
Quartil inferior -1,069 -1,133 -1,298
Quartil superior 1,528 1,753 1,445
Desvio Padrao 1,818 2,075 1,991
Assimetria 0,179 -0,037 0,002
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Tabela 6: Resumo das estatisticas descritivas athesdsimulados com grade de 256
pontos (G256).

Estrutura de Dependéncia

Estatistica

Forte Moderada Fraca
Numero 256 256 256
Média 0,938 0,072 1,109
Mediana 0,937 0,124 1,042
Minimo -3,337 -5,368 -4,277
Maximo 5,262 5,759 6,623
Quartil inferior -0,47 -1,282 -0,224
Quartil superior 2,173 1,478 2,545
Desvio Padrdo 1,928 2,109 1,986
Assimetria 0,085 -0,132 0,214

Tabela 7: Resumo das estatisticas descritivas atbessdsimulados com grade de 121
pontos (G121).

Estrutura de Dependéncia

Estatistica

Forte Moderada Fraca
Numero 121 121 121
Média 1,171 0,0361 0,128
Mediana 1,198 -0,586 0,196
Minimo -3,339 -5,589 -4,366
Maximo 4,965 4,87 5,857
Quartil inferior -0,722 -1,737 -1,097
Quartil superior 3,317 1,133 1,504
Desvio Padrao 2,313 2,148 2,013
Assimetria -0,198 0,211 0,037

4.2 Ajuste dos Semivariogramas Experimentais

Apresenta-se abaixo o0s ajustes de semivariogramasdelos estimados
realizados no software ArcGis pelo método dos misiguadrados, onde ajustou-se
3 modelos de DE (Gaussiano, Esférico e Exponeneiail cada conjunto de dados

simulados

Na Tabela 8 e Figura 6 apresenta-se respectivtames parametros efeito
pepita Co), patamar €;) e alcance &) para os modelos de semivariogramas
ajustados aos dados com forte DE gad de amostragem, e 0s modelos
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semivariograficos ajustados. Para os ajustesauige lag (distancia entre os pontos)

definido automaticamente pelo software utilizado.

Tabela 8: Parametros dos modelos semivariograéigegtados aos dados com forte

DE e diferentegrids.

grid Modelo Co Co+C a
Simulado Gau) 1E-8 3 15
Gau 0,194 4,99 29,01
G121 Sph 0 4,174 29,01
Exp 0 4,028 29,01
Simulado Gau) 1E-8 3 40
Gau 0,184 4,583 69,61
G256 Sph 0 4,427 87,05
Exp 0 4,143 87,05
Simulado Gau) 1E-8 3 40
Gau 0,104 4,262 64,14
G961 Sph 0 4,22 84,54
Exp 0 3,936 84,54
Gaussiano Esférico Exponencial
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Figura 3: Semivariogramas experimentais e modglostaalos para os dados com
forte dependéncia espacial em cada grid.
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Comparando os valores das Tabelas 5 a 7 com agsalo patamar na Tabela
8, observa-se que a variancia captada pelos modefoaior que a variancia dos

dados em todos 0s casos.

Observa-se na Tabela 8 e Figura 3 que os parandisomodelos ajustados
nao foram proximos dos valores simulados. Na smaliisual dos modelos
semivariograficos, observa-se um bom ajuste do loogaussiano para ogids
G961 e G256, estes apresentando patamar bem defmido ajuste dos demais
modelos néo foi alcangado um patamar.

Na Tabela 9 e Figura 4 apresenta-se respectivames parametros efeito
pepita Co), patamar C;) e alcance &) para os modelos de semivariogramas
ajustados aos dados com moderada DErié de amostragem, e os modelos

semivariograficos ajustados.

Tabela 9: Parametros dos modelos semivariografagostados aos dados com
moderada DE e diferentgsids.

grid Modelo Co Co+ C a
Simulado §ph 15 4,5 15
Gau 2,497 4,58 13,6
G121 Sph 2,037 4,565 15,58
Exp 0,569 4,693 14,89
Simulado §ph 15 4,5 40
Gau 1,95 4,539 37
G256 Sph 1,476 4,536 43,76
Exp 0,854 4,728 51,42
Simulado §ph 15 4,5 40
Gau 2,0858 4,3738 29,45
G961 Sph 1,678 4,3681 34,53
Exp 1,121 4,437 36,15
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Esférico Gaussiano Exponencial
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Figura 4: Semivariogramas experimentais e modglostaalos para os dados com
moderada dependéncia espacial em cada Grid.

Comparando os valores das Tabelas 5 a 7 com agsalo patamar na Tabela
9, observa-se que a variancia captada pelos moéddesn proxima da a variancia

dos dados em todos 0s casos.

Observa-se na Tabela 9 e Figura 4 que os parantetsanodelos ajustados se
aproximaram dos valores das simulagfes, sendo akelosoesféricos 0s que se
aproximam mais, com isso pode-se dizer que os danmgados com moderada DE
apresentaram o comportamento semelhante ao qupeea na simulacdo. Todos

0os modelos apresentaram bom ajuste, apresentatadngrdbem definido.

Na Tabela 10 e Figura 5 apresenta-se respectintames parametros dos
modelos de semivariogramas ajustados aos dados frawa DE e grid de

amostragem, e os modelos semivariograficos ajustado

27



Tabela 10: Parametros dos modelos semivariogréafigssados aos dados com fraca
DE e diferentegrids.

grid Modelo Co G+ C a
Simulado §ph 3 4 15
G121 Gau 3,693 3,986 20,61
Sph 3,604 3,977 21,46

Exp 3,616 4,015 29

Simulado §ph 3 4 40
G256 Gau 3,59 3,914 33,64
Sph 3,561 3,707 43,18
Exp 3,322 3,95 34,86

Simulado §ph 3 4 40
G961 Gau 3,406 4,023 38,61
Sph 3,289 4,121 44,91
Exp 3,058 4,04 43,82

Exponencial Esférico Gaussiano
%w :

Distance, h+ 10" Distance, h+10"" Distance, h+10""

412

© 3,28
re]
N z47

= 165
(OL:¥:+]

0,82

0 087 174 261 34 435 522 609 69 0 087 174 261 34 &3 087 174 261 34 435 522 603 696
Distance, h+10” Distance, h+10 Distance, 107"

421 I;I“ gi fl’gsﬂ !!I
P T ¢ H
gk ; !
553
o 188
O pas

0 0% 193 289 35 4‘32| 57 675 M 0 09 193 289 3\‘&5 482 579 675 TT1 0 095 193 289 335 432 579 5.‘75 7.71
Distance, h+10 Distance, n-o” Distance, o

Figura 5: Semivariogramas experimentais e modglostaalos para os dados com
fraca dependéncia espacial em cgdd.
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Comparando os valores das Tabelas 5 1 7 com aesalo patamar na Tabela
10, observa-se que a variancia captada pelos nsodefiroxima da variancia dos

dados em todos 0s casos.

Observa-se na Tabelas 8 e Figura 5 que os par@ed&ito pepita e patamar
dos modelos ajustados se aproximaram dos valoressidaulagbes, e em alguns
casos 0 alcance se aproxima do alcance simuladavéstda inspecao visual pode-se

dizer que a maioria modelos foram bem ajustados.

4.3 Validacao dos Modelos

Sobre os resultados da krigagem ordinaria foi agbico procedimento de
validagdo cruzada oucross-validation (ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989;
WEBSTER E OLIVER, 2001) para avaliar o desemperd®rdodelos justados, em
termos de precisdo das estimativas. Para essa@a@lutilizou-se as seguintes
estatisticas: o erro médio (ME), erro quadraticadiméadronizado (RMSS) e
coeficientes da regressdo entre os valores obsEvad preditos, conforme
recomenda VIEIRA (2000).

Uma vez que o objetivo deste estudo foi realiz&rigagem para todos os
conjuntos de dados e gerar os mapas de zonas dgomadilizando os diferentes
modelos, a etapa de validagdo cruzada foi realizadatuito de verificar as
estimativas dos modelos, ndo sendo feita escollfanmmhor modelo para a

realizacdo da krigagem.

As Tabelas 11 a 13 correspondem aos resultadatosbta validagcéo cruzada
para os diferentes modelos ajustados em cada ¢orgardados analisados.
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Tabela 11: Apresentacdo das principais medidasatidagdo cruzada feita pela

krigagem ordinaria nos dados com forte DE e difiexsgrids.

Grid Modelo ME RMSS Bo b
Gaussiano  _g gpe7 0,322 0,081 0,941
G121 Esférico 00023 0,208 0,074 0,938
Exponencial g 0033 0,182 0,087 0,933
Gaussiano  _g 0pg97 0,347 0,046 0,932
G256 Esférico 9 0014 0,227 0,058 0,932
Exponencial go2 0,186 0,064 0,926
Gaussiano  _g 9po3 0,1617 0,001 0,974
G961 Esférico ,0002 0,0857 0,001 0,978
Exponencial 0,0003 0,0647 0,001 0,978

Tabela 12: Apresentacdo das principais medidasatidagdo cruzada feita pela
krigagem ordinaria nos dados com moderada DE eedifesgrids.

Grid Modelo ME RMSS Bo p1
Gaussiano 0,0204 0,981 -0,214 0,384
G121 Esférico 0,022 0,976 -0,214 0,38
Exponencial 0,0176 0,981 -0,216 0,388
Gaussiano 0,0066 0,994 0,061 0,48
G256 Esférico 0,0079 0,979 0,062 0,48
Exponencial 0,011 0,967 0,049 0,498
Gaussiano 0,0022 0,964 0,159 0,493
G961 Esférico 0,0014 0,971 0,166 0,5
Exponencial 0,0004 0,994 0,141 0,503
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Tabela 13: Apresentacdo das principais medidasatida¢gdo cruzada feita pela
krigagem ordinaria nos dados com fraca DE e difesgrids.

Grid Modelo ME RMSS Bo B
Gaussiano 0,0209 1,044 0,155 0,036
G121 Esferico 0,0205 1,045 0,155 0,036
Exponencial 0,0209 1,039 0,155 0,036
Gaussiano 0,0096 0,986 0,989 0,093
G256 Esférico 0,0097 0,983 0,989 0,093
Exponencial 0,0102 0,984 0,989| 0,093
Gaussiano 0,0044 0,989 0,128 0,149
G961 Esférico 0,004 0,994 0,13 0,149
Exponencial 0,0033 1,006 0,131 0,149

Na analise das estimativas apresentadas nas Tdldetad3 observou-se que
na maioria dos casos os erros de predicdo dos omdgistados foram semelhantes.
Considerando como melhor ajuste aqueles que apaesenME mais proximo de
zero e RMSS mais proximo de degundo recomenda (ARCGIS, 2009)los os
ajustes para os dados com forte DE os parametrosgiessao apresentaram boas
estimativas, ndo apresentando valores de RMSSmodxide 1. Os ajustes para
dados com moderada DE e fraca DE apresentaramesatauito préximos de 1, e
nao apresentando grandes diferencas entre os raoajelstados levando em cada

grid.

Dessa forma, pode-se perceber que os modelosdgasésn cada grid ndo

apresentam grandes diferencas entre si.

4.4 Mapas Tematicos de Zonas de Manejo

A partir da técnica de interpolacdo por krigagemir@ria obteve-se mapas,
gue neste estudo chama-se de mapas tematicos ale d®manejo. Foram gerados
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um total de 27 mapas tematicos de zonas de masejdp 3 para cada conjunto de
dados segundo dependéncia espacial DEde Através dos mapas apresentados nas
Figuras 6 a 8 pode-se fazer uma comparacao visued es mapas gerados por
diferentes modelos nos diferentggls e estruturas de DE.

Na Figura 6 apresenta-se 0s mapas para os casessentm ungrid de
amostragem pouco denso, ou seja, poucos pontogradussgrid G121, pode-se
observar que 0s mapas gerados a partir de diferemedelos apresentam
comportamento bem semelhante. No caso onde ha atzd®E é que se percebe

pequenas diferencas nas zonas de manejo.
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Figura 6: Mapas de zonas de manejo obtidos pedapimiacdo de krigagem para o
grid G121 por diferentes estruturas de DE.
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Os mapas apresentados na Figura 7 sdo para osocaotemos um grid de
densidade moderadgrid G256, neste caso é observado um mesmo comportament
apresentado paragrid G121. Onde visualmente ndo observa-se grandeemijes
entre 0s mapas com mesma estrutura de DE.
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Figura 7: Mapas de zonas de manejo obtidos pedapimiacdo de krigagem para o
grid G256 por diferentes estruturas de DE.

Na Figura 8 observa-se os mapas tematicos de dermasnejos gerados para
0s casos onde temagids de amostragens com alta densidade de pontgsido

G961. Visualiza-se uma leve diferenca entre os maperados pelo modelo
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Gaussiano e os outros dois modelos no caso de Dfftepara os casos com
moderada e fraca DE a diferenca é bastante sutil.
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Figura 8: Mapas de zonas de manejo obtidos petapimiacdo de krigagem para o
grid G961 por diferentes estruturas de DE.

Através da andlise visual dos mapas ndo € possgiseitificar a diferenca
existente entre os mapas tematicos de zonas dejangemados por diferentes
modelos de dependéncia espacial. Para realizamgparacdo entre os mapas e
guantificar esta diferenca foi necessario convestemapas teméaticos de zonas de
manejos em mapas tipo raster ou mapa de pixelsaeéa destes comparar pixel a
pixel os mapas.
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Apos a geracdo dos mapas raster (Anexo lll) de oege tematico de zona de
manejo foi realizada a comparacdo dos mesmos atrdeémoddulo Errmat do
software IDRISI, que gera uma matriz de erros erecke varios resultados

estatisticos que indicam se o resultado da cleaséib é o esperado ou nao.

4.5 Comparacéo entre os Mapas Tematicos de Zonas de Mgno

Apo6s a geracdo dos mapas raster (Anexo lll) de saga de zona de manejo

foi realizada a comparacdo dos mesmos.

As comparacdes foram realizadas através do indipp#& K) de concordancia
(COHEN, 1960), com o objetivo de verificar se exigtma concordancia real entre
0S mapas, ou se diferem devido a alguma variac8nataAtravés do software

IDRISI obteve-se a matriz de erros necessariaqadcalar este indice.

O indice Kappa é utilizado para comparacdo de duapas, onde um é
chamado de mapa de referéncia (Verdadeira) e @ aiftamado de mapa de
classificagdo. Neste estudo considerou-se comooserapa de referéncia aquele
gerado a partir do modelo igual ao utilizado nausatéo. Nos casos onde h forte
DE o mapa de referéncia € o gerado a partir do lmg8aussiano; quando ha uma
moderada DE tem-se o mapa gerado a partir do m@&ddérico e para o caso onde
ha fraca DE definiu-se como mapa de referéncia laggerado pelo modelo

exponencial.

Visando testar estatisticamente os resultadosastalverificar a significancia
do indice Kappa foi realizado o teste Z a um néeebignificancia de 1%, calculado
através do valor e variancia do indice Kappa (MAREDMOND, 1995). Os
resultados da comparacao dos mapas estao apresentadiabela 14.
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Tabela 14: Apresentacéo dos resultados do indiggpadd de concordancia e teste

Z segundarid de amostragem e estrutura de dependéncia espacial.

Modelos k 95% conf. fym) z p-valor
Comparados Grid G961
Gau_Forte x Esf_Forte 0,9827 (0,9767; 0,9886) 0,0113 86,9646 _ 0,0001
Gau_Forte x Exp_Forte 0,9832 (0,9774; 0,9891) 0,0113 87,0088 _ 0.0001
Esf_Mod x Exp_Mod 0,8222 (0,8025; 0,8418) 0,0121 67,9504 _ 0.0001
Esf_Mod x Gau_Mod 0,9348 (0,9223; 0,9474) 0,0122 76,6229 _ 0,0001
Exp_Fraco x Esf_Fraco 0,9941 (0,9905; 0,9978) 0,0123 80,8211 _ 0,0001
Exp._Fraco x Gau_Fraco 09776 (0,9705; 0,9847) 0,0123 79,4796 _ 110,
Grid G256
Gau_Forte x Esf_Forte 0,9667 (0,9596; 0,9738) 0,0114 84,7982 _ 0.0001
Gau_Forte x Exp_Forte 0,9671 (0,9600; 0,9741) 0,0114 84,8333 _ 0,0001
Esf_Mod x Exp_Mod 0,9089 (0,8968; 0,9210) 0,0119 76,3781 _ 0,0001
Esf_Mod x Gau_Mod 0,9164 (0,9048; 0,9281) 0,012 76,3666 _ 0.0001
Exp_Fraco x Esf_Fraco 0,9415 (0,9318; 0,9513) 0,0119 79,1176 _ 0,0001
Exp_Fraco x Gau_Fraco 0,9371 (0,9270; 0,9472) 0,0119 78,7479 _ 0,0001
Grid G121
Gau_Forte x Esf_Forte 0,9816 (0,9763; 0,9870) 0,0145 67,6965 _ 0,0001
Gau_Forte x Exp._Forte 0,9885 (0,9843; 0,9927) 0,0145 68,1724 _ 10,
Esf_Mod x Exp_Mod 0,8515 (0,8364; 0,8666) 0,0147 57,9251 _ 0,0001
Esf_Mod x Gau_Mod 0,9352 (0,9248; 0,9455) 0,0147 63,6190 _ 0,0001
Exp_Fraco x Esf_Fraco 0,9721 (0,9650; 0,9792)  0,0137 70,9562 0,0001
Exp._Fraco x Gau_Fraco 0,9457 (0,9350; 0,9555) 0,0137 69,0292 _ 110,

Gau_ForteModelo Gaussiano ajustado a dados com forte HSf Forte:Modelo Esferico ajustado a dados
com forte DE; Exp_Forte:Modelo Exponencial ajustado a dados com forte BBu_Mod:Modelo Gaussiano
ajustado a dados com Moderada DEsf Mod: Modelo Esférico ajustado a dados com Moderada DE;
Exp_Mod:Modelo Exponencial ajustado a dados com Moderada ®&l_FracoModelo Gaussiano ajustado a
dados com fraca DEEsf_Fraco:Modelo Esférico ajustado a dados com fraca OExp_Fraco:Modelo
Exponencial ajustado a dados com fraca DE.
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Analisando os resultados apresentados na Tabelaolskrva-se que os
valores dos indices Kappd(na maioria dos casos foi superior a 0,80, sendo
classificado assim, como uma concordancia muitodmee 0os mapas comparados.
Na realizacédo do teste Z, rejeitou-se a hipotesa (. k=0) em todos os casos,
podendo-se concluir que ha concordancia diretagmifigiativa entre os mapas de

classificagéao e os de referéncia em todos os casos.

Este resultado é intrigante, porque mostra queim@orta muito o modelo
ajustado, pois as krigagens foram similares, (cemando zonas de manejo).
Provavelmente, em determinadas éareas de aplicagdo kdgagens qualquer

diferenca nos mapas poderd ser significativa, iaro caso deste estudo.
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5. CONCLUSOES

A partir da comparacdo dos mapas tematicos de zdmavanejo obtidos
através de diferentes modelos de dependéncia abgmude-se concluir que os
mesmos nao influenciam na definicdo desse tipo ajgamAssim sendo, ndo importa
o modelo ajustado, pois as krigagens serdo simjlg@nsiderando zonas de

manejo).

O tamanho da malha amostral neste caso nao imteriar modelagem e
criacdo de zonas de manejo, isso ndo pode serafjigado para todos 0s casos, por
exemplo na analise espacial de células humanasyermgue dependendo do tipo de
malha analisada qualquer diferenca pode ser imgerta

38



6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AGRESTI, A., Categorical Data Analysis, 2nd editidohn Wiley and Sons, 2002.

AMADO, T.J.C.; PONTELLI, C.B.; SANTI A.L.;VIANA, JH.M.V.;SULZBACH,
L.A.S. Variabilidade espacial e temporal da prodddde de culturas sob sistema
plantio direto.Pesq. agropec. brasBrasilia, v.42, n.8, p.1101-1110, ago. 2007.

AMARAL, M. V. F.; SOUZA, A. L.; SOARES, V. P.; SOARS, C. P. B. ET AL.
Avaliacdo e comparacdo de métodos de classificdedimnagens de satélites para
mapeamento de estadios de sucessio flar&suista Arvore Vicosa — MG, v.33,
n.3, p.575-582, 2009.

[ARCGIS, 2009] ArcGIS Performing cross-validation and validation Fevereiro
de 20009. Disponivel em:
<http://webhelp.esri.com/arcgisdesktop/9.3/inderZT opicName=Performing_cros

s-validation_and_validation>. Acessado em 10 dagude 2012.

BAZZI, C. L.; SOUZA, E. G.; OPAZO, M. A. U. ; ET ALlnfluéncia da distancia
entre passadas de colhedora equipada com monitwiltta na precisdo dos mapas
de produtividade na cultura do milheng. Agric, JaboticabalV.28, N.2, P.355-
363, Abr./Jun. 2008.

BERNARDI, J. V. E. et al. Um estudo de impacto ankal utilizando analises
estatisticas espacial e multivariad@los Environment, v.1, n.2, p.162-172, 2001.

BOREM, A., ET AL. Agricultura de Precisao Vigosa: Editora da Universidade
Federal de Vigosa, 2000.

CAMBARDELLA, C.A.; MOORMAN, T.B.; NOVAK, J.M.; PARKN, T.B,;

KARLEN, D.L.; TURCO, R.F.; KONOPKA, A.E Field scale variability of soil
properties in Central lowa soil§oil Science Society of America Journaln.58,
p.1501-1511, 1994.

COLLINGWOOD, A.; FRANKLIN, S.E.; GUO, X.; STENHOUSE>. A Medium-
Resolution Remote Sensing Classification of agtical areas in alberta grizzly bear
habitat.Canadian Journal of Remote Sensinyol. 35, No. 1, pp. 23-36, 2009.

39



CARVALHO, J. R. P.; VIEIRA, S. R.; MORAN, R. C. C2. Como avaliar
similaridade entre mapas de produtividaBembrapa Informatica Agropecuaria,
Campinas, 24p. 2001.

CONGALTON, R. G. A review of assessing the accuragyclassification of
remotely sensed dat@emote Sensing of Environmentv. 37, n. 1, p. 35-46, 1991.

CONGALTON, R.G, GREEN, K.; Assessing the AccuradyRemotely Sensed

Data: Principles and Practices, 2nd edition. 2009.

CONGALTON, R.G.; MEAD, R.A. A quantitative method test for consistency
and correctness in photo interpretati®fnotogrammetric Engineering & Remote
Sensing Falls Church, v.49, n.1, p.69-74, 1983.

COHEN, J. (196D A coefficient of agreement for nominal scalésluc. Psychol.
Measurement20(1): 37-46.

DOBERMANN, A.; PING, J.L. Geostatistical integratiof yield monitor data and
remote sensing improves yield mapgsgronomy Journal, v.96, n.1, p 385-397,
2004.

DOERGE, T.A. Management zone conce&ite-Specific Management Guidelings
n. 2, p.1-4, 1999. Disponivel em: <http://ppi-fag/ssmg>. Acesso em: 10 set. 2011.

FATORGIS. Agricultura de precisdo: A tecnologia de GIS/GPS okga as
fazendas Curitiba, 1998. Disponivel na Internet.

http://www.master.inf.br/Agro2000/agripres.htm ethrharco 2012.

GALPARSORO, L. U. FERNANDEZ, S. MMedidas de concordancia: el indice
Kappa. 2001 Disponivel em:
http://www.fisterra.com/mbe/investiga/kappa/kappai Acesso em: 15 out. 2011.

GUERRA, P.A.G.Geoestatistica operacionalMinistério das Minas e Energia/
Departamento de Producao Mineral, Brasilia, 1988p1Jorge, J.A. Solo: manejo e

adubacgdo. Sao Paulo: Editora Poligono, 1969, 146p.

GUIMARAES, E.C.Geoestatistica basica e aplicaddUberlandia: Faculdade de
Matematica-Universidade Federal de Uberlandia, 200g. (Apostila).

40



KRIGE, D.G. "A study of the relationship betweervelepment values and recovery
grades on the South African goldfielddgurnal of the South African Institution
of Mining and Metallurgy, No.61, pp.317-331, 1959.

KYVERYGA, P.M.; BLACKMER, T.M. Categorical analysisf spatial variability
in economic yield response of corn to nitrogenilfeation. Agronomy Journal,
Vol. 103, Issue 3, pp. 795-804, 2011.

KUZYAKOVA, I.F.; ROMANENKOV, V.A. & KUZYAKOV, Ya.V. Geostatistics
in soil agrochemical studies. Eur. Soil Sci., 3411017, 2001.

MA, Z.; REDMOND, R. L.; Tau coefficient for accunaassessment of classification
of remote sensing datBhotogrammetric Engineering and Remote Sensingy.61,
n .4, pag. 435- 439, apr. 1995.

MATHERON, G.Les Variables Regionalisées et leur EstimatiorParis : Masson,
1965.

MATHERON, G.Principles of geostatisticsEconomic Geologyl963, Vol. 58, pp.
1246-1266.

MELLO, J. M.; BATISTA, J. L. F.; Oliveira, M. S.; iReiro Junior, P. J. Ajuste
selecdo de modelos espaciaisdmivariograma visandmestimativa volumétricde
Eucalyptus grandisScientia Florestalisn. 69, p. 25-37, dez. 2005a.

MOHD HASMADI, |.; KAMARUZAMAN, J. Satellite Data Cassification
Accuracy Assessment Based from Reference Dataésernational Journal of

Computer and Information Engineering, 2:6, 2008.

MOLIN, J.P. Definicdo de Unidades de manejo a pdedi mapas de Produtividade.
Engenharia Agricola, Jaboticabal, v. 22 n. 1, p.83-92, 2002.

MOLIN, J.P. Agricultura de precisdo. Parte Il: Diagndsticos, aficacao
localizada e consideracdes agrondémicakngenharia Agricola, Jaboticabal, v.17,
n.2, p.108-121, 1997.

SANTOS, G. R.; OLIVEIRA, M. S.; LOUZADA, J. M.; SRATOS, A. M. R. T.
KrigagemSimples Versus Krigagem Universal: Qual €@dRor Mais preciso?

Revista Energia na Agricultura, Botucatu, v.26, n.2, p. 49-55, 2011.

41



ISAAKS, E.H., SRIVASTAVA, M. An introduction to apied geostatisticsOxford
Univ. Press, New York, 1989.

Statistical Analysis System - SAS/STAT. 2009. SA®ris guide. Version 9.2, Cary,
NC

SUSZEK, G., SOUZA, E. G.; URIBE-OPAZO, M. A., NOBRA, L. H. P.
Determination of management zones from normalizedl standardized equivalent
produtivity maps in the soybean cultuengenharia Agricola Jaboticabal, v.31,
n.5, p.895-905, 2011

TSCHIEDEL, M.; FERREIRA, M. F.Introdugdo a agricultura de precisao:
conceitos e vantagen£;iéncia Rural, Santa Maria, v.32, n.1, p.159-16822

VALENTE, D.S. M., QUEIROZ, D. M., Pinto, F.A.C.; 8ts, N.T, Santos, F.L.
Definition of management zones in coffee producfieids based on apparent soll
electrical.Scientia Agricola, Vol.69, n.3, p.173-179, 2012.

VIEIRA, S. R. Geoestatistica em estudos de varddile espacial do solo. In.
NOVAES, R. F.; ALVAREZ V., V. H.; SCHAEFER, C. E R. Tdpicos em
ciéncias do soloVicosa, MG: Sociedade Brasileira de Ciéncia daS2000. v.1.
p.2-54.

VIEIRA, S. R; MOLIN, J. P.,Spatial variability of soil fertility for precision
agriculture. In: European Conference on Precision Agricultu®, 2001,

Montpellier, Anais...Montpellier: Ecole Nationale Sarjure Agronomique, 2001.

XAVIER, A. C.; CECILIO, R. A.; LIMA, J. S. S. Médols em Matlab para
interpolacdo espacial pelo método de krigagem éridire do inverso da distancia.
Revista Brasileira de Cartografiag No 62/01, 2010.

WEBSTER, R., OLIVER M.A. Geostatistics for Environmental Scientists.
Second Edition.Wiley,Chichester, 325p. 2007.

WEBSTER, R.; OLIVER, M. A. Statistical methods inilsand land resource survey.
Oxford University Press 1990, 316 p.

ZIMBACK, C. R. L. Analise espacial de atributos quimicos de solos pafins de
mapeamento da fertilidade do solo2001. 114f. Tese (Livre-Docéncia) —Faculdade

de Ciéncias Agrondmicas, Unesp, Botucatu, 2001.

42



ANEXOS

43



ANEXO |

Caodigos utilizados nas simulagdes no SAS

» Simulacdes para Grid com 961 pontos

TITLE,;
TITLE1 'GAUSSIANO;
TITLE2 'IDE FORTE";

PRCC SI MeD OUTSIM=IDE_FORTE;

SIMULATE
NUMREAL= 150 "NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 40.0 *RANGE*/
NUGGET= 1E-8 *NUGGET EFFECT?*/
FORM=GAUSS [*MODELS: GAUSS, EXP ONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0. 00; *MEAN*/
GRID
Y= 0TO 150BY 5.0
X= 0TO 150BY 5.0;
RUN;
proc vari ogramdata=IDE_FORTE outvar=sv_Forte;
by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 30;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run;
TITLE;

TITLE1 'ESFERICO',
TITLE2 'IDE MODERADO,

PROC SI D OUTSIM=IDE_MODERADO;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 40.0 *"RANGE*/
NUGGET= 1.5 NUGGET EFFECT*/
FORM=SPHERICAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL
*/
MEAN 0. 00; *MEAN*/
GRID
Y= 0TO 150BY 5.0
X= 0TO 150BY 5.0;
RUN;
proc vari ogr amdata=IDE_MODERADO outvar=sv_MODERADO;
by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 40;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
length SValue$ 3;
run;
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TITLE;
TITLEL 'EXPONENTIAL',
TITLE2 'IDE FRACO;

PROC SI MD OUTSIM=IDE_FRACO;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 1 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 40.0 *RANGE*/
NUGGET= 3 *NUGGET EFFECT*/
FORM=EXPONENTIAL /*MODELS: GAUS S, EXPONENTIAL E
SPHERICAL */

MEAN 0. 00; *MEAN*/

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

RUN;

proc vari ogr amdata=IDE_FRACO outvar=sv_fraco;
by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 40;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run;

. SimulagBes para Grid com 256 pontos

TITLE;
TITLE1 'GAUSSIANO
TITLE2 'IDE FORTE};

PROC S| M2D OUTSIM=IDE_FORTE_256p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED?*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*//*antgo era 40*/
RANGE= 40.0 *RANGE*//*antigo 50*/
NUGGET= 1E-8 NUGGET EFFECT?*/
FORM=GAUSS /*MODELS: GAUSS, EXP ONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0. 00; [*MEAN?*/
GRID
Y= 0TO 150BY 10.0
X= 0 TO 150 BY 10.0;
RUN;
proc vari ogramdata=IDE_FORTE_256p outvar=sv_Forte_256p;
by _iter_;
compute lagd= 10 maxlag= 30;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run;
TITLE;
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TITLE1 'ESFERICO',
TITLE2 'IDE MODERADO,

PROC S| M2D OUTSIM=IDE_MODERADO_256p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 40.0 *"RANGE*/
NUGGET= 1.5 *NUGGET EFFECT?*/
FORM=SPHERICAL /*MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL
*/
MEAN 0. 00; *MEAN*/
GRID
Y= 0TO 150BY 10.0
X= 0 TO 150 BY 10. 0;
RUN;
proc vari ogramdata=IDE_MODERADO_256p outvar=sv_MODERADO_256p;
by _iter_;
compute lagd= 10 maxlag= 40;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
length SValue$ 3;
run;
TITLE;

TITLEL1 'EXPONENTIAL";
TITLE2 'IDE FRACO';

PRCC SI 2D OUTSIM=IDE_FRACO_256p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 1 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 40.0 *RANGE*/
NUGGET= 3 *NUGGET EFFECT*/
FORM=EXPONENTIAL [*MODELS: GAUS S, EXPONENTIAL E
SPHERICAL */
MEAN 0. 00; [*MEAN?*/
GRID
Y= 0TO 150BY 10.0
X= 0 TO 150 BY 10.0;
RUN;
proc vari ogramdata=IDE_FRACO_256p outvar=sv_fraco_256p;
by _iter_;
compute lagd= 10 maxlag= 40;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run;

* Simulactes para Grid com 121 pontos
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TITLE;
TITLE1 'GAUSSIANO
TITLE2 'IDE FORTE};

PROC S| M2D OUTSIM=IDE_FORTE_121p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*//*antgo era 40%/
RANGE= 20.0 *RANGE*//*antigo 50*/
NUGGET= 1E-8 *NUGGET EFFECT*/
FORM=GAUSS *MODELS: GAUSS, EXP ONENTIAL E SPHERICAL */
MEAN 0. 00; *MEAN?*/
GRID
Y= 0TO 50BY 5.0
X= 0 TO 50BY 5.0;
RUN;
proc vari ogramdata=IDE_FORTE_121p outvar=sv_Forte_121p;
by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 14;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
run;
TITLE;

TITLE1 'ESFERICO;
TITLE2 'IDE MODERADO";

PRCC SI MeD OUTSIM=IDE_MODERADO_121p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 ANUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED?*/
SCALE= 3 *PARTIAL SILL*/
RANGE= 15.0 *RANGE*/
NUGGET= 1.5 *NUGGET EFFECT*/
FORM=SPHERICAL *MODELS: GAUSS, EXPONENTIAL E SPHERICAL
*/
MEAN 0. 00; [*MEAN?*/
GRID
Y= 0TO 50BY 5.0
X= 0 TO 50BY 5.0;
RUN;
proc vari ogr amdata=IDE_MODERADO_121p outvar=sv_MODERADO_121p;
by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 14;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;
length SValue$ 3;
run;
TITLE;

TITLEL1 'EXPONENTIAL',
TITLE2 'IDE FRACO;

PROC S| M2D OUTSIM=IDE_FRACO_121p;

SIMULATE
NUMREAL= 150 *NUMBER OF REALIZATIONS*/
SEED= 123456789 [*SEED*/
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SCALE= 1 *PARTIAL SILL*/

RANGE= 15.0 *RANGE*/
NUGGET= 3 NUGGET EFFECT?*/
FORM=EXPONENTIAL /*MODELS: GAUSS, EX

MEAN 0. 00; *MEAN*/

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

RUN;

proc vari ogramdata=IDE_FRACO_121p outvar=sv_fraco_121p;

by _iter_;
compute lagd= 5 maxlag= 14;
coord xc=gxc yc=gyc;
var SValue;

run ;

PONENTIAL E SPHERICAL */
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ANEXO 1l

Graficos de validacao cruzada
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ANEXO 11l

MAPAS DE ZONAS DE MANEJO DO TIPO RASTER

@) (b) (©)

1 E2 3 4

Figura 1lll: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
Forte egrid G121. (a) Esférico, (b) Gaussiano e (c) Exponéncia

(a) (b)

1 E2 3 4

Figura 2lll: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
moderada grid G121. (a) Esférico, (b) Gaussiano e (c) Exponéncia

1 EZ2 3 W4
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Figura 3lll: Mapas de zonas de manejo rasterizaoas dados que apresentam DE
fraca egrid G121. (a) Exponencial, (b) Esférico e (c) Gaussian

(@) (b) ____©
|.| .
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Figura 4lll: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
forte egrid G256. (a) Gaussiano, (b) Esférico e (c) Exponéncia

(b)

1 =2 w3 me

Figura 5B: Mapas de zonas de manejo rasterizad@sda@los que apresentam DE
moderada grid G256. (a) Esférico, (b) Gaussiano e (c) Exponéncia

C1 M2 m3 mme

Figura 6lll: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
Fraco egrid G256. (a) Exponencial, (b) Esférico e (c) Gaussian
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Figura 7IIl: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
forte egrid G961. (a) Gaussiano, (b) Esférico e (c) Exponéncia
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Figura 8IIl: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
moderada grid G961. (a) Esférico, (b) Gaussiano e (c) Exponéncia
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Figura 9lll: Mapas de zonas de manejo rasterizpdoa dados que apresentam DE
Fraco egrid G961. (a) Exponencial, (b) Esférico e (c) Gaussian
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