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RESUMO

Esta Tese apresenta uma proposta metodoldgica para instrumentalizar os processos de
plangamento, em sistemas de produgdo agricola que utilizam a informagdo
espacializada, com alto nivel tecnologico agregado aos Sistemas de Informagtes
Geogréficas (SIG). Incorpora a geragcdo de cenarios aternativos como base para o
suporte a decisdo, criados a partir de modelagem espacial, para as estimativas de risco
no ciclo de producdo. O risco, nesta abordagem, € estimado como uma probabilidade,
derivada de modelos de incerteza gerados a partir de procedimentos de geoestatistica e
tem representagdo espacial. Sua variabilidade passa a ser um elemento na composi¢&o
dos cenérios alternativos construidos para auxiliar o plangjador, acoplados com fungdes
de custos de producdo. Os dados que vao compor a informacdo espacial dos cenérios
estéo disponivels na forma de amostras georreferenciadas. Deste modo, para efetuar a
modelagem espacial é necessario dispor de procedimentos de inferéncia para
espacializar as amostras e gerar superficies continuas de representacéo dos atributos
envolvidos. Entretarto, no processo de espacializagdo ocorrem erros, 0s quais estdo
associados a superestimar ou subestimar valores de atributos. Assim, a metodologia
apresentada propde gue estes erros derivados dos procedimentos de inferéncia, segjam
considerados e que 0s impactos ou consequiéncias provocadas por cada um deles sgjam
avaliados com enfoque diferenciado. Estes impactos séo refletidos em termos dos custos
esperados, usando o conceito de funcdo de perda, e a minimizacdo dos erros e seus
impactos sdo colocados como sendo de interesse do plangador, dependendo dos
objetivos que se pretende alcancar. Este trabalho considera a propagacdo da incerteza,
através do método de Monte Carlo, no resultado da modelagem espacial, quando
procedimentos geoestatisticos sdo utilizados para construir a informacdo espacial,
especificamente a simulacéo sequencial condicionada, com abordagem ndo paramétrica
ou por indicacdo. Como demonstracdo da metodologia, um experimento é conduzido
em uma Fazenda do municipio de Carambei, Parang, para dangar, avaliar e indicar
quais as areas exigem colocagdo de calcério para controlar a acidez e maximizar a
producdo de trigo. Os resultados do experimento mostram a viabilidade de apresentar a
proposta de plangamento para a aplicacdo de insumos, como um conjunto de
alternativas, onde o risco das decisfes tomadas e 0s recursos disponiveis sao parametros
relevantes. Este trabalho apresenta mapas, que representam cendrios diferentes para o
plangador avaiar, e a escolha das melhores alternativas pode ser auxiliada pelos
procedimentos inferenciais adotados. Estes cen&ios formam um conjunto de
alternativas para tomar decisdes, composto pelos seguintes parametros. agdes possivels
de intervencdo, impactos ou cenarios futuros, viabilidade econdmica (se associa a
funcdes de custo) e riscos associados as alternativas propostas.






EMBBEDING RISK ANALYSISINTO THE PLANNING PHASE FOR
AGRICULTURAL PRODUCTION SYSTEMSBY GEOSTATISTICAL
CONDITIONAL SIMULATION

ABSTRACT

This Thesis introduces a new methodology for the planning phase in agricultural
production systems that make it extensive in order to carry out the spatial modeling. It is
necessary to use inferential procedures over the samples to generate a set of continuous
surfaces to modelling the spatial variability of the data. However, the inferential
procedure, usually an interpolation method, generates estimates of values at non
sampled points, and to these estimates an uncertainty value can be associated to it. As a
result of the interpolation process one can superestimate or subestimate the attribute
values. The methodology proposed takes into account these uncertainties and the
different impacts that they have over the decision process. These impacts are treated
here in terms of the expected costs of having ore situation or another by making use of
the loss function in economic concept. The minimization of the impacts over the
production variables is a planner's decison and is entirely dependent upon his
production objectives. The approach of this thesis builds uncertainty maps for al the
variables involved over the production plan and uses an uncertainty propagation method
based on the Monte Carlo simulation and on the spatial modeling of the data and its
uncertainty. That is accomplished by a conditional sequential ssmulation method, using
an indicator geostatistical approach, based on the empirical semivariogram function. In
order to demonstrate the proposed methodology, an experiment has been carried out on
awheat production system in a farm in Carambei, Parana State, Brazil. The experiment
conducted encompasses the planning, evaluation and alternative scenarios indication
phases considering, just for a demonstrative effect, only the lime as a control variable to
the soil acidity. The results show the viability of the proposed method to present the
planning phase as a collection of aternatives where the risk of a decision and the
available resources observed as variables with a spatial distribution are relevant
parameters in decision making process. This work generates maps that represent the
different scenarios to be evaluated for the planner and the choice of the best scenario
includes a set of actions of possible interventions, the observation of the impacts by
generating future scenarios, an assessment of the economic viability (associated to cost
functions based on loss functions) and the spatial risks associated to the suggested
alternatives.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Motivagéo

Nos ultimos anos o setor agricola brasileiro vem assistindo uma grande transformacao
em seus sistemas de producdo com a insercdo de um ato grau de tecnologias de
mapeamento em seus processos de producdo. Estas transformecdes sdo causadas
principalmente por pressdes de um mercado consumidor que, cada vez mais
globalizado, exige dos produtores um aumento da produtividade sem perda da
lucratividade no exercicio da atividade agricola. Este processo contribui para aumentar
0 grau de participacdo de novas tecnologias no setor, exigindo uma constante evolucéo

nos métodos e técnicas do plangjamento da producdo agricola.

O rapido desenvolvimento das geotecnologias, como Sistemas de Informagéo
Geogréfica — SIG, Sistemas de Posicioramento Global — GPS embarcados nos mais
diversos artefatos, de celulares a colheitadeiras, Banco de Dados Geogréficos,
Sensoriamento Remoto orbital entre outras, tem auxiliado a coleta, 0 armazenamento e
o tratamento de dados e informagdes espaciais de modo mais eficiente. Em particular,
NOS processos produtivos do setor agricola, estas tecnologias tém tido grande impacto. A
informagdo localizada passa a ser considerada como mais um insumo NO Processo
produtivo. O segmento da agricultura de precisdo em particular, tem se tornado um dos
maiores usuarios naligagcdo do plangjamento da producéo com base no uso extensivo da

informacdo espacializada.

Para o plangamento agricola, gerar mapas que representem diferentes cenarios para
definir uma sequéncia de agdes, em funcdo dos recursos disponiveis e dos riscos
aceitaveis, configura uma situacdo mais interessante para o tomador de decis&o, do que,
por exemplo, apenas indicar a quantidade de insumo a ser aplicada em cada local. Um

mercado de empresas especializadas no plangamento da producédo tem surgido no
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Brasil. S30 consultorias que tratam da inteligéncia de producéo agricola, com grandes

clientes no segmento de agricultura de precisao.

Este trabalho se insere no contexto destas novas préticas necessarias ao planejamento,
relacionadas a producdo em sistemas agricolas, que apresentam de forma explicita a
componente espacial das informagdes incorporadas ao processo de tomada de decisdes.
No contexto deste trabalho, decisdo € uma escolha entre aternativas construidas no

processo de planegjamento da producéo.

As informagdes necessarias ao plangiamento, em geral, resultam dos dados amostrados
gue, apOs organizacdo, adquirem significado no contexto de producdo (EHRLICH,
1996) e ao serem disponibilizadas, estas informagdes propiciam a criagdo de alternativas
de gerenciamento. No entanto, a diversidade de parametros e indicadores que definem
um plangjamento, quer sgja para instituicbes governamentais ou para produtores rurais,
requer que esta informacéo sgja apresentada de brma a facilitar as agfes que véo

modificar ou intervir em fases da producéo.

Uma possibilidade de apresentacéo destas alternativas para intervencoes € a geracéo de
cen&rios de plangamento. Cenarios, no contexto desta Tese, S0 as informagdes sobre
as variaveis e parametros envolvidos no sistema de producdo, espacializados na forma
de mapas. Estes mapas tém a eles associados medidas de incertezas associadas aos
processos de espacializacéo e caracterizam a qualidade das informagdes geradas para os

processos deci sorios.
1.2 O Problema

De acordo com o Centro de Gestdo e Riscos (QSP, 2004), diante de um contexto de

incertezas, quatro atitudes podem ser adotadas:

1. Ignora las completamente, 0 que seria pouco prudente;
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2. Tentar evitélas, através de medidas mitigadoras®, o que reduz os impactos

negativos de eventos incertos, mas ndo elimina a fonte de riscos;

3. Tentar reduzi-1as através de aprofundamento da pesquisa, coleta de mais dados e
informacdes durante a fase de plangjamento; algumas incertezas séo reduzidas,

outras ndo podem ser eliminadas e, finalmente,

4. Incorporar 0s riscos e incertezas a0 processo de plangjamento, para que este

possa ser devidamente administrado.

O conceito de risco é apresentado na literatura sob diversas definigbes, das quais

seguem algumas:

“...possibilidade de que algo acontega e gere um impacto sobre 0s seus objetivos.
Refere-se a chance de ganhar ou perder e € medido em termos de probabilidade
e consequéncias (QSP-NORMA AS/NZS 4360:2004).”

“...derivado do italiano “resicare’, gque significa ousar e, neste sentido, € uma
opcdo (BERNSTEIN, 1997).”

“..uma medida de probabilidade de que ocorram danos ou preuizos em
consequéncia da exposicdo a um perigo ou uma ameaca fisica, (EUROPEAN
COMISSION, 2001).”

Essencialmente, o conceito do risco esta relacionado a idéia de incerteza. O risco estd,
também, relacionado as escolhas efetuadas, como ser mais ousado, trabalhando com
incertezas maiores ou ser mais conservador, apostando em incertezas menores. Mas néo
se trata de acaso. O risco decorre da incerteza, inerente as possiveis consequéncias de
uma escolha, e estas consequiéncias podem estar relacionadas a ganhos ou a perdas. Esta
nocao de ganhar ou perder necessita sempre de um contexto definido, e quando definida
especificamente para um problema abordado, torna possivel estabelecer funcdes de

custo para as decisdes com base nos riscos estimados.

! Mitigar significa atenuar o efeito dos riscos (EUROPEAN COMMISSION, 2001)
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A idéia de incorporar aos riscos, as incertezas relacionadas aos parametros e variaveis
presentes no sistema de producdo, para uma dada opcdo de manejo, e a incorporacao
destas medidas com representacdo espacial ao processo de plangamento, através da

elaboracéo de cenarios associados a funcdes de custo, € o centro deste trabalho.

Para 0 caso do plangjamento agricola de uma determinada regido, deve-se considerar
gue a informagdo tem uma representacdo espacial e €, por natureza, incompleta.
Segundo Goodchild (2001), o que se conhece dos recursos, ou fendmenos em que 0s
atributos ou propriedades se manifestam no espaco, resume-se a um conjunto discreto
de amostras? de dados espaciais, de modo que procedimentos de inferéncia espacial, em
locais ndo amostrados, s80 necessarios para gerar representacfes continuas desses
fendmenos.

Os sistemas de informagtes geograficas, SIG, sdo sistemas que apresentam capaci dade
de organizacdo, de integracdo de dados e de andlise espaciad (BURROUGH e
McDONNELL, 1998 & DRUCK et ad. 2004). Ao estabelecer modelos matematicos,
deterministicos ou estocasticos para serem executados em ambiente de SIG, que
relacionam dados espaciais para representar adequadamente um fendmeno, caracteriza-
se a modelagem espacial em SIG (HEUVELINK, 1998). Os SIG possibilitam, desta
forma, que as amostras sgam transformadas em informagdo espacial, através de
procedimentos de espaciaizacdo e andlise espacia (HEUVELINK, 1998; CRUZ, 2000;
BONISCH, 2001; VISCARRA ROSSEL et al., 2001 e AERTS et al. 2003).

As aplicacdes dos procedimentos da geoestatistica (GOOVAERTS, 1997 & DEUTSH e
JOURNEL, 1998), jaimplementados em alguns SIG como SPRING (CAMARA, 1996)
e ArcGis (ESRI, 2008), para os mapeamentos direcionados ao planejamento de recursos
naturais tém colocado em foco a importancia da representacéo da incerteza. A incerteza,
em especial a propagacéo de incertezas em produtos resultantes de modelagem em SIG,
tem sido abordada por diversos pesquisadores (BONISH, 2001; AERTS et al., 2003;
PEARLSTINE & MAZZOTII, 2004; ORTIZ et al., 2004 e CAMARGO et a. 2008)

2 Amostras; no contexto deste trabalho, refere-se a um conjunto de dados, observados direta ou
indiretamente, e que tém a eles associados atributos, numéricos ou categoricos, e sua posi¢ao No espago
geogréfico. (FELGUEIRAS, 1999).
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devido as conseqguiéncias adversas que podem ocorrer em tomadas de decisdo que fazem

uso destes produtos.

Os SIG séo utilizados para auxiliar as decisdes de plangamento, e o tomador de
decisdes requer informacfes para administrar o risco e conhecer os diferentes aspectos
de uma modelagem obtida por diversas operacbes em SIG. O objetivo, ndo é
simplesmente navegar no espaco fisico e saber onde estdo os riscos, mas também, no
espaco da decisdo, ou sgja, avaliar o que pode ser feito para efetivamente reduzir estes
riscos. Para tais afirmagdes, o conhecimento da incerteza na informagédo e sua

propagacao sao essenciais.

A0 superestimar ou subestimar um valor, o risco de uma decisdo fica vinculado a um
destes tipos de erro, de tal modo que a escolha da alternativa mais adequada a deciséo
pode ser auxiliada por procedimentos inferenciais. Estes procedimentos inferenciais
devem buscar a minimizacdo de erros em funcéo das consequéncias que cada um deles
pode causar diante do problema abordado. Estas consequiéncias podem-se associar a
custos financeiros que determinem perdas ou ganhos esperados diante da escolha
efetuada.

Os erros derivados dos procedimentos inferenciais adotados para espacializagcéo podem
ser avaliados a partir de modelos de incerteza, através de uma abordagem geoestatistica.
Neste caso podemse caracterizar situagOes onde se observa uma condicdo de
superestimar ou subedimar o valor de certos atributos. Esta situagdo vai produzir efeitos
diferentes no resultado da modelagem espacial integrada e, portanto, deve ser tratada de
acordo com o impacto que cada uma destas situacBes produz. Para analisar a
propagagéo das incertezas na modelagem espacial, definir e avaliar o impacto dessas
incertezas € necessario estimar 0s riscos associados as representacOes geradas pelos

procedimentos de inferéncia adotados.

O problema, entdo, € como produzir uma nova metodologia para dotar o planejador da
possibilidade de escolha objetiva entre um conjunto de alternativas possivels.
Observando que estas alternativas construidas tém por base uma medida de risco,

estimada a partir das informagOes espacializadas e com incerteza quantificada
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Observando ainda que fungdes de custo podem ser associadas a estas estimativas de
risco e que o risco , em si, € uma medida de probabilidade e, neste caso especifico, com
uma representacdo espacial, e sua variabilidade passa a ser um elemento na composi ¢ao
destes cenarios aternativos de producdo, em auxilio ao plangador. Como, entdo,

explicitar espacialmente o risco associado a uma decisdo no processo de plangjamento
da producéo agricola? Como apresentar as consequiéncias da escolha de uma alternativa,
que € um cenario de produgdo, dentro do conceito de risco apresentado, se a eliminagdo
dos riscos néo € possivel e é necessario administralos adequadamente? E por fim, se o
risco espaciamente distribuido é conhecido, como orientar o tomador de decisdo para o

uso apropriado desta informagao?
1.3 Hipodtese deste Trabalho
Para responder a estas questdes, esta Tese parte das seguintes premissas.

= O produtor deve possuir ato nivel tecnologico agregado ao seu processo de
producdo agricola e utilizar técnicas de plangjamento da produgdo. Préticas
como a realizacdo anual de levantamentos sistematicos da situacdo de fertilidade
do solo e outras condi¢des ambientais e a realizagcdo de coleta de informagdes

sobre a producéo através de sistemas georreferenciados, devem ser comuns a
estes sistemas de producéo;

* |novagdo tecnoldgica neste contexto pode ser viabilizada através do
desenvolvimento de novas metodologias capazes de produzir insumos para o
processo de plangjamento da producéo baseado na construcdo de alternativas de
manejo com o uso de uma medida de caracterizacdo espacial dos riscos. Estes
riscos apresentam variabilidade espacial, e esta variabilidade impacta os cenarios

de producéo e portando deve disponibilizado ao tomador de deciséo;

= A variabilidade espacial do risco e staincerteza pode ser determinada a partir de
uma abordagem geoestatistica baseada na variografia empirica (GOOVAERTS,
1997 e CAMARGO «t dl., 2008).
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Consideradas estas premissas a hipétese desta Tese responde as questBes apresentadas
na caracterizacéo do problema, afirmando que é possivel desenvolver e padronizar uma
metodologia para quantificar e qualificar o risco associado aos sistemas de produgéo
agricola, que fazem uso de informactes espacializadas integradas a fungdes de custo,
com componente espacial e a partir do qual, cenarios de producdo podem ser

construidos e avaliados no processo final de tomada de decisdo.
1.4 Solugédo Proposta: Contribuicéo desta Tese

A Figura 1.1 apresenta, na forma de um diagrama de bloco conceitual, a contribuicdo
desta Tese. Na abordagem proposta a solucéo divide o problema em duas fases. a
modelagem espacial do risco com a quantificacdo e a propagacdo das incertezas; e a

construcdo de cendrios alternativos de producdo. Estas fases estdo detalhadas no

|
|

Integracéo e Propagacéao

capitulo 3.

Sistema de
| Producé&o Agricola
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!
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FIGURA 1.1 — Processo para tomada de decisdo com base em modelagem espacia e
construcdo de cenarios de risco associados a fungdes de custo.
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Partindo-se de um sistema agricola, com nivel tecnolégico elevado ja& incorporado ao
processo de producdo, definemse quais variaveis serdo modeladas em funcdo do
problema a ser tratado. A modelagem espacial integra as varidvels definidas, através de
procedimentos geoestatisticos, especificamente da simulacdo sequiiencial condicionada e
método de Monte Carlo. Para esta Tese, 0 processo de modelagem requer avaliar e tratar
a correlacéo entre as variaveis com variabilidade conjunta no espago através da co-

simulacéo.

No entanto, ao avaliar a correlacdo destas variavels, 0 processo de modelagem requer

uma simulacdo conjunta (co-simulac&o), para variaveis que variam conjuntamente no

€spaco.

A utilizacdo de procedimentos geoestatisticos, segundo a abordagem por indicacéo
(DEUTSCH e JOURNEL, 1998) permite gerar modelos de incerteza em cada
localizagdo do espaco amostrado. Estes modelos de incerteza se associam a fungdes de
custo e as estimativas do modelo, de modo que os riscos podem ser definidos e
associados as possiveis acdes que o plangador pode tomar. Desta sequéncia de
procedimentos resultam 0s cendrios para tomar decisdes, composto pelos seguintes
pardmetros. agdes possivels de intervencdo, impactos ou cenarios futuros, viabilidade

econdmica e riscos associados as alternativas propostas.
1.5 Prova de Conceito: O Caso do Sistema de Producéo de Trigo em Carambei, PR

Para testar a hip6tese deste trabalho um experimento foi montado com base em um
sistema de producdo agricola para o plantio de trigo, no municipio de Carambei, no

estado do Parana. Este sistema de producdo que foi implementado na Fazenda Figueira

pela Empresa IMPAR (http://www.imparag.com.br), empresa de consultoria em
inteligéncia de producdo, que desenvolveu uma metodologia propria para o0 processo de
planejamento. Observando os limites em sua proposta metodol 6gica, a IMPAR forneceu
entdo os dados, a situacdo de producdo e o desgjo do cliente para que a proposta
metodol 6gica pudesse ser testada em um dominio de producéo agricola redlista e ndo

simulado.
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Muitos artigos na literatura relatam a acidez do solo como um dos fatores limitantes da
producdo de grios, (QUAGGIO, 2004; CAIRES, 2005 e NOLLA et al., 2005). O
corretivo mais usado para corrigir a acidez nos solos brasileiros € o calcario. Porém,
mesmo sendo de eficacia comprovada, a colocacdo deste insumo na lavoura depende,
como outro qualquer, de uma decisdo: colocar ou ndo o calcario e, ainda, aplicd 1o com
um valor médio calculado em toda regido ou estimar as reais necessidades do solo em

cada regido de plantio?

Um modelo mateméatico define a necessidade de calcario com base nos valores da
acidez do solo obtidos através de amostragens. Neste experimento, visando tornar a
proposta metodologica mais clara utiliza-se apenas uma varidvel do sistema de
producdo: a quantidade de calc&rio para controlar a acidez do solo, de modo a
maximizar a produg@o e minimizar os custos, otimizando a lucratividade da &rea em

questdo.

No entanto, deve ficar claro que a metodologia proposta pode ser estendida a outros
processos que envolvam modelagem espacial de dados, ndo havendo limite quanto ao
nimero de variaveis envolvidas na modelagem, o que a torna flexivel paratomadores de

decisdo com problemas geogréficos semel hantes ao definido no estudo de caso
1.6 Organizacao deste Trabalho

Este trabalho se insere no contexto da linha de pesquisa e desenvolvimento da Divisdo
de Processamento de Imagens (DPI) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE), que iniciou na década de 90, dentre outras atividades, pesquisas sistematicas em
novos procedimentos de tratamento, andlise e modelagem de dados espaciais. Véarias
teses e dissertagdes tém sido geradas como resultado deste investimento, dentre os
guais. Camargo (1997) — que trata da introducéo de procedimentos geoestatisticos num
ambiente computacional de geoprocessamento; Felgueiras (1999) — que estabelece a
modelagem ambiental com tratamento de incertezas sob o0 paradigma geoestatistico por
indicagdo, Bonisch (2001) — que apresenta uma metodologia para geoprocessamento
ambiental com tratamento de incerteza, e aplica para 0 caso do zoneamento
pedoclimético para a soja no estado de Santa Catarina e Ortiz et a. (2004), sobre
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modelagem de fertilidade do solo por simulagdo estocéstica com tratamento de
incertezas. O trabalho mais recente nesta linha de pesguisa € o de Camargo et a. (2008),
que aborda a distribuicdo espacia do risco, porém associada a eventos raros
(homicidios, por exemplo) e onde o tratamento proposto € a abordagem da

geoestatistica binomial.

Esta Tese da continuidade a linha de pesguisa apresentada, sob o enfoque da
model agem espacial de dados e a representacédo espacial do risco seguindo o enfoque da
geoestatistica ndo linear, ou por indicacdo. Esta organizado em cinco capitulos. No
primeiro é apresentada uma revisao tedrica sobre o que envolve o problema em estudo,
como forma de contextualizar o leitor em termos modelagem espacial em SIG e tomada
de decisdo. No segundo capitulo séo apresentadas as bases de fundamentacéo tedrica
dos procedimentos geoestatisticos adotados para a modelagem de incerteza. Apresenta,
também, o conceito de risco adotado neste trabalho e alguns trabalhos correlatos que
abordam o tema. O terceiro capitulo apresenta a proposta metodoldgica desta Tese e
mostra como integrar procedimentos geoestatisticos com fungbes de custo para
definicdo de pardmetros de plangamento. O quarto capitulo trata do experimento
montado para avaliar a metodologia, onde é apresentado o problema e 0 modelo
adotado, e a metodologia proposta é exercitada para a area de estudo e analisada. Para
finalizar, o quinto capitulo apresenta uma discussdo com base nos resultados do
experimento proposto estabelecendo um conjunto de conclusdes e redcando as
contribuigdes deste trabal ho.
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CAPITULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA
INCERTEZA, RISCO E TOMADA DE DECISAO

2.1 Introducéo

Um dos fatores importantes a considerar em uma tomada de decisdo raciona € a
incerteza. A maior parte das decisdes € tomada seguindo algum tipo de previsdo, o que,
por s 0, jé coloca o fator incerteza no processo de decisdo. As incertezas podem ser
provenientes de informacdo incompleta, ou mesmo por haver discordancia entre as
fontes de informagdo. Mesmo diante de uma informagdo considerada completa, as
incertezas podem surgir devido as simplificagbes ou aproximagdes adotadas, quando

model os matematicos sdo utilizados para representar um problema, por exemplo.

Uma definicdo apresentada por Harris (1998), diz que tomar uma decisio € 0 processo
de reduzir suficientemente a incerteza sobre as alternativas disponiveis para fazer a
escolha mais adequada possivel. Nesta definicdo, a incerteza € reduzida e néo
eliminada. Como poucas situacdes conduzem a certeza absoluta, devido a informacéo

incompl eta sobre todas as alternativas possiveis, toda decisdo envolve risco.

O que normamente ocorre, principalmente em problemas que envolvem estimativas de
uma grandeza ou atributo relacionado a fendmenos ambientais, por exemplo,
propriedades quimicas do solo, € a insuficiéncia de informagdes ou observagoes,
limitada a amostragem esparsa. Desta forma, considera-se que um fator importante no
processo de tomar uma decisdo € avaliar o grau de incerteza existente no processo de

decisdo e buscar uma estimativa do risco envolvido.

O risco é definido em Andrade (2000), como uma estimativa do grau de incerteza que se
tem com respeito a obtencéo de resultados desejados.

Bernstein (1997), em seu livro, Desafio aos deuses. a fascinante historia do risco,

descreve que ha poucas décadas o risco comegou a ser estudado de forma sistematica,
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com o objetivo de ser entendido, quantificado e administrado nas mais variadas
situacOes, convertendo o futuro incerto, de ameaca, em oportunidade. O autor afirma
gue a idéia revolucionéria que define a fronteira entre os tempos nmodernos e o passado
€ 0 dominio do risco: a nogdo de que o futuro € mais do que um capricho dos deuses e
de que homens e mulheres ndo sdo passiveis ante a natureza € enfatizada no livro. Até
0s seres humanos conseguirem transpor esta fronteira, o futuro era apenas um espelho
do passado ou pertencia ao dominio obscuro de oraculos e adivinhos que detinham o

monopolio sobre o conhecimento.

Uma visdo mais cientifica e aprofundada sobre o processo decisorio € apresentada por
Bazerman, (2002) e Rafaelli, (2004). E envolve trés etapas consideradas fundamentais:
inteligéncia, projeto e escolha. Na etapa de inteligéncia o decisor busca aprofundar
conhecimentos sobre o problema, analisando seus componentes, propriedades e inter-
relacionamentos. Trata-se de uma etapa investigativa. A fase do projeto caracteriza-se
pela busca da solugéo e muitas vezes um modelo matemético do sistema® constitui uma
ferramenta Util. Esses modelos matematicos gjudam a estimar as consequéncias da
decisdo, ao resultar em cenarios. Os cenarios, neste sentido, apresentam visualmente o
resultado de um processo de modelagem que envolve as variavels de interesse e que

contribuem para a formulag@o de alternativas de acéo.

A decisdo, no entanto, € tomada na etapa da escolha e, em geral, 0 decisor assume riscos
guanto as consequéncias de uma determinada decisdo. O conceito de risco, conforme
abordado anteriormente esta associado a probabilidade de ocorréncias desfavoravels,
decorrentes das a¢Oes tomadas, a partir da informacéo utilizada. Tomar uma decisdo &,
portanto, um processo onde o elemento risco desempenha um papel importante na
avaiacdo de cenarios que representam mais de uma diretriz de agdo. Assim, as acles
gue véo resultar do plangamento devem estar bem alicercadas em um conjunto de

informagdes que disponha de model os de risco associados.

3 Sistema: um conjunto de componentes que interagem para um determinado fim (RAFAELLI, 2004).
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2.1.1 Informagéo Espacial e o Plangamento na Tomada de Deciséo

Os conceitos de dados geogréficos, informacéo e tomada de decisdo encontram-se inter-
relacionados. Quando dados espaciais sG0 organizados, apresentados, analisados, e
interpretados passam a serem considerados Uteis para um problema de decisdo
especifico, transformam-se em informagéo espacia. Assim, os problemas que envolvem
dados espaciais e informagao espacial sdo designados por problemas de deciséo espacial
(MALCZEWSKI, 1999).

Devido a sua natureza geografica, os problemas que envolvem decisdo espacial tém sido
conduzidos através de procedimentos de geoprocessamento (AERTS et al., 2003 &
PEARLSTINE e MAZZOTTI, 2004). De acordo com Krivoruchko e Crawford (2003),
uma operacdo de geoprocessamento consiste de um ou mais algoritmos que geram
novos dados espaciais a partir de um conjunto de amostras georeferenciadas. Muitos
destes algoritmos envolvem estimativas de novos dados, produzindo informacéo, por
exempl o, derivada de model os matemati cos desenvol vidos em ambiente computacional .
Em geral, as estimativas resultantes apresentam a componente de incerteza, inerente a
todo processo de construgdo da informagéo.

Muitos exemplos na literatura apresentam a importancia da incerteza resultante de
operacoes de geoprocessamento como em Heuvelink (1998), Bonisch (2001), Zhang e
Goodchild (2002), Krivoruchko e Crawford (2003). apresentam exemplos que
demonstram gue analises espaciais sofisticadas ndo podem atingir seus objetivos usando
unicamente métodos deterministicos de geoprocessamento. Os autores denominam
geoprocessamento probabilistico, os métodos que fazem uso de distribuicdes de
probabilidade nas andlises de geoprocessamento. Dentre as possibilidades de uso do

geoprocessamento inclui-se a geoestatistica.

O proximo item apresenta a questdo da informagdo espacial no plangjamento de um

ramo especifico da agricultura, denominado agricultura de precisao.
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2.1.2 Informacgéo Espacial e Agricultura de Preciséo

“O rapido desenvolvimento da tecnologia e a reducdo do custo dos
equipamentos tém auxiliado a coleta, 0 armazenamento e 0 processamento
de dados e informacBes de maneira mais eficiente, nos mais variados
processos produtivos, incluindo o agricola. Assim, a informacé&o passa a
ser valiosa e deve ser considerada como mais um iNsumo NO Processo
produtivo. A informatica representa, dessa maneira, um auxilio a

agricultura, reduzindo os custos dessa informacdo.” (PAGLIS, 2002).

Este item trata da informacéo espacial e do seu vinculo com o plangjamento agricola,
em especial, em agricultura de precisdo, pois, 0 experimento deste trabalho envolve

estes temas.

A necessidade por informagdo de qualidade, como subsidio aos processos de
plangjamento agricola, tem se apoiado na tecnologia da informacéo (MARTIN et al,
1998). Os ambientes computacionais de geoprocessamento, materializados pelos SIG,
acrescentam um diferencial na construcéo da informacéo espacia que é utilizada neste
tipo de plangamento. A agricultura de precisdo € um dos potenciais usuarios dessa
informacéo espacia e foi definida por Manzatto et al. (1999), como: “0 uso raciona de
tecnologias atuais para 0 mangjo do solo, insumos e culturas, de modo adequado as

variacOes espaciais e temporais dos fatores que afetam a produgdo agricola’.

De acordo Lamparelli e Rocha (1997), o conceito de agricultura de precisdo leva em
conta as caracteristicas espaciais das varidveis consideradas no processo de producéo,
sob 0 enfoque de uma utilizacéo raciona do solo que conduza a um aprimoramento da
produtividade com reducéo dos impactos ambientais, aliada a uma minimizagcdo de

custos, e, paraisso, as préticas agricolas tém de ser repensadas.

Em agricultura de precisdo é necessario estar ciente das variagdes espaciai s que ocorrem
dentro da propriedade, principamente dentro de um mesmo talhdo. Muitas vezes,

visualmente no local, essas variagdes sd0 imperceptiveis. Caracteriza-se, assim, a
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necessidade de ferramentas adequadas, que representem essas variagOes, permitindo

tomar decisdes conscientes e fundamentadas.

A implementac&o de novos métodos na agricultura depende, contudo, da percepcao, por
parte do produtor, de como a adocéo de novos conceitos e técnicas, pode aumentar a

produtividade e o lucro e tornar menor o0 seu risco na producao.

O trabalho apresentado por Manzatto et al. (1999), mostrou que o aumento na producéo
agricola tem sido obtido com a utilizagdo de grandes quantidades de insumos quimicos.
Atualmente, as empresas se utilizam de adubacfes, mas que nem sempre sdo eficientes
para todos os tipos de solo e para todas as culturas agricolas. Esta heterogenei dade pode
ocasionar regifes onde a exigéncia nutricional do cultivo ndo é atendida e regifes onde
ocorra 0 excesso de adubacdo e a conseqglente lixiviagdo das sobras, havendo o
desperdicio de recursos. O controle desse desperdicio e adequacdo de insumos no solo,

frente a0 meio ambiente, € um dos principais objetivos da agricultura de precisdo.

Confirmando o avanco da agricultura de precisdo no cenéario econdmico e ambiental, o
trabalho desenvolvido pela empresa IMPAR no monitoramento e controle de vérias
fazendas que adotam essa prética, vem demonstrando que ao contrério do conceito
convencional da aplicacéo de insumos pela média, onde extensas areas sdo gerenciadas
de forma idéntica, como um sistema uniforme, a Aplicacdo a Taxa Variavel (ATV)
também denominada de "Variable Rate Technology" (VRT) diminui os riscos de
contaminacdo ambiental. Estes riscos sdo causados pela aplicacdo de alguns nutrientes
em doses acima da necessd&ria, e pela ineficiéncia do insumo devido a aplicacdo de

doses abaixo das reais necessidades de cada local.

Tem sido demonstrado através de artigos como em Manzatto (1999) e Searcy (2000),
gue essa técnica pode reduzir os custos de producdo, com a economia de insumos
aplicados, provocada pela otimizagdo na utilizagdo dos mesmos, mantendo ou
melhorando o nivel de producéo e acarretando ganho de producéo e maximizacdo dos

lucros.
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Por outro lado a modelagem geoestatistica vem sendo empregada em agricultura de
precisdo, principalmente para avaliar a variabilidade espacial de atributos do solo
(VETTORAZZI e FERRAZ, 2000 & ORTIZ, 2003). Os autores, Dainese et al. (2003),
geraram representacdes continuas de atributos do solo, em termos de indices de
produtividade ou dados ck fertilidade. A modelagem geoestatistica também tem sido
utilizada em trabalhos que consideram a propagacao de incertezas. Esses trabahos
(VISCARRA ROSSEL et d., 2001 e BONISCH, 2001), voltados a mapeamentos com
dados agricolas, enfatizam a qualidade da informacdo gerada por SIG.

No entanto, a tecnologia de SIG requer que novos procedimentos estocasticos sejam
incorporados a esses sistemas, ampliando a sua capacidade, no sentido de auxiliarem as
tomadas de decisdes nos problemas que envolvem a componente espacial da
informacdo. E nesse contexto que esta inserida a proposta deste trabalho e que a partir
do item seguinte apresenta a formalizacéo da geoestatistica para auxiliar as atividades

de plangamento e tomada de deciséo.
2.2 Abordagem Geoestatistica

Estudos exploratérios e qualitativos, que envolvem as atividades humanas e os
processos fisicos e quimicos que ocorrem na natureza, s&o importantes para entender os
diversos problemas ambientais que vém ocorrendo nas Ultimas décadas. No entanto,
segundo Myers (1997), ha que se considerar, também, que as acbes para detectar,
monitorar, avaliar e conseqlente tomar decisdo em um determinado problema, estéo
baseadas na quantificagdo da informagdo disponivel e nas incertezas envolvidas. Esse
fato gera a necessidade & desenvolver procedimentos que proporcionem avaliagoes
confidvels, incluindo a quantificacdo das incertezas inerentes ao proprio processo de
decisdo. Wilmot (2003) apresentou um relatério que descreve como o0 conceito de

probabilidade pode ser utilizado como um meio de expressar a incerteza

A propagacdo de incertezas nos atributos espaciais manipulados em SIG tem sido
abordada na literatura por meio de procedimentos geoestatisticos, incluindo a simulagéo
(HEUVELINK, 1998 & AGUMYA e HUNTER, 2002).
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Nos modelos geoestatisticos, os dados amostrados sdo interpretados como provenientes
de um processo aeatdrio. O fendbmeno que estd ocorrendo no espaco geogréfico, como
formagBes geoldgicas por onde circulam fluidos petroquimicos importantes, aquiferos
contaminados ou a concentragcdo de poluentes etc, em geral, apresenta informacéo
disponivel (amostras ou observagOes) parcelada e, normalmente, escassa. Aqui dois
fatores sdo levantados: para conhecimento global do fendmeno é necessério dispor de
model os que permitam inferir as grandezas ou atributos desses fenbmenos espaciais, nos
locais ndo amostrados, a partir da informacdo disponivel; e esse conhecimento global
esta associado a incerteza, proveniente, principalmente da falta de conhecimento que se

tem em relagdo ao fendmeno.

O fundamento tedrico da geoestatistica foi desenvolvido por Matheron (1971), e esta
baseado na associacdo do conceito de variavel regionalizada com o modelo de
probabilidades. De forma resumida, a variavel regionalizada € uma variavel distribuida
No espaco e ou no tempo, e seus valores sdo considerados como realizagbes de uma
funcéo aeatdria ou campo aeatorio (WACKERNAGEL, 1998). Essa teoria permite
estabelecer um modelo probabilistico inferencial adequado ao fendmeno a ser estudado,
de modo que, em cada posicdo do espaco u, o valor do atributo, 7, é considerado uma
realizacdo da variavel aleatéria (VA), Z(u).

A geoedtatistica interpreta um valor localizado espaciamente em u, denominagéo
genérica adotada para representar um conjunto de coordenadas geogréficas, como uma
realizacdo z(u) da varidvel deatéria (VA) Z(u). No espaco A, onde esta localizado o
conjunto de amostras, N realizagdes das VA Z(ui), Z(uy),..., Z(un), correlacionadas

entre si, estdo disponivels.

O conjunto de VA Z(u)), i=1,..., N, correlacionadas entre si, constituem uma funcéo
aleatdria (FA), da qual so se conhece umarealizacdo z(u;), ou sgja, 0 conjunto de dados
amostrados.

4 A conotacdo de z em letra mintscula, reflete, neste trabalho, realizagdes da VA Z, que esta sempre
representada por letra maitscula.

39



No entanto, com uma sO redizacdo de cada VA é teoricamente impossivel de
determinar qualquer pardmetro estatistico das variavels individuais ou da funcéo.
Assim, a solucdo proposta pelo formalismo da geoestatistica consiste em assumir
diversos graus de estacionariedade da FA, para que a inferéncia de alguns parametros
estatisticos se torne possivel. Esta teoria foi proposta por Matheron (1978) e ao admitir
gue todas as VA tém a mesma média, como definida na expressdo 2.1, este parametro
passa a ser independente da localizacdo u;. A média pode, ent&o, ser estimada como a

meédia aritmética dos valores das readlizacbes das VA:
E{z(u, )= E{z(u,)}= . E{z(u }=E{z(u)}=m e

- (21)
m= Wiéz.l Z(u;)

Esta hipétese de estacionariedade da média, ou primeiro momento estatistico, é parte
integrante e fundamental do modelo probabilista geoestatistico. Contudo, ela pode ser
julgada apropriada ou ndo, dependendo da homogeneidade das amostras em A. Julgar a
hip6tese da estacionariedade da média das amostras como apropriada e representativa
de A, é considerar que os valores das amostras sdo uficientemente homogéneos para
validar tal representatividade (CAMARGO, 1997 e SOARES, 2000).

Para medir a correlacdo entre duas VA utilizase ou a covariancia ou a variancia,
também denominadas de segundo momento estatistico. A hip6tese de estacionariedade
destes parametros € definida em Camargo (1997), como: a correlagdo entre duas VA
depende somente da distancia espacial que as separa e € independente da sua
localizag&o. Ou sgja, a correlagdo entre duas VA quaisquer, distanciadas espacialmente

de um vetor h, depende somente de h e h = uy,uz = u;,u;i+h.

Assim como para a média, a estacionariedade do segundo momento permite inferir o

variograma® e a covariancia, levando-se em consideracdo as N amostras Z(u;), i=1,..,N.

° Variograma é por definicdo a variancia entre (Z(u)-Z(u+h)), quando ambos os pontos, u e u+h,
pertencem aarea A (DEUTSCH e JOURNEL, 1989).
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De modo resumido, segundo Journel (1989), pode-se dizer que amédia e a varidnciaou
a covariancia, juntamente com as hipéteses de estacionariedade dos mesmos, sdo

fundamentais na definicdo dos model os geoestatisticos:

= Osvaores das amostras sdo realizacOes de VA localizadas espacialmente em A,
Z(uy), i=1,..,N, cuja correlacdo medida pela covariancia ou variograma, depende
apenas do vetor h e ndo da localizagdo da VA. O variograna mede a
continuidade espacial ou a dispersdo das variaveis que caracterizam um

fendbmeno espacial.

= Um valor ndo amostral Z(up) € também considerado uma VA localizadaem up e

0 estimador® deste valor, é uma combinagéo linear de outras VA (Equagio 2.2):

2 w)=Alzu) 2.2

i=1

- Onde | sdo os ponderadores definidos pelo formalismo geoestatistico
(CAMARGO, 1997; GOOVAERTS, 1997 e FELGUEIRAS, 1999), e que
seguem dois critérios: 0 ndo enviesamento e a variancia de estimativa
minima.

- Uma vez caracterizados os parametros estatisticos da FA, pode-se gerar ou

simular outras N; realizagdes da mesma funcd Z (u), j =1...,Ng, com a

mesma média, variograma e funcdo de distribuicdo de Z(u).

O edtimador geoestatistico € denominado Krigeagem, uma denominacdo em
homenagem aos trabalhos pioneiros do engenheiro de minas D. Krige. A krigeagem
ordinéria € o agoritmo mais usua da familia de estimadores geoestatisticos (krigeagem
simples, krigeagem com modelo de deriva, ou universal, krigeagem com deriva externa)
a cokrigeagem que é usada para Situacbes onde had uma segunda VA auxiliar na
estimativa, os estimadores ndo lineares, a krigeagem por indicagdo e a multigaussiana.

Todos estes estimadores encontramse documentados em vasta literatura sobre o

® O valor estimado &, neste texto, indicado pelo simbolo (*).
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assunto, dentre eles. Goovaerts (1997); Deutsch e Journel (1998); Wackernagel (1998);
Isaaks e Srivastawa (1989) & Felgueiras (1999).

Este item apresentou uma visdo geral sobre a modelagem geoestatistica e, em seguida,
apresenta como 0s estimadores geoestatisticos podem ser utilizados no tratamento de

incertezas e riscos.
2.2.1 Inferéncia Espacial e a Incerteza da Informacéo Espacial

A incerteza em dados geograficos tem sido colocada em foco por diversos
pesquisadores devido as consequiéncias adversas que podem ocorrer em tomadas de
decisdo que consideram estes dados. Este tema foi abordado por Agumya e Hunter
(2002), que relatam que a qualidade de uma deciséo pode ser avaliada de acordo com a
sua utilidade. Essa utilidade pode ser definida em como uma funcéo de incertezas,
riscos, custos e beneficios. Para a qualidade de uma decisdo ser aceitédvel, o risco
associado a decisdo também deve ser aceitével, e uma das ferramentas mais importantes
no gerenciamento de riscos € a informagdo utilizada. O nivel de aceitabilidade deve ser

discutido pelos usuérios da informacéo.

A abordagem deste estudo visa adotar os SIG para auxiliar as decisdes. No entanto, ao
utilizar um SIG para manipular dados geograficos, segundo Goodchild (2001), o
administrador de riscos ou o tomador de decisdes necessita conhecer diferentes aspectos
de um mapeamento obtido por operacdes de SIG. O fu objetivo ndo € simplesmente
navegar no espaco fisico (onde estdo os riscos?), mas também navegar no espaco da
decisdo (O que pode ser feito para efetivamente reduzir estes riscos?). Para tais

respostas, o conhecimento da incerteza na informacéo e sua propagacdo S80 essenciais.

A questéo da propagacdo de incertezas, quando a informagdo € gerada em ambiente de
geoprocessamento, foi abordada por Heuvelink (1998). O autor relata em seu trabalho
gue uma das grandes capacidades de um SIG, particularmente em ciéncias ambientais, €
a possibilidade de derivar novos atributos, a partir de atributos ja incorporados em um
banco de dados. Quando mapas sdo armazenados em um SIG e sdo usados como dados

de entrada para qualquer operacdo de manipulagdo, as incertezas desses dados se
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propagam para o resultado final da operacdo. Quando ndo ha registro algum sobre a
precisdo dos resultados intermediérios torna-se complexo avaliar a precisdo do resultado
final.

Os problemas gue envolvem a informacéo espacial e consegiiente tomada de deciséo
foram relatados por Malczewski (1999), que os definiu como problemas de deciséo
espacial. Esses problemas, em geral, admitem mais de uma aternativa de deciséo, cujas
consequéncias diferem no espaco. Cada dternativa é avaliada com base em critérios
diferentes, que podem ser qualitativos e/ou quantitativos. Cada decisdo envolve, na
maior parte dos casos, um ou mais fatores de incerteza. Assim, uma boa escolha para
tomada de decisdo depende amplamente da quantidade e da qualidade da informagéo

disponivel para os tomadores de decisdo.

A quantificac8o de par&metros de incerteza, portanto, torna-se fundamental em analises
de produtos de SIG que envolvam a posterior propagacdo de incertezas e andlise de
riscos no processo de modelagem computacional. Eastman et a. (1997), propuseram a
exploracdo de metodologias que ilustrem a contribuicdo do geoprocessamento em todas
as fases do processo de gerenciamento de riscos ambientais, de modo a tornar as
decisdes mais qualificadas. Os autores sugeriram que metodos mais robustos que
permitam a quantificar a variancia como medida de incerteza, por exemplo, deveriam
ser integrados a tecnologia de SIG. Ta consideracdo tem avancado significativamente

nos SIG atuais, como por exemplo, o SPRING (http://www.dpi.inpe.br/spring), IDRISI

Decison  Support  (http://www.sbg.ac.at/geo/idrisi/specdeci.htm) e  ArcGIS

(http://www.esri.com).

Uma abordagem com crescente aceitagéo para avaliacdo de incerteza e risco inclui os
procedimentos inferenciais geoestatisticos de krigeagem e simulacéo estocastica. Estes
procedimentos fazem uso de um conjunto de amostras pontuais € do modelo de
correlacdo para estimar valores de um atributo em posicbes ndo amostradas. A
abordagem geoestatistica apresenta dois métodos para estimar a incerteza de um
atributo no espago ndo amostrado: o formalismo por indicacdo e o multigaussiano. Estes

procedimentos serdo abordados no item 2.2.2.
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Ambos procedimentos permitem modelar incerteza ligada ao atributo ou grandeza em
estudo, em um dado ponto up: especificamente, a probabilidade do valor no local ug
exceder ou ser menor que um dado valor de corte, ou a probabilidade do valor no local
Uo estar contido entre dois quantis, por exemplo, FELGUEIRAS, 1999 e SOARES,
2000). Néo se trata, nestes casos, de ter acesso ao valor médio da variavel Z(u), mas da
funcao de distribuicéo de probabilidade que a descreve como VA.

Vé&ios autores na literatura, Goovaerts (1997), Soares (2000), Bonisch (2001), Saito e
Goodchild (2001), Goovaerts (2001), Aerts et al. (2003), Ortiz et al. (2004), tém
apresentado a contribuicdo da teoria geoestatistica. A abordagem da geoestatistica
mostrase adequada sob varios aspectos. nos procedimentos de espaciaizacdo de
atributos, como estimadores de minima variancia; na possibilidade de complementar os
dados amostrados, por vezes, escassos, com amostras indiretas correlacionadas
(BOURENNANE e COTURIER, 2000 & GOOVAERTS e VAN MERVEINE, 2001),
na modelagem de incertezas e na avaliagdo de riscos.

2.2.2 Incerteza — Enfoque Paramétrico e Nao Paramétrico

As aplicagdes dos procedimentos da geoestatistica nos mapeamentos direcionados ao
plangjamento, em geral plangjamento ambiental, vém colocando em foco a importancia
da representacéo da incerteza, conforme alguns trabalhos: Goovaerts (2001); Narula et
d. (2002) & Lark e Ferguson (2004). As informacdes espaciais, Ou espago-temporais,
fornecidas ao plangjador, em decorréncia da restricdo de dados observados, fazem com
gue as decisdes sejam efetuadas considerando os diferentes niveis de incerteza dessa

informacdo, através dos procedimentos inferenciais.

A abordagem da geoestatistica ndo linear considera as distribuicdes de probabilidades
locais para modelar a incerteza da VA. De acordo com Felgueiras (1999), nesse caso,
primeiro é necessario inferir as distribuicdes de probabilidades locais em cada ponto do
espaco a ser estudado. Essas distribui¢des sdo caracterizadas pela funcéo de distribuicéo
acumulada condicioreda, fdac. O termo, condicionada, referese aos n dados

amostrados, F(u; z|(n)), e modelam aincerteza da VA Z, no loca u.



Nesse caso, a modelagem de incerteza pode ser efetuada por dois tipos de
procedimentos que sdo a krigeagem ndo linear, para o caculo das distribuicoes
univariadas e as simulagdes sequenciais, para as distribuicbes de probabilidades
multivariadas (GOOVAERTS, 1997).

Os modelos das fdac podem ser inferidos, em cada ponto do espaco, considerando os
seguintes formalismos. a abordagem paramétrica (em gera, a multigaussiana) ou a
abordagem n&o paramétrica, também denominada por indicagdo. Uma vez calculado o
modelo da funcéo de distribuicdo de probabilidades F,(z, u) para o conjunto de pontos u
da &rea de estudo A, pode-se inferir valores relativos a incerteza das estimativas. Uma
outra abordagem paramétrica foi definida por Diggle et a. (2003), com o termo “model
based geostatistics’ e que implica a aplicacdo de modelos paramétricos e métodos
baseados em probabilidades de inferéncia. No entanto, ndo é escopo deste trabal ho tratar

desse enfoque geoestatistico.

A seguir, a abordagem paramétrica e ndo paramétrica pra determinar as fdac seréo

apresentadas.
2.2.2.1 Enfoque Paramétrico — M ultigaussiano

Um dos meios para derivar uma fdac local consiste em supor um Unico modelo
conhecido para a funcdo de distribuicio do conjunto de variaveis aeatérias
(GOOVAERTS, 1997; DEUTSCH e JOURNEL; 1998 & SOARES, 2000). Um
exemplo, deste tipo de modelo é o multigaussiano. Segundo e Deutsch e Journel (1998)
& Atkinson (1999), sob a hipotese de multigaussianidade, a funcdo de distribuicdo de
probabilidade em um ponto up qualquer, fica definida com base nos dois parametros
estimados por krigeagem simples, a média e a variancia. Desse nmodo, fica estabelecido

um modelo de distribuicdo a priori.
2.2.2.2 Enfoque N&o Paramétrico - Por Indicagéo

Essa abordagem utiliza-se do formalismo néo paramétrico, denominado, por indicagéo.

Neste caso, avariavel Z(u) é transformada em uma varidvel por indicagdo, 1, (u) .
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Na distribuicdo de um conjunto de dados amostrais, um determinado nimero de cortes
K e seus valores de corte %, k=1,..,K, sdo definidos. Os K valores de corte so definidos
em func@o do nimero de amostras e devem ser escolhidos de forma que os K+1 cortes
contenham aproximadamente as mesmeas frequiéncias. Em geral, os valores de corte sdo

definidos utilizando os quantis.

A codificac8o por indicacdo se processa para cada valor de corte %, e gera um conjunto
amostral por indicacdo i(u, z), do tipo definido na equagdo (2.3), (GOOVAERTS,
1997; SRIVASTAWA, 1989 e DRUCK et d. 2002). Ao aplicar a codificacdo por
indicacdo sobre todo o conjunto amostral, para cada valor de corte, gera-se um conjunto
cujos valores sdo 0 (zero) ou 1(um).

il sez(u) £z,

i(u,z)=1i

10, se 2u)> 7, @3

Ao utilizar um estimador de krigeagem por indicagdo, por exemplo a krigeagem por
indicacdo simples, o procedimento de krigeagem linear ssimples é aplicado ao conjunto
amostral codificado por indicagdo em z = %, fornecendo para cada valor de corte k, uma
estimativa que € também a mehor estimativa minima quadratica da esperanca
condicional da VA I(u; ). Utilizando esta propriedade, as estimativas dos valores da
fdac de Z(u) para varios valores de %, podem ser calculadas. O conjunto dos valores
estimados das fdac de Z(u), nos valores de corte, € considerado uma aproximagdo
discretizada dafdac rea de Z(u). Quanto maior a quantidade de valores de corte melhor
€ a aproximacdo (FELGUEIRAS, 1999). Este procedimento € apresentado no Apéndice
A.

A estimativa de krigeagem de uma variavel por indicagdo |, (u), € também uma

estimativa de sua esperanca condicional. Portanto, as estimativas de F'z(zu), para
k=1,..., K, podem ser calculadas obtendo-se o valor i*(z u), que utiliza para sua

estimativa os dados transformados para dados por indicagcdo, com valores 1 e 0. Os

procedimentos por indicagdo iniciam-se por uma transformacdo ndo linear, denominada
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codificagdo por indicagdo, que transforma cada valor do conjunto amostral, z(u), em
valores por indicacdo, i(z u), (GOOVAERTS, 1997).

A esperanca do conjunto estacionario das variaveis |, (u) ficaigua a probabilidade de

ocorrer um valor de Z(u) inferior a z, definida em Deutsch e Journel (1998) como:
E{1,(u) = prob{Z(u) < Z* =m,(2) 2.4
Assm, F, (z;u) pode ser descritaem fungdo de 1, (u):

F,(zu) = prob{Z(u) < 2 = E{1, (u)} (255)

A idéia é estimar diretamente F,(zu) , através da variavel por indicacéo Iz(u):

F,(zu)* = prob{Z(u) <Z* =[I , (u)]* (2.6)

O gerenciamento de alguns recursos naturais, por vezes, exige o conhecimento, ndo so
das suas caracteristicas médias, conforme o fazem o estimador de krigeagem simples ou
ordindria, apresentado em Goovaerts (1997) & Deutsch e Journel (1998), mas também,
das suas caracteristicas extremas. Por exemplo, a fragdo do recurso que permanece

acima de um dado valor (valor de corte, Z) ou de um parametro de qualidade.

Um exemplo prético deste tipo de aplicacdo, na fase de reconhecimento de um aquifero,
por exemplo, inclui conhecer os valores médios de permeabilidade das formagdes
geoldgicas. Porém, segundo Soares (2000), para a posterior gestdo da qualidade das
reservas de &gua, € fundamental o conhecimento da localizagdo espacia dos valores
extremos de permeabilidade. Estes valores é que condicioram, por formarem barreiras
ou caminhos preferenciais, o escoamento do fluido. Assim também ocorre em estudos
de impacto ambiental de um poluente atmosférico ou do solo. Nestes casos, para
guantificacdo do poluente € necess&rio 0 conhecimento da dispersdo espacial dos

valores extremos desse poluente.

A krigeagem por indicacdo por ndo ser paramétrica ndo se restringe a modelagem de
atributos com distribuicdes simétricas, como, por exemplo, a distribuicdo gaussiana.

Possibilita a construcdo de uma aproximacao discretizada da fdac de Z(u), podendo ser
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usada diretamente para estimar valores caracteristicos da distribuicdo, permitindo a
estimativa de incertezas para atributos espaciais de natureza temética e numérica. Este

trabalho, porém, trata apenas de atributos de natureza numérica.
2.2.3 Medidas de Incerteza L ocal

A partir da aproximagdo discretizada da fdac de Z(u), sga com o formalismo
paramétrico ou ndo parameétrico, os valores de probabilidades discretizados podem ser
usados diretamente para estimar valores caracteristicos da distribuicéo, tais como: valor
meédio, variancia, moda, quantis e outros. Esses valores podem ser associados a
representacdo da incerteza dos valores estimados.

O trabaho de Felgueiras (1999), apresenta a teoria dos métodos geoestatisticos para
modelagem e propagacdo de incertezas, usando 0s conceitos estabelecidos,
principalmente, em Goovaerts (1997), Deutsch e Journel (1998) & Heuvelink (1998). O
objetivo principal do trabalho foi sistematizar uma metodologia para modelagem
ambiental em SIG, sob o paradigma geoestatistico por indicagdo, considerando a
informacdo de incerteza. Foram especificados os requisitos para integrar procedimentos
de inferéncia e métricas de incerteza no ambiente de SIG. O autor aborda a importancia
de se consderar o tratamento de incertezas das representacbes dos dados espaciais
envolvidos em modelagem espacial em SIG.

De modo resumido, a incerteza local, em uma posicdo ndo amostrada, u, a partir da
fdac, pode ser modelada para atributos numeéricos, segundo Felgueiras (1999), de dois
modos:

» |Intervalo de Confianca’: que consiste em computar: a estimativa de minima
variancia do erro, através da krigeagem, ou segja, z*(u), do valor desconhecido,
Z(u) e, avariancia do erro associada. A estimativa e 0 erro da variancia (g) séo,
entdo, combinados para derivar um intervalo de confianga do tipo gaussiano, que

pode ser centrado no valor médio estimado m (u) . 1sso ocorre quando se pode

" Intervalo de confianga descreve um intervalo no qual um valor estimado, por exemplo, a média, estara incluida com um nivel
especifico de certeza, por ex. 90% (MY ERS, 1997).

48



supor a hipétese de normalidade para a distribuicdo (simétrica), por exemplo,

um intervalo de 95% de confianca:
Prob{Z(u)1 [my(u)- 25 (u), m(u) +25 ()]} =0.95 27
Onde, s > = E{(Z(u) - E{Z(u)})?} éavarianciada distribuic&o.

Para distribuicdes muito assimétricas, ao invés do intervalo centrado na média, pode-se
usar o intervalo interquartil. Esse intervalo € definido como a diferenca entre dois

guantis, simétricos em relacdo a mediana. Por exemplo, o intervalo de 95%,
[ o025 Qoo7s] » tal que, o oz5€ 0 quantil 0.025 e Jgg75 € 0 quantil 0.975 dafdac da VA, de

modo que o intervalo de 95% € expresso em (2.8) como:

Pr ob{Z(u)T [ Qo051 doozs] | (M)} =0.95 (2.8)

= |ntervalo de Probabilidade: considera que a probabilidade de um valor z(u) esta
dentro de um intervalo [a,b] qualquer, a partir da diferenca entre os valores da

fdac, paraoslimiares b e a, conforme em (2.9):
Prob{Z(u)T (a,b] ()} = F (u;b|(n))- F(u;al(n)) (2.9)

Um intervalo de 70% significa que existe 70% de probabilidade do intervalo conter o
vaor z(u) e, portanto, 30% de estar fora do intervalo (ab]. Estas probabilidades
mostramse particularmente importantes em aplicagbes ambientais que visam

estabel ecer o risco de se exceder limites regulatorios.

De maneira andloga, a incerteza pode ser estimada para atributos tematicos. Apenas
para exemplificar, um tipo de célculo dessa incerteza pode ser obtido através da moda
da distribuicdo. A incerteza em u, Inc(u), pode ser determinada por um Unico valor de
probabilidade, a probabilidade da classe s, que foi associada a posicdo u, como
mostrado em (2.10):

Inc(u) =1- p,(u) (2.10)
onde, P (u) =Prob{Z(u) =s} _
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2.2.4 Medidas de Incerteza Espacial - Simulacao

No item anterior a estimativa da incerteza de um atributo em um local ndo amostrado
fol apresentada sob os formalismos por indicagdo e multigaussiano. Nestes casos, a
incerteza € fornecida através do histograma local estimado, em um dado ponto up.
Obtém-se a probabilidade do valor naguele ponto exceder ou ser menor ou igual a um
dado valor de corte, ou ainda, a probabilidade do valor em up, estar contido entre dois

quantis, por exemplo.

No entanto, ha situagdes em gue o interesse na avaliacéo da incerteza ndo se resume a
um Ganico ponto ou a uma aea especifica, mas a um conjunto de pontos,
simultaneamente. Ou seja, desgja-se saber a probabilidade de um conjunto de pontos
exceder, smultaneamente, um dado valor limite. Essa incerteza € denominada incerteza

espacia ou global e para avaliéla existem os model os geoestatisticos de simul agéo.

Segundo Isaaks e Srivastawa (1989), através do procedimento de simulacéo estocastica,
€ possivel obter varios campos aleatérios do fenébmeno espacia em estudo, tornando
possivel a modelagem da incerteza, através da geracdo de multiplas realizacOes dos
valores dos atributos distribuidos no espaco. A incerteza espacial € obtida, portanto,
através desse conjunto de imagens consideradas igualmente representativas do
fendmeno.

A ssmulacdo é uma abordagem, em geral adotada para resolver problemas nos quais néo
se dispbe de solucdo analitica. Em um contexto mais amplo, a simulacdo refere-se a
construcdo de modelos de qualquer natureza (fisicos, mateméticos, sistemas produtivos
e de distribuicdo) e simulacdo de cenérios para 0 apoio a tomada de decisdo. Em termos
mais préticos, a simulagdo consiste na constru¢do de um modelo de um sistemareal (ou
ainda por existir) e, através do uso do computador, torna possivel a redizacdo de

experimentos com V&rios cendrios deste modelo (SALIBY, 2001).

O modelo é gerado a partir de uma abstracéo do problema, onde estdo envolvidas as

variaveis consideradas (Figura 2.1). O nivel de complexidade do modelo é diretamente
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proporcional a abstracdo efetuada, ou sgja, a0 nimero de variaveis e a quas

caracteristicas serdo utilizadas para a abstracéo (LOBATO, 2000).

Parametros Parametros L

Abstragao
Modelo
Inferenma
Saldas (0] Saldas o li

FIGURA 2.1 - Processo de abstracéo e inferéncia
Fonte: Adaptada de Lobato (2000, p.71).

Cada simulacéo corresponde a um calculo deterministico, porém com os valores dos
parametros amostrados a partir da funcéo de distribuicéo de probabilidade definida a
priori. A simulagcdo estocastica ou probabilistica de um sistema oferece meios para a
geracdo de inumeras sequéncias independentes do fenémeno. Através de sorteios
aleatdérios, gera uma nova série, diferente, porém, com as mesmas propriedades
estatisticas e igualmente provévels. Com as séries digtintas, entre si, sdo obtidos
diversos resultados provenientes das simulagdes, ao invés de um Unico resultado, como

ocorre o processo de estimativa.

Assim, torna-se possivel que o plangjador, por exemplo, tome sua decisdo baseada ndo
em um evento isolado, mas na andlise probabilistica do fenémeno estudado
(FONSECA, 2004). A caracteristica principal da simulacdo é a capacidade de
reproduzir a variancia dos dados de entrada, tanto no sentido univariado (via
histograma) quanto espacidmente (através do variograma ou outro modelo de
covariancia) (VANN et d., 2002).
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Na prética de SIG, muitas operaces sdo usadas em seqliéncia para gerar vaores de um
atributo, os quais resultam de um modelo computacional. Um modelo computacional é
entendido agui como uma representacdo matematica simplificada da realidade. Por
exemplo, o fluxo de um cana ser computado depois de processos hidroldgicos terem
sido traduzidos em equacfes mateméticas. Neste caso, a realidade € aproximada por um
modelo computaciona adequado e a utilizagdo de um SIG para a avaliagdo de modelos
computacionais € identificada pelo termo modelagem espacial em SIG (HEUVELINK,
1998). Neste trabalho o termo € adotado, subentendendo o conceito apresentado.

Independente da modelagem, ser ou ndo tratada em SIG, se 0s par@metros que serdo
amostrados estiverem determinados e uma funcdo de distribuicdo de probabilidade
apropriada, por exemplo, através de um dos procedimentos geoestatisticos, estiver

definida, as simulagdes estocasticas podem ser efetuadas.

A literatura apresenta (PEBESMA e HEUVELINK, 1999; HELTON e DAVIS, 2003 &
WILMOT, 2003;) trés métodos que podem ser usados para amostragem das fungdes de
distribuicdo de probabilidade: método de Monte Carlo ou amostragem aleatoria simples,
amostragem estratificada e amostragem por hipercubos latinos (Latin Hypercube
Sampling-LHYS).

Quando se utiliza uma variavel aeatéria com distribuicdo de probabilidade conhecida, o
método de Monte Carlo € um método freqlientemente empregado como uma técnica de
amostragem. De acordo com Metropolis e Ulam (1949) & Fishman (1995), a
amostragem por Monte Carlo procura reproduzir um processo aeatério utilizando

simulacdo, por isso, muitas vezes € denominado simulacdo de Monte Carlo.

Uma variante particular da simulagdo utilizando método de Monte Carlo define um
modelo de simulacdo geoestatistica, apresentado em Deutsch e Journel (1998). O
procedimento conhecido como simulagdo seqiiencial condicionada, usa a fdac (estimada
por krigeagem) para obter valores z(u), de uma VA Z, em cada posicio u 1 A. O
condicionamento considera os dados amostrais originais e também os valores pré-
simulados dentro da vizinhanca de u.
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O método de Monte Carlo foi apresentado por Heuvelink (1998) como uma forma de
avaiar a propagacéo de incertezas em modelagem espacial, considerando dados
espaciais representados por campos numéricos. Neste contexto, tem sido abordado na
literatura, em atributos espaciais manipulados em SIG (HEUVELINK e BURROUGH,
2002; KRIVORUCHO e CRAWFORD; 2003 & ORTIZ et d., 2004).

O procedimento da simulagdo sequiencial condicionada é adotado na metodologia deste

trabalho e sera tratado no préximo item.
2.2.4.1 Simulacéo Seqguiencial Condicionada — Avaliacdo de Incerteza

A geoestatistica oferece basicamente duas abordagens de simulacdo seqlencial
condicionada: i) a smulagcdo seqlencial paramétrica; ii) a simulacdo seqliencia néo-
paramétrica. Do ponto de vista do método de simulacdo sequiencial condicionada, a
diferenca bésica entre essas duas abordagens consiste na forma de estimar a fdac
univariada, como apresentado no item 2.2.2, podendo adotar a abordagem paramétrica

Ou nédo.

Na simulacéo sequencial condicionada paramétrica, afdac é estimada a priori por um
conjunto limitado de par&metros, como ocorre com a distribuicdo gaussiana (item
2.2.2.1) e &, neste caso, denominada ssimulagdo seqliencial gaussiana. Este método, no
entanto, requer a hipétese de multi-normalidade dos dados, uma suposicéo de dificil
verificagdo e que pode ndo ser apropriada para modelagem do fendbmeno em estudo.
Mais detalhes desta abordagem podem ser vistos em Goovaerts (1997) & Deutsch e
Journel (1998).

A smulagdo sequencial condicionada ndo-paramétrica ndo requer que a fdac sga
estimada a priori. Neste caso, para cada localizagdo u a smular, a fdac é obtida por um
conjunto de valores estimados que representam uma aproximacdo discretizada do
modelo de distribuicdo de cada VA, conforme apresentado no item 2.2.2.2. Este
procedimento é realizado empregando-se o formalismo por Indicagdo (vide Apéndice

A) e é denominado simulacdo sequiencial condicionada por indicagdo. Mais detalhes
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desta abordagem podem ser vistos em Goovaerts (1997); Deutsch e Journel (1998) &
Felgueiras (1999).

Das duas abordagens de simulagcdo sequencial condicionada, a paramétrica e a ndo-
paramétrica, este trabalho optou por empregar o0 método simulacdo sequencia
condicionada por indicagdo. A razdo desta escolha é que este procedimento de
simulacéo ndo impde nenhum tipo de distribuicdo de probabilidade a priori paraas VA
que serdo utilizadas no processo de modelagem espacial. A estimativa da VA Z(u), por
simulacdo sequiencia condicionada por indicagcdo, apresentada em Camargo (2007),
ocorre na seguinte sequéncia:

Definicdo de valores de cortes, denotado por z, k = 1, ..., K, sobre o conjunto de dados
{z(u;), i =1, ..., N}. Por exemplo, para 3 valores de cortes poderia sr: z; = primeiro

quartil, z = segundo quartil e z; = terceiro quartil.

Para cada valor de corte z estabelecido, transforma-se a VA Z(u;)) em uma variavel
indicadora, denotada por I(u;; z), como ja apresentada na equacdo 2.3. Obtém se, assim,
um conjunto de valores {i(u), i = 1, ..., N} daVA I(ui; z), €

1. Para cada conjunto {i(u;), i =1, ..., N} da VA. I(u;; z), define-se um modelo
tedrico de semivariograma;
2. Aplicacdo do método SSI para obtencdo de um conjunto de imagens

equiprovavels ou igua mente representativas do campo aleatério Z(u);

3. Construcdo da fdac de Z(u;), em cada localizacdo u;?a partir do conjunto de
imagens simuladas. O procedimento da ssimulagdo seqiiencial condicionada por

indicacdo esta resumido na Figura 2.2.
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FIGURA 2.2 - Sintese do procedimento para construgdo das fdac para redizar a
simulagdo sequiencial por indicaco.
Para avaliar aincerteza espacial nas estimativas espera-se que os model os simulados por
geoestatistica, honrem os valores nos pontos amostrados e reproduzam as mesmas
caracteristicas de dispersdo dos dados originais. Desse modo, os modelos de simulacéo
estocastica buscam reproduzir a variabilidade do conjunto de amostras e a continuidade
espacial da variavel em estudo, do mesmo modo que 0s variogramas ou a covariancia;
essas condicoes, segundo Goovaerts (1997) e Srivastawa (1989), ndo sdo abrangidas

pelos model os de krigeagem.

A caracteristica do condicionamento na simulagdo, ao considerar os dados amostrais
originais e também os valores pré-simulados dentro da vizinhanca de u, faz com que

esse procedimento sgja mais completo que o da krigeagem no que se refere ao modelo
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de covaridncia. As fdac estimadas por krigeagem estdo condicionadas apenas as
amostras, caracterizando a incerteza estimada a partir dessas, como local. As fdacs
estimadas por ssimulagdo consideram também os valores pré-simulados, permitindo
informacgdo sobre a incerteza conjunta das variaveis (FELGUEIRAS, 1999).

Um processo de simulagdo, ao reproduzir L campos equiprovaveis do atributo avaliado,
pode dar origem a funcéo de distribuic¢éo de probabilidades do atributo que esta sendo
simulado. A andlise de incerteza de um atributo de um dado recurso ou de um fenbmeno
pode, portanto, ser efetuada através da sua funcéo de distribuicdo de probabilidades.

Neste ponto, retoma-se o conceito do método de Monte Carlo.

A partir da distribui¢do de probabilidades determinada por um dos métodos anteriores, 0
método de Monte Carlo pode ser adotado para realizacdes aeatdrias do atributo e

também, para obter realizacfes da VA resultante de uma modelagem espacial.

A idéaprincipal do método de Monte Carlo, para avaliar a propagacdo de incertezas na
modelagem espacia, é obter redizactes VA de saida Y a partir de realizagles, das M

VA deentradaz;, i=1,..,M, obtidas a partir da distribuicdo conjunta destas variaveis. Os
valores realizados de Y sdo calculados pela aplicagdo de uma fungdo g sobre os valores
realizados das entradas. A funcdo g denota um modelo matematico, por exemplo, que
integra as M VA para obter Y. O modelo de incerteza de Y(u), em cada posicéo u, é

obtido a partir dos valores realizados paraY(u).

As edtatisticas, a partir do modelo de incerteza local, a média e variancia de Y sdo

calculadas, em u, conforme as expressdes 2.11:

N
o

Ay e g’t)=——8 (yi(u)- mu)’ (211)

M =3 N-19

Z|r

Uma consideracdo importante neste processo diz respeito ao numero de realizagOes da
VA em cada posicdo u. Segundo Heuvelink (1998), pesquisas em SIG tém sido
realizadas com o método de Monte Carlo com apenas 20 ou 10 realizacdes. Trabahos

mais recentes, como o desenvolvido pela PUC (2007), demonstram que o erro na
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estimativa, a0 adotar ssimulacéo de Monte Carlo pode ser representado pelo desvio
padréo da simulacdo dividido pela raiz quadrada do nimero de simulacfes. Assim,
guanto menor o desvio da simulag&o, maior a precisdo dos resultados. Como o erro da
estimativa € inversamente proporcional a0 tamanho da amostra, melhores estimativas
requerem maiores amostras e, portanto, mais realizagdes para amostrar. O trabaho de
Santos e Ferreira (2003), sugeremmais do que 100 realizacOes.

Quando o numero de simulagBes aumenta, as variancias decrescem rapidamente no
inicio e gradualmente vao se tornando estaveis. O nimero no qual as variancias tendem
a se tornarem estaveis pode ser escolhido como numero total de simulacdes e os

detal hes estatisticos desta colocagdo podem ser encontrados em Goovaerts (1997).

Até agui a smulacdo foi apresentada considerando uma VA, entretanto, muitas
aplicagBes da modelagem espacial utilizam-se de model os mateméticos compostos por
mais de uma variavel, o que requer a determinacéo de distribuicdes de probabilidade
conjuntas para avaliagdo das incertezas. Uma simulagdo conjunta, ou co-simulagéo, de
atributos deve ser considerada quando a interdependéncia dos atributos no modelo

utilizado é importante para representar adequadamente o fenémeno.

A determinacdo de uma fdac conjunta, seguindo a abordagem geoestatistica, € possivel
através do procedimento de cokrigeagem. Este procedimento, apresentado em
Goovaerts (1997) e Ortiz et a. (2004), requer a inferéncia dos semivariogramas diretos
e cruzados para todas as varidveis do modelo utilizado. Quando a abordagem por
indicagdo é adotada, determinar muitos semivariogramas diretos e cruzados torna-se
custoso operacionamente. Estes variogramas devem ser inferidos para cada corte
adotado na definicdo da fdac, de modo que, quanto maior 0 nimero de variaveis, mais
trabalhoso se torna o procedimento. De acordo com Deutsch e Journel (1998), o
problema da co-simulacdo reside na inferéncia e modelagem da matriz de covariancia

cruzada, o que torna o procedimento trabalhoso para o usuério.

Pérez e Journel (1991), sugeriram um método para substituir o sistema de co-krigeagem,
ao propor a krigeagem das Principais Componentes (PC). A transformagéo por PC é

baseada na correlacéo existente entre os dados. Deriva da matriz de covariancia entre os
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dados originais e gera um novo conjunto de dados denominados componentes
principais, ou fatores. Os valores obtidos sd0 combinacGes lineares dos valores
originais. A conceituacdo matemética do método estd amplamente abordada em
Richards (1996).

O procedimento definido por Pérez e Journel (1991), consiste em efetuar multiplas
krigeagens, porém, das PC das variaveis originais. Os autores demonstram que o
método € capaz de reproduzir uma fdac condicional equivalente a obtida por
cokrigeagem, porém, com substancialmerte menos esforco de modelagem de

variogramas e menor custo computacional.

A maioria dos algoritmos de simulag&o pode ser generalizado, ao menos em teoria, para

simulacdo conjunta de vérias varidveis, ao considerar uma funcéo aleatoria vetorial do
tipo ZM(u):{Zl(u),Zz(u),...,ZM (u)}. O problema esta, segundo Deutsch e Journel

(1998), na inferéncia e modelagem da matriz  de  covaridncia

cruzada, § = [CMM.J: [covz,, (u).Z,, (u)}].

Ao substituir a simulagéo das M variavels dependentes, Z,, (u), pela simulagdo de M
fatores independentes,Y,,(u), as variaveis Z originais necessitam ser reconstituidas.

Assim, se Y =j (Z),entdo, Z=j '(Y) e z,(u)=] (v, (u)). Segue também que

yL,,(u):[y'l(u),...,y'M(u)] é o conjunto de fatores independentes simulados e
z'M(u):[z'l(u),...,z'M(u)J ¢ o conjunto de valores simulados resultante, onde a

interdependéncia é garantida pela transformada inversa comum j '( PEREZ e

JOURNEL, 1991 & DEUTSCH e JOURNEL, 1998).

Exceto para casos especificos onde fatores Y estiverem baseados em relagbes ndo

lineares evidentes, a maior parte das aplicacbes pode considerar fatores lineares
o

baseados em uma decomposicdo ortogonal da matriz de covaridncia A das M

variaveisoriginais Z,, (u). A decomposi¢do da matriz de covariancia, segundo Deutsch

e Journel (1998), é dada por é )= [Cov{ZM(u),ZM.(u+ ho )}J e corresponde a um
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simples vetor de separacdo h,. As correlagdes cruzadas de Z so reproduzidas somente

para este vetor especifico de separacdo. A distancia zero, h,=0, é freglientemente
escolhida por conveniéncia, sendo o argumento tal que a correlacdo cruzada € maxima

paraadistancia h,=0.

Goovaerts (1997), mostra que os estimadores krigeagem e a co-krigeagem s&o idénticos
se as M variaveis envolvidas forem mutuamente (duas a duas), espaciamente
independentes. O autor demonstra que, por construgdo, os M fatores das componentes
principais, Y(u), sdo ortogonais no lag h|=0: Cov{Ym(u), Y (u+h)}=0," M1t M’, onde

M representa a M -ésima componente em u.

Em teoria, a condicdo é satisfeita se as M variavels so intrinsecamente correlacionadas.
A correlacdo entre as variaveis € dita intrinseca quando ndo muda com a escala. Ou sgja,
a ortogonalidade se estende a todos os outros vetores de separacdo h: Cov{Ym(u),
Yw (u+h)}= Cum(h)=0, " Mt M’, h, (WACKERNAGEL, 1998). No entanto,
Goovaerts (1997), mostra que checar se as variavels s80 intrinsecamente
correlacionadas pode ser efetuado através da avaliagdo de um correlograma cruzado
entre as principais componentes e gque esta correlacdo cruzada ndo deve ultrapassar um

maximo de 0.3, entre 0s pares.
2.3 Tomada de Decisdo Considerando M odelos de I ncerteza e Risco

Segundo Druck et al. (2002), o processo inferencial visa calcular uma estimativa do
valor z*(u), através de um estimador. Esse estimador, no que se refere aos objetivos do
processo inferencial, deve minimizar algum tipo de erro, que se desga evitar, e
maximizar os acertos de interesse. Um bom estimador para um valor de z(u) é aquele
paa o qual o ero (e), ou a diferenca entre o valor estimado e o verdadeiro,

e=2*-2z(u), estara préximo de zero.

De acordo com Journel (1989), para cada possivel valor de z(u) e cada possivel
estimativa z*(u), pode-se associar a perda ou o impacto do erro, através de uma funcéo

de perda, denominada L(€). Quanto maior a distancia entre z* (u) e z(u), maior a perda.
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Assim, pode-se definir uma estimativa 6tima como a estimativa que minimiza a perda

esperada.

No entanto, minimizar L(€) implica em conhecer o valor verdadeiro, z(u). Como este
valor é desconhecido, utiliza-se 0 modelo de incerteza definido pela fdac, através da
simulagdo geoestatistica por indicagdo, que representa a distribuicdo de z(u), para
determinar a perda esperada. A perda esperada E[L(€)] € definida nas expressoes (2.12)
e (2.13), segundo Goovaerts (1997) por:

E[L(e)] =E{L(e(u))|(n)} (212)
E[L(e)] =(‘1L(6(U))dF(U;ZI(n)) (213)

Na prética, segundo Journel (1989) e Druck et a (2002), a seguinte aproximacdo
discretizada pode ser usada como na equagdo 2.14:

K+1

E[L(e)] @é L(z* (W) - Z)[F (U 2y [(M) - F7 (w2 [(M)] =) (2* () (2.14)

Onde: z, k=1,..., K representam os K limiares que discretizam o conjunto de valores do

i . +
aributo Z; z, :% e, em geral, F(U;ze1|(n))=1.

A perda esperada definida em (2.13), calculada a partir do modelo F(u;z(n)), aparece

como uma funcdo j (z*;u) do valor particular estimado z* adotado. A estimativa 6tima

paraafuncdo de perda L € o valor z (u) que minimizaa perda esperada j (z*;u).

Portanto, a determinacdo de estimativas 6timas ocorre seguindo duas etapas (DRUCK et
d., 2002):

1. aincerteza sobre o valor desconhecido z(u) é inicialmente modelada pela sua

fdac, F(u,z |(n) e
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2. a partir desse modelo, uma estimativa z*(u) é obtida de forma a minimizar
E[L(e)].

O valor 6timo Z (u), pode ser obtido para qualquer funcdo de perda particular L.
Segundo Journel (1989), mostra-se que para a funcdo L(e)=¢€?, isto é, para o critério dos
minimos quadrados, a melhor estimativa z‘(u) ocorre quando z é o valor
esperado, z (u) =z (U), da distribuicio de probabilidade F(u;z|(n)), também
denominada estimativa tipo E, ou estimativa do valor esperado, conforme expressao
(2.15).

ze(u) = _S\)ZdF (zu[(n) (2.15)

Anaogamente a definicdo apresentada em (2.13 e 2.14), a expressao (2.15) pode ser
discretizada, utilizando a fdac a partir dos K valores de corte z, (JOURNEL, 1989),

resultando a expressao (2.16).

2.(U) » 8 ZIF (Zes:u() - F* (zu] ()] (2.16)

k=1

Segundo Justiniano (2004) a funcdo quadrética € uma das funcdes simétricas de perda
mais utilizadas e, neste caso, concordando com os autores anteriormente citados, a
média da distribuicdo é o estimador que minimiza a perda esperada, quando se utiliza

esta fungdo.

O estimador de minimos quadrados ndo &, no entanto, a Unica funcéo de otimizacéo de

erros possivel. Se for utilizada uma funcio de perda do tipo, L(€)=|d, isto é uma

funcéo de perda que é dada pelo vaor absoluto dos erros estimados, mostra-se que o
valor e z que minimiza a perda esperada, € a mediana da distribuicdo F(u;z|(n)),
definida na equacéo (2.17) por Journel (1989):

Gos(u) = F(0.5u|(n), tal que F(gys(u);ul(n)) =05 (2.17)
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Uma aplicacdo importante das estimativas 6timas € avaliar os diferentes impactos
provocados por erros inferenciais do tipo subestimar ou superestimar. Se o impacto de
superestimar deve ser diferenciado em relagdo ao impacto de subestimar, essas
diferencas devem ser consideradas no processo de inferéncia. Desse modo, fungdes de
perda assimétricas, do tipo definido em (2.18), podem ser utilizadas (GOOVAERTS e
JOURNEL, 1995).

L(e) = ‘%wle para e3 0 (2.18)

fw,le| para e<0

Journel (1989) e Cruz (2004), demonstram que para uma funcdo linear de perda
assimétrica, do tipo definido em (2.18), a melhor estimativa é o quantil-p da distribuicdo
F(u;zd(n)), conforme equagéo (2.19):

W, -
o L0 (2.19)

2

:F'l ; =
q,(u) (p;ul(n)) comp W

Onde, w; e w, medem o0 impacto relativo a superestimar ou subestimar,

respectivamente.

Avaliar os riscos derivados dos erros de superestimar ou subestimar um valor pode ser
tratado como avaliar os riscos de classificar uma localizagdo u de modo inconveniente
ou errada, diante do problema em méaos. Esses riscos foram definidos em Journel (1989)

como riscos de falso positivo, a (u), e risco de falso negativo, b(u).

= risco de um faso positivo ou o risco a(u), apresentado na equacéo (2.20): por

exemplo, classificar erroneamente uma localizagdo u como perigosa.

a(u)=Prob{Z(u) £z, |z (u)>z,(n)} (2.20)
= F(u;z. [ (n))

para todas as localizacOes u, tal que a estimativa z, (u) >z, .

= risco de um falso negativo ou o risco b(u):, apresentado na equacéo (2.21), por

exemplo, classificar erroneamente uma classificagdo u como segura.
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b(u):PrOb{Z(U)>zc |Z*L(U)£Zc,(n)} 221
=1- F(u;z |(n) o

paratodas as locaizagBes u, tal que aestimativa z (u) £ z..

Em um exemplo, apresentado por Goovaerts (1997), para avaliacdo de locais
contaminados, supondo que a estimativa do tipo E, a média, tenha sido escolhida para
delimitar as areas indicadas para serem limpas, considerando um limiar de 1000 ppm de

chumbo. Serdo indicadas para recuperacéo, as areas que excederem este limiar.
Duas questdes podem ser levantadas:

= Qua éorisco a(u) de um falso positivo, isto € o risco de declarar uma
localizagdo como perigosa quando ela ndo €? Esse risco € derivado diretamente

do modelo de incerteza, conforme a relacéo (2.20).

= Qua é o risco b(u) de um falso negativo, isto é o risco de declarar uma
localizagdo segura, quando ndo é? Esse segundo risco € também derivado do

modelo F(u; z|(n)), conforme arelagéo (2.21).

Goovaerts e Journel (1995), mostraram uma aplicacdo para minimizar o custo esperado
de uma classificacéo errada, em areas com deficiéncia de cobalto (Co) e cobre (Cu) no
solo. Esse custo foi derivado da funcdo de distribuicdo de probabilidade local
condicionada (fdac), tanto para 0 Co quanto para o Cu. A aplicagcdo de tratamentos
corretivos para Co e Cu requer, no entanto, uma classificagdo a priori de cada

localizacdo como deficitéria ou ndo desses.

A classificagdo das localizagbes como deficientes, ou ndo, dos metais considerados,
pbde ser obtida aplicando limiares criticos, associados a valores de corte, na abordagem
da geoestatistica por indicagdo. No entanto, ao invés de usar somente limiares de
probabilidade, cada localizac&o pode ser classificada de modo que minimize o custo da
perda esperada. Esta abordagem requer as fdac locais e fungdes econdmicas para medir

0 custo de superestimar as concentracoes de metal, 0 que poderia acarretar atraso no
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crescimento das culturas e o custo de subestimar, que implicaria em aplicacdo

desnecessaria de tratamentos corretivos.

O custo associado a classificacdo da localizagdo u como deficiente € definido por
Goovaerts (1997), como na funcéo (2.22).

L, (z(u)) _}0 sez(u)<z, (dlassficago correta)
1

fw[z,- z*(u)] caso contrario (222)

Onde: w; € o custo relativo de subestimar concentracdes de metal € dado em unidades
financeiras/mg kg-1; z(u) é a concentracéo real do metal, z*(u) € a estimativa do metal,
eZ éo limiar critico, no caso 1mg kg1 para Cu e 0.25 mg kg1 parao Co.

Se 0 solo em u for realmente deficiente, z(u) < z, a classificacdo esta correta e ndo ha
perda devido a classificagdo errada. Se a localizagdo estiver realmente com quantidades
suficientes dos metais, z(u) = z, a classificagéo acarreta aplicacdo indevida de Cu ou Co
com adubos quimicos, por exemplo, a um custo proporcional a diferenca considerada

[z-z*(u)]. Essa nova classificaggo gera um novo mapa, baseado em custos.

O custo com a classificagdo da localizacdo u como suficiente, pode, de modo similar,
ser dado pela equacéo (2.23):

0 sez(u)3 z, (classficagio correta)
Lo(z(u)) =i N
fw,[z,- z(u)] caso contrario

(2.23)

Se w, € 0 custo relativo de superestimar as concentracdes de metal, esse custo € zero se
0 solo em u estiver com metal suficiente, caso contr&rio, 0 custo serd proporciona a
deficiéncia real [z - Z(u)]. Se o impacto (ou prejuizo) da classificagdo errada em uma
localizacdo considerada com metal suficiente for realmente maior que o custo da
classificacéo errada da localizacdo classificada como deficiente, entéo, w, recebera um

peso maior.

64



Esta abordagem requer as fdac locais e fungOes econdmicas para medir o custo de
superestimar as concentracdes de metal, o que poderia acarretar atraso no crescimento
das culturas e o custo de subestimar, que implicaria em aplicacdo desnecessaria de
tratamentos corretivos.

Um estudo realizado por Goovaerts e Journel (1995), sugere que em cada localizagéo u,
0s custos esperados | 1(z(u)) e 2(z(u)) sgjam avaliados substituindo L e Ly, definidas
em (2.22) e (2.23), em L na equacgdo (2.14). A localizagdo u passa, assim, a ser
classficada de modo a minimizar o custo resultante esperado. O resultado da
minimizagdo de custos de uma classificagdo incorreta foi utilizado como um novo

critério de reclassificacao:

» U passa a ser considerado limpo se j 2(u)>j 1(u), isto é se os custos da
classificagdo errada, ao considerar u como contaminado, forem superiores a

j 1(u).

= U passa a ser considerado contaminado se j 2(u)>j 1(u), isto €, se os custos da

classificacéo errada, ao considerar u como limpo, forem superiores aj »(u).

Os procedimentos inferenciails em mapeamentos direcionados ao plangamento
econdémico, sob o enfoque apresentado, dependem das funcdes de perda especificadas e
dos parémetros de custo utilizados nessas fungdes. Desse modo, diferentes cenérios
podem ser obtidos variando-se 0s valores desses parametros. Esses cenarios
representam as informagdes que devem auxiliar as atividades de plangjamento e estéo
condicionados, por exemplo, aos recursos disponiveis que poderdo ser despendidos, no

caso de erros inferenciais.

O capitulo seguinte apresenta uma sequiéncia de procedimentos metodol égicos, para
definir cenérios que devem auxiliar o usuério de SIG a tomar sua decisdo. A escolha da
melhor opgéo deve possibilitar que o tomador de deciséo administre os riscos derivados

dos procedimentos inferenciais por ele adotados na modelagem espacial.
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CAPITULO 3

MODELAGEM ESPACIAL E TOMADA DE DECISAO
METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 Introducéo

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para esta Tese. Possibilita a construcéo
de cenarios alternativos que auxiliem a tomada de decisdo. A escolha de determinado
cen&io pode ser direcionada pelas incertezas e riscos de tomar uma decisdo, em
conjunto com aos recursos disponiveis para efetivar a decisdo. No contexto deste
trabalho, as incertezas e o0s riscos modelados por procedimento inferenciais

geoestatisticos vao auxiliar na escolha dos cenarios.

Considera-se neste estudo que, o usu&io que va plangjar a utilizagdo dos recursos
disponiveis para uma determinada ag80, necessita de uma seqiéncia de decisdes, di,
da,...dn. Propbe-se que as decisdes, dy, Sejam compostas por um conjunto de indicadores

ou parametros que envolvem tanto a informagdo ndo espacial quanto a informacéo

espacial.

No que se refere a informagdo ndo espacial, os indicadores sdo caracterizados pelas
aternativas das agOes propostas, &, diante do problema em estudo. Estas alternativas
devem levar em conta o plangamento voltado ao desenvolvimento produtivo da regi&o
e sua viabilidade econdmica (ou custos envolvidos), aqui denominado v;. Esta

informacdo pode ser apresentada na forma de tabelas e relatorios.

Quanto a informacdo espacial € necessario fixar que ela esta vinculada aos fendbmenos
gue ocorrem no espaco geografico, denominados aqui, fenbmenos espaciais. Estes,
devido a multiplicidade de fatores que integram, sdo, em geral, representados por
model os matematicos que tém a finalidade de facilitar a sua compreensdo. Para analisar
tais fendmenos, a partir da modelagem de dados em SIG, ou modelagem espacial, deve-

se considerar que, por natureza, estes dados séo incompletos. A coleta de dados, os
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quais servem de atributos de entrada desses modelos, €, em geral, restrita a amostras

esparsas.

Desse modo, no que se refere a informagdo espacial, os indicadores ou parametros se
associam a construcdo da informacdo. Os SIG vém sendo utilizados com freqiéncia
(VISCARRA ROSSEL, €t d., 2001 e CAMARGO, 2007) para construir a informagéo
espacial através de procedimentos de espacializaco. Estes procedimentos permitem
gerar, a partir de amostras, superficies continuas dos atributos envolvidos na

modelagem espacial e sdo abordados no decorrer deste capitulo.

Portanto, a obtencdo desses indicadores ou parametros necessita de pesquisa em
diversas etapas, as quais serdo abordadas a seguir. A Figura 3.1 apresenta
esguematicamente o problema a ser tratado para gerar cenarios e tomar uma decisdo,

sob a Optica deste estudo.

Sistema de
| Producéo Agricola |

Amostragem de Variaveis
Georreferenciadas

v

((Co-) Simulagéo Geoestatistica |
Condicionada para

Atributos
Correlacionados
|__Espacializagdo das Variaveis |

¥ i SPRING "

i GSLIB
[ Integracédo e Propagacéo } '

MODELAGEM de Incerteza

TOMADA DE DECISAO ‘
[Modelos de FuncGes
l | Incerteza ’ de Custos
Estimativas | Condicionam . _, Associam-se | Ac oes
Otimas Riscos Alternativas
Cenarios Qualificac&o
(Mapas) do Risco
v

Tomada de
Deciséao

FIGURA 3.1 — Processo para tomada de decisdo com base em modelagem espacia e
construcéo de cenérios de risco associados a funcdes de custo.
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Duas fases compdem o processo apresentado na Figura 3.1: modelagem espacia e

construcao de cenérios para tomada de decisdo, os quais estdo detalhados na sequéncia.
3.2 Modelagem Espacial

A modelagem espacial, conforme definida no capitulo 2, item 2.3.4, refere-se a
utilizagdo de um SIG para efetuar operacBes de andlise espacia, em modelos

matemati cos que representam uma realidade geografica.

A seguir, os procedimentos metodol 6gicos adotados para realizar a modelagem espacial
serdo apresentados, juntamente com uma breve revisdo sobre os dados envolvidos na

modelagem, ou sgja, os dados espacias.
3.2.1 Dados Espaciais

Os fendmenos geograficos ou 0Ss recursos naturais como 0s solos, os aguiferos, a
pluviometria de uma regido, apresentam duas caracteristicas comuns que indicam a
aplicacdo de modelos probabilisticos. sdo entidades que se distribuem no espago com
certa estrutura, de modo néo aeatdrio e a informacéo disponivel, na forma de amostras
ou observacOes sobre tais fendbmenos espaciais, na maioria das vezes, é fragmentada e

escassa e 0 conhecimento desses fendmenos sempre esta associado a idéia de incerteza.

As amostras de um dado espacial sdo caracterizadas por sua posicdo, espaco temporal
(X, Y, z, t) e por aributos a ele associados. Por exemplo, um dado de temperatura pode
ser observado em varias posicdes do espaco tridimensional (X, y, z) e em diferentes
periodos de tempo “t”. As medidas de temperatura sdo os valores do atributo observado
em posicOes desse sistema espaco temporal. Os atributos podem ter valores numeéricos
ou categoricos (associado a classes teméticas) (FELGUEIRAS, 1999).

Um dado espacia para ser trabalhado dentro de um SIG, deve ser representado por um
modelo computacional. E comum, no ambiente de um SIG, a criagdo de estruturas de
representacdo por grades regulares retangulares onde os valores do atributo nos vértices

da grade s&o obtidos por espacializacdo, a partir do conjunto de amostras.

69



Segundo Felgueiras (1999), em um nivel mais conceitual, computacionamente, as
grades regulares sdo representacbes do modelo denominado por Camara e Medeiros
(1998), como campos numéricos. Este modelo de campos ruméricos € utilizado para
representar dados espaciais cujos atributos tém distribuicdo continua no espago

(temperatura, por exemplo). Estas estruturas séo adotadas neste trabal ho.

Dada a incompletude dos dados espaciais para quantificar as caracteristicas de um
recurso natural, por exemplo, € necessario dispor de procedimentos que facam uso dos
dados espaciais disponiveis e permitam a inferéncia dos atributos em locais ndo
amostrados. O procedimento de espacializagdo consiste em inferir valores do atributo,

em posi¢cdes ndo amostradas, a partir dos valores observados.

Dentre os agoritmos disponiveis em SIG para espaciaizacdo, estes podem ser
deterministicos, como a média simples, ou a média movel ponderada, ou estocasticos,
como os da geoestatistica. A geoestatistica, objeto de estudo deste trabalho, apresenta
dois procedimentos para espacializacdo conhecidos como krigeagem e simulacéo

condicionada. Destes, o procedimento de simulacdo condicionada foi adotado.
3.2.2 Simulacéo Conjunta de M ultiplas Variaveis

A espacializacdo através de ssmulagéo estocastica condicionada permite gerar campos
aleatérios com caracteristicas probabilisticas similares de um atributo. Ao adotar a
abordagem geoestatistica, neste procedimento a funcéo de distribuicdo de probabilidade
€ inferida por krigeagem em cada localizacdo u de uma grade regular e € usada para se
obter realizagOes para o valor do atributo.

Da mesma forma que é possivel obter estimativas para os campos aleatorios individuais,
gerados por procedimentos de krigeagem, também € possivel obter incertezas a partir
das L realizacOes geradas por simulagéo estocastica condicionada. Essas medidas séo
locais, quando baseadas na distribui¢do univariada do atributo, definida pelos L valores
simulados em uma localizagdo. Quando, no entanto, as medidas de incerteza se baseiam
na distribuicdo multivariada, definida por L campos simulados, sdo ditas incertezas

globais ou conjuntas.
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Neste trabalho, os L campos simulados s&o representados por L grades regulares em SIG
e, aém, da espacializacdo de atributos sdo utilizados para avaliar a incerteza propagada

no processo de modelagem espacial e que se reflete no resultado final.

A fdac multivariada é usada para modelar a incerteza conjunta dos L valores simulados
em u. Como apresentado no capitulo 2, a fdac da simulacdo pode ser determinada por
um método paramétrico ou ndo paramétrico, os quais definem a simulacdo seqlencial

gaussiana e a Ssmulac&o seqliencia condicionada por indicagao, respectivamente.

No caso da simulacdo gaussiana, para cada bcalizacdo u a smular, a fdac é estimada
pela média e variancia obtidas diretamente dos estimadores de krigeagem No entanto,
este método requer a hipdtese de multi- normalidade dos dados, uma suposic¢éo de dificil
verificacdo e extremamente forte, que pode ndo ser apropriada, para modelagem do
fendmeno em estudo. Mais detalhes desta abordagem podem ser vistos em Goovaerts
(1997) & Deutsch e Journel (1998). Assim, a abordagem ndo paramétrica, por
indicacdo, foi adotada neste trabal ho.

O procedimento de co-smulacdo pode, também, ser realizado a partir de programas
computacionais especificos que permitem redizacbes de uma variavel aeatdria,
condicionada as realizacbes de uma outra variavel aleatoria. Tais procedimentos seguem
uma abordagem da estatistica bagysiana, que ndo é escopo deste trabalho, e estd
documentada em Diggle et al. (2003).

A modelagem espacial dos dados, nesta metodol ogia, leva em consideracéo, a existéncia
ou ndo de correlacdo entre as varidveis para ndo simular valores em condicfes irreais. A
correlacdo pode ser positiva, se altos valores de um atributo sdo associados a atos
valores de um segundo atributo, ou negativa, caso contrario. Assim, este trabalho sugere
a smulagéo das PC, uma adaptacéo do procedimento apresentado por Perez e Journel

(1991) para krigeagem das PC (capitulo 2).

Entretanto, Como demonstrado em Goovaerts (1997) e Wackernagel (1998), as M

variaveis envolvidas e os M fatores das componentes principais devem ser
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espacialmente independentes (dois a dois) em h=0 e esta independéncia deve se

estender para 0s demais vetores de separacdo h.

A existéncia de correlacdo intrinseca pode ser testada, de acordo com Wackernagel
(1998), somente com os dados localizados onde os M atributos z sdo conjuntamente
medidos, 0 que se denomina amostragem isotépica. A matriz de correlagcdo do sistema
de krigeagem das M varidveis Zj(u) € computada a partir de um conjunto de dados
isotopicos. A amostragem isotdpica ocorre quando, para varidveis diferentes, existem
amostras na mesma posicdo geogréfica (WACKERNAGEL, 1998). E um tipo de
amostragem comum para propriedades quimicas do solo ou geoldgicas, por exemplo.
S80, em geral, atributos que variam conjuntamente no espago e que tém, portanto, uma

correlacéo entre si.

Essa condi¢do é checada ao avaliar se as variaveis sdo intrinsecamente correl acionadas
Essa condicdo € efetuada através de um correlograma cruzado entre as principais

componentes e esta correlacdo cruzada ndo deve ultrapassar o vaor de 0.3, entre 0s

Principais Correlagéo
Componentes Amostras ?=0%

pares.
A
? Atributo | Atributo i
Numérico CTC Transformacio Numérico CTC NEw BiEa
-

Amostras
Atributo P Atributo

Num érico V1 Numeérico V1

(SR IR R

|| Campos Aleatorios PCq
Simulagéo Integragdo dos

Seq tencial Transformag&o campos para
Condicionada ! Inversa Modelagem

Espacial
Campos Aleatorios PC, g

Modelagem e propagacao
de incertezas e modelagem e
apresentacao do risco

Espaco das Principais Componentes

associado a cada decisdo

FIGURA 3.2 - Seguiéncia de processamento para realizacdo da simulagéo conjunta.
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A Figura 3.2 mostra a sequéncia de procedimentos para efetuar a simulacéo das PC, a
transformacdo inversa e iniciar a integracdo dos dados, seguindo as consideracfes
elaboradas até este ponto.

A equacdo de transformacéo para o espaco das PC foi definida com base nas amostras
das varidveis originais. O procedimento foi implementado e vaidado em planilha
eletronica (vide apéndice C). ApoOs a implementacdo, a transformagdo inversa pode ser
efetuada com facilidade. O procedimento substitui a simulacdo de M variaveis
dependentes por M fatores independentes, a partir dos quais as variaveis originais

correlacionadas podem ser reconstituidas.

Assim, propde-se a ado¢do de um procedimento de simulagéo seqiiencial condicionada,
segundo a geoestatistica por indicacdo, sobre os fatores resultantes do método das
principais componentes e ndo diretamente sobre as varidveis do modelo. Para cada fator,
um total de L realizacBes foi executado para cada ponto da grade. A transformada
inversa dos fatores, pos-simulagdo no espaco das principais componentes, garante a
correlagdo entre as variaveis originais. Obtémse, assim, uma aproximacdo de uma
simulagdo conjunta, porém, com menor esforco de modelagem de variogramas em

relacdo ao procedimento de cokrigeagem.

A solucéo foi adotada como uma forma simples e eficiente de contornar o problema da
simulagdo conjunta, sem utilizar o estimador de cokrigeagem para gerar uma fdac

conjunta, em se tratando de variaveis correl acionadas.
3.2.3 Integracdo das Variaveis e Propagacdo de | ncertezas

Apobs o procedimento de transformacéo inversa dos campos simulados para cada PC, a
modelagem espacial vai envolver o SIG para operacOes locais, pontuais ou de
vizinhanga, que véo resultar em uma variavel de saida da modelagem espacial. Esta
varidvel de saida é definida pelo modelo matemético que representa o fendmeno que
esta sendo modelado e, portanto, € resultante da integracdo das VA de entrada que o

definem.
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Desse modo, para um dado modelo matemético, denominado g, que engloba operacdes
aritméticas, entre M variaveis, com atributos Z;(u), pode-se dizer que o resultado da

integracdo destas variaveis através de g, resulta uma nova variavel Y(u), conforme
expressao 3.1.

Y(U)=g(Z1(u), ....Zm(u)), onde i=1,..M (3.1)

A Figura 3.3 mostra o processo de modelagem espacial para obter a fdac de Y(u),

seguindo a abordagem da simulag&o por indicagdo, a partir dos M atributos de entrada
Zi(u).
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FIGURA 3.3 - Integracdo de campos de atributos numéricos ssmulados para gerar uma
novavariavel, Y.

A abordagem por indicacéo disponibiliza uma fdac para cada ponto da representacéo de
grade, como ilustra a Figura 3.3. As fdac, construidas em cada localizacdo espacia u,
dos campos aeatérios de Y, representam os modelos de incerteza de Y (u). Conhecidos

os campos de incerteza de cada uma das representacdes de entrada, pode-se, também,
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obter um campo de incertezas do campo resultante Y(u). Foi utilizado o método de
amostragem aleatéria da simulacdo de Monte Carlo, conforme apresentado em
Heuvelink (1998), no capitulo 2, para integrar e avaliar a propagacdo de incertezas das
VA de entrada no resultado da modelagem espacial.

3.3 Construcéo de Cenérios para Tomada de Decisdo

Os resultados do modelo ssimulado, L campos de Y (u), com incertezas propagadas s&o,
nesta fise da metodologia, utilizados para estabelecer cenérios do problema espacial
modelado. Estes cenarios, associados aos riscos e aos custos envolvidos nas possivels
acOes que serdo efetuadas na &rea de estudo, vao conduzir a tomada de decisdo

considerada melhor.

Cada decisdo deve estar vinculada a um cen&rio do fenbmeno modelado. Portanto, a
obtencdo dos parametros que vao compor um vetor de decisdo, d; j =1, .., m requer
da pesquisa, varias etapas de desenvolvimento da modelagem espacial. Resumidamente,
até este ponto do trabalho, pode-se relacionar uma etapa inicia que diz respeito ao
experimento ou amostragem e gque determina a coleta de amostras georreferenciadas dos
atributos gque seréo modelados. Uma segunda etapa que determina qual procedimento de
espacializacdo serd adotado para gerar representacOes continuas dos atributos. Essas
representagfes serdo integradas no modelo para gerar 0s cen&ios buscados pela
pesquisa. Uma terceira etapa, que vai associar model os de incerteza e risco aos cenarios,
0S quais associados a custos financeiros, terminam de compor uma alternativa de

deciséo.
Naterceira etapa, considera-se que:

= A Decisdo é um vetor composto dos seguintes parametros ou indicadores:
d=(@;, v, rj, G,), onde j=1,...,m.

- O elemento g representa a j-ésima aternativa de agéo proposta para ocorrer

desenvolvimento produtivo;
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- O elemento v; representa os custos envolvidos e esta vinculado a alternativa
a,

- O eemento rj € o risco definido a partir da propagagdo das incertezas da

modelagem espacial, e se associaayj; e

- O elemento ¢ representa 0 cendrio proposto para plangjamento, sendo

gerado em fungéo de g;, v, er;.

Os cenéarios definem uma colec&o de “mapas’, construidos a partir de um conjunto de
imagens igualmente representativas geradas por ssimulacdo sequiencial condicionada por
indicagdn. A decisdo efetuada sobre um determinado cendrio tem como potencia
diferenciador aincerteza e o risco modelados por geoestatistica, associados a funcdes de

custo que definem a viabilidade econémica da acéo.

Determinadas as fdac de cada atributo de entrada e também do resultado da modelagem
espacial, dém das estimativas, modelos de incerteza podem ser associadas as
inferéncias. Algumas abordagens para otimizar acdes em tomadas de decisdo, utilizando
0 resultado da modelagem com incertezas associadas, podem ser aplicadas e sdo

agregadas a metodol ogia.

O principio classico envolvido em uma tomada de decisdo corresponde a identificacéo
de acles que maximizam a possibilidade de obter resultados desgjaveis e minimizam a
possibilidade de ocorrerem resultados indesgjavels Hastie (2001). Neste ponto, este
trabalho coloca uma questdo importante que se refere a escolha das estimativas étimas
(Z (u)). Este conceito, apresentado no capitulo 2, é utilizado na construgdo dos

cenarios.

FregUentemente, os usudrios de SIG procuram gerar mapas da variavel resultante da
modelagem, Y, utilizando o estimador de média. Este trabalho coloca em foco a
utilizacdo de estimadores 6timos, ndo necessariamente 0 estimador de média, que tem

seu critério de 6timo definido pelo método dos minimos quadrados, mas outros
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estimadores 6timos que podem ser adequados aos diferentes propdsitos de decisdo que

utilizam procedimentos inferenciais.

Uma aplicagdo importante das estimativas étimas éavaliar os diferentes impactos
provocados por erros inferenciais do tipo subestimar (estimar um valor menor do que
seria 0 vaor real) ou superestimar (estimar um valor maior do que seria o real). Se 0
impacto de superestimar é diferenciado em relacdo a0 impacto de subestimar, essas
diferencas devem ser consideradas no processo de inferéncia. Desse modo, fungdes de
perdas assimétricas, como as apresentadas no capitulo 2 podem ser utilizadas
(GOOVAERTS e JOURNEL, 1995 & CRUZ, 2004), para definir outros estimadores

6timos.

A construcdo dos cenarios se inicia ao estimar os valores de yu), onde se propde
considerar 0s erros que decorrem do processo de inferéncia. Estes erros, superestimar e
subestimar o valor de um atributo, ndo devem ser tratados como se apresentassem 0s

mesmos impactos.

A minimizacdo de um ou de outro, vai depender dos objetivos do trabalho a ser
executado. A adequabilidade de uma estimativa depende do uso que se pretende fazer
desta estimativa. Para um dado modelo de incerteza, diferentes estimativas podem ser

obtidas, dependendo da funcéo de perda escolhida.

O estimador de krigeagem linear, por exemplo, conforme a literatura (ISAAKS e
SRIVASTAWA, 1989; DEUTSH e JOUNEL, 1998 & FELGUEIRAS, 1999), minimiza
a variancia, conforme ja abordado, corsiderando uma funcdo de perda simétrica.
Portanto, considera que 0s impactos de subestimar e superestimar sdo equivalentes.
Desse modo, os estimadores 6timos definidos por fungdes assimétricas seriam
preferidos para apoiar decisdes que devem considerar os diferentes efeitos provocados

jpor estes erros.

Um modo pratico de pensar, dado um problema, no qual o erro de superestimar causa
uma conseqiéncia mais desastrosa, financeiramente ou ambiental, do que o erro de

subestimar € buscar estimativas que possam reduzir as consequiéncias desse erro.
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Reportando a equacdo (2.19), capitulo 2, que define o estimador do quantil, uma

possibilidade de reduzir tais conseqliéncias € atribuir um peso maior para o erro que se

1 [0,]] define o quantil, se wi> wo

apresenta mais importante. Sabendo que p =

W, + W,
implica que, um estimador 6timo, nestas condigdes, deve ser menor do que a mediana
(p= 0.5). Numericamente pode-se pensar em w;= 0.8 e wo= 0.2 e, portanto, a estimativa
6tima seria considerada o quantil 20% ou q». Os parametros wi € W, medem o impacto

relativo a superestimar ou subestimar, respectivamente.

Portanto, a primeira consideracdo gque esta metodologia coloca € que mesmo para um
mapa, que apresente apenas estimativas de uma Unica variavel, Z(u), ou de uma variavel
resultante de modelagem espacial, Y(u), o usuario de SIG deve se preocupar em definir

qual aestimativa 6tima para o seu problema.

A Figura 3.4 mostra uma sequéncia para facilitar a avaliagdo do plangador quanto as
estimativas 6timas, em funcdo dos erros que desgja evitar. A partir da fdac constituida
das realizacbes da simulacdo diferentes estimativas podem ser calculadas. Se o
problema em maos requer minimizar o erro de subestimar, porgque suas consequéncias
serdo mais desastrosas do que superestimar, o planegjador pode escolher o estimador do

quantil superior, e assim por diante.
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FIGURA 3.4 - Escolha do estimador 6timo, pelo plangador, em funcdo do erro
inferencial que desgja controlar.
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Uma segunda abordagem é envolver o tomador de decisdo com o corceito de estimador
6timo, porém, buscando extrair mais informacdes para auxilia-lo. O plangjador tem um
problema para resolver e diante deste problema, um quadro com algumas questdes pode
gudé-lo a entender melhor qual tipo de erro (subestimar ou superestimar, ou mesmo
nenhum) ndo é aceitavel para uma decisdo adequada. Neste sentido, sugere-se que
algumas questbes sgam incorporadas ao processo de plangjamento como mostra a
Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Avaliacdo do plangador quanto as possivels consequéncias dos erros de
superestimar e subestimar

Incerteza Vai precisar de intervencao?
Superestimar E melhor superestimar?
Subestimar E melhor subestimar?

Quatro Possibilidades de Decisao

Decidir corretamente Intervir e acertar
Decidir corretamente N&o intervir e acertar
Decidir erroneamente Intervir e errar
Decidir erroneamente N&o intervir e errar

A partir da escolha do estimador 6timo que melhor se adapta ao problema, os mapas que
vao compor os cenarios de atuacdo podem ser gerados de modo que os riscos de
comprometimento financeiro, provocados pelos erros ce superestimar ou subestimar
sejam incorporados aos mapas. Esses riscos podem ser entendidos como classificacoes

erradas, como mostra a Figura 3.5.

Estimase que
N&o Necessita

CLASSIFICACAO
CORRETA

Estimase que| |Estima-se que Estima-se que
Necessita N&o Necessita Necessita
CLASSIFICACAO Necessitg] CLASSIFICACAO
CORRETA CORRETA

Né&o

Necessita

Necessitg]

Nao
Necessita

CLASSIFICACAO
CORRETA

FIGURA 3.5 - Associagao dos erros de superestimar e subestimar com os riscos a (u) e
b(u).

Avaliar os riscos de uma classificac8o errada, decorrentes dos erros inferenciais pode,

também, conduzir a decisdes mais elaboradas. Esses riscos de classificagdo podem ser
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avdiados a partir do modelo da fdac, F(u;z|(n)), de acordo com as equagdes (2.20) e

(2.21), no capitulo 2, as quais definem osriscos a (u) e b(u).

Tanto o risco a(u) como o risco b(u) sdo derivados do modelo de incertezas definido
anteriormente. O risco a(u) corresponde a probabilidade acumulada em z;, ou sga,
Prob {Z(u) £ z} e essa condicdo, é valida apenas para as estimativas (6timas) que
apresentam valores superiores ao limiar de probabilidade considerado, z.. Ou sga,

z, (u) > z,, e por isso, € denominado também, falso-positivo.

Quanto ao risco b(u), este sd ocorre onde um a(u) ndo ocorre, dado que, z (U)£ z, .,

por isso, denominado falso negativo. E definido como b(u)= 1 - F(u; z |(n)) para todas
as localizagbes u, tal que as estimativas vdlidas em u sdo apenas aguelas que

apresentam valores inferiores ou iguais ao limiar de probabilidade considerado, z.

A avdiagado dos mapas de riscos a(u) e b(u) oferece ao plangador a possibilidade de
ordenar, por exemplo, as areas prioritarias para tomar uma decisdo. Esses mapas ao
apresentarem os erros de classificagdo, que ocorrem em funcdo dos procedimentos
inferenciais adotados evidenciam espacialmente a ocorréncia de falso positivo ou de
falso negativo, os indicam a probabilidade do ponto u estar classificado errado,

indicando uma acdo desnecesséria naguela localizacéo.

Uma opcéo é avaliar as areas com riscos b(u) elevados, para que sejam as primeiras
candidatas a reamostragem, por exemplo. Essa atitude pode diminuir gastos, conforme

sera abordado a seguir.

Uma terceira possibilidade € apresentada ao plangador para que ele possa avaliar,
também, o impacto econdmico de duas possivels decisdes, usando o conceito de funcbes

de perda, porém, associando os parametros w; e w» a custos financeiros.

Uma funcdo de perda quantifica o impacto ou a perda que ocorre ao estimar um valor
desconhecido, . O mesmo conceito da funcdo de perda aplicada aos estimadores

otimos € agui empregado. Como ja abordado no capitulo anterior, esta perda esta
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associada ao erro e, que é definido pela diferenca entre o valor estimado e o valor
verdadeiro. Ndo se dispondo do valor verdadeiro, sugere-se utilizar o modelo de
incerteza da VA que est4 sendo estimada, o qual é estimado por simulagéo seqiencial
por indicacéo.

As fungOes de perda, ndo necessariamente, sdo utilizadas apenas para minimizar o erro
da estimativa e definir um estimador 6timo. Podem, também, ser constituidas para que
cada localizagd u sgja classificada de modo que minimize as perdas econémicas
esperadas, decorrentes da classificacdo efetuada em u. Essa classificagdo € decorrente
dos limiares de corte definidos pelo usuario em funcéo seu problema. Se, em funcéo
desse limiar, a classificac8o estiver correta, a perda econdmica é zero. Caso contrario
esta perda pode ser associada a um custo financeiro que deve permitir ao tomador de

decisdo direcionar as medidas necessarias de modo mais racional.

Esta abordagem requer as fdac locais e fungbes econbémicas para medir 0 custo
provocado pelo erro de superestimar ou subestimar a VA, e avaliar o que poderia
acarretar em termos financeiros, cada um desses erros. Um mapa ou cendrio mostrando
algumas possibilidades das implicagdes financeiras de cada escolha, em fungdo dos
erros inferenciais, pode gudar a contabilizar custos ou perdas e direcionar medidas

controladoras, por exemplo.

A funcdo de perda, nestes casos, deve ser especificada pela empresa ou organizagéo
envolvida no problema, ou mesmo pelo responsavel da area por decisdes econdmicas.
De acordo com os exemplos apresentados no capitulo 2, dependendo dos pesos
atribuidos a w; e w, pode-se especificar funcdes de perda adequadas e definir uma

conduta mais conservadora ou mais agressiva de agéo.

O custo ou a perda da classificac8o errada € expresso em um mapa gue indica, em cada
localizag3o, u, da representacio de grade definida, o valor dessa perda. E evidente que,
diante da possibilidade de avaliar cenarios diferentes, acbes mitigadoras podem ser
conduzidas, ndo apenas em uma localizagdo u da grade, mas em blocos que definem
areas de atuacdo mais ampla. Nesta fase, as fungbes de andlise espacial do SIG sdo

importantes.
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Esta Tese propde algumas fungdes de custo, baseadas no problema abordado no estudo
de caso apresentado no capitulo 4. Sao funces simples que poderdo servir de base para

0 usu&rio de SIG que se deparar com um problema semelhante.

Os procedimentos inferenciais em mapeamentos direcionados ao plangamento
econdmico, sob o enfoque apresentado, dependem das funcdes de perda especificadas e
dos parametros de custo utilizados nessas funcdes. Desse modo, diferentes cenarios
podem ser obtidos variando-se o0s valores desses parametros. Esses cenarios
representam as informagdes que devem auxiliar as atividades de plangjamento e estéo
condicionados, por exemplo, aos recursos disponiveis que poderdo ser dispendidos, no

caso de erros inferenciais.

Para cada localizacdo u, os custos ou perdas esperadas, | (z(u)), para uma dada funcéo
L, podem ser avaliados, substituindo L pelas fungbes L; e L, definidas nas equagtes
(2.24) e (2.25), capitulo 2. Torna-se possivel, assim, obter j 1(z(u)) e j 2(z(u)) e cada
localizagdo u passa a ser classificada de modo a minimizar o custo resultante esperado.
Esse conceito € aplicado para gerar um outro cenario que reflete os custos envolvidos ao
minimizar ou ndo os erros oriundos da classificacdo de u, a partir das fungdes L

definidas no estudo de caso.

O resultado da minimizacéo de custos de uma classificagdo errada pode ser adotado
como um novo critério de reclassificagdo. Esta abordagem €, também, utilizada como
mais um procedimento metodolégico para constituir cenérios diferentes, ampliando a

capacidade de analise do planejador.

Uma abordagem que integra as anteriores define uma proposta estruturada para
plangamento de uma area, oferecendo ao usué&rio SIG, parametros ou indicadores que

vao compor um vetor de decisgo.

O usuario de SG pode obter cenarios de atuacdo, derivados de modelagem espacial e a
cada cenario, ¢, obtido segundo os procedimentos acima apresentados, dispor de um
vetor de decisdo, d;. Juntamente com os mapas que definem espacialmente os cenarios

de atuagédo para o planejador propde-se que o vetor de decisdo d; sgja composto por
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outros parametros. Este vetor deve conter pardmetros ou indicadores relacionados a

cada ac8o proposta, g e aos custos relacionados a esta agéo, V.

As acbes estdo totalmente relacionadas a escolha de estimadores O6timos para
espacializacdo e, portanto, estdo associadas aos erros inferenciais abordados, e a
minimizagdo dos custos econdmicos envolvidos na concretizagdo destas agOes. Por
outro lado, o risco, r;, de tomar uma decisdo equivocada, deriva dos modelos de
incerteza gerados na espacializagdo e, também, se associa aos custos econdmicos,
através das funcbes de perda. Ao ser quantificado e espacializado, |, também vai
compor o vetor d. Propde-se, portanto, que o vetor de decisdo tenha seguinte

congtituicéo: di=(g;, vj, G, I;), ondej=1,...m.

Nesta proposta agrega-se 0 conceito de gestdo de riscos, sugerido pela norma AS/NZS
4360:2004. Esta norma foi elaborada pelo comité de gestéo de riscos da Standarts
Austrdia e Standarts New Zeland (QSP, 2004). Uma adaptacdo desta norma foi
elaborada para o contexto deste trabalho, de modo que, o vetor dj engloba este conceito,

além dos parametros definidos anteriormente, na forma de tabel as.

Os mapas delimitam, em funcéo de g, v e, areas aptas para plangamento imediato
ou ndo. O tomador de decisdo pode lancar mdo de um mapa de probabilidades, com a
finalidade de direcionar o tomador de decisdo antes de qualquer acéo efetiva. Um limiar
de probabilidade, definido pelo plangjador, que deve conhecer bem as necessidades
impostas pelo problema avaliado, define areas com maior ou menor incerteza para

efetuar uma atividade ou n&o. Por exemplo, limpar uma regido tomada por metal toxico.

O nivel de toxicidade € que indica um limiar fisico, por exemplo, acima de 0.5 ppm
(partes por milhdo) de cobre, o solo é considerado toxico. Porém, a probabilidade de
aceitacdo é definida pelo tomador de decisdo, por exemplo, 70%. Assim, se a
localizagdo avaliada apresentar 70% de probabilidade exceder o limiar de 0.5ppm, é
considerada toxica e a decisdo € limpar. Porém, no caso da probabilidade de exceder o
limiar de toxicidade ser em torno de 30%, qual seria a decisdo? Esses limiares de
aceitacdo acabam sendo subjetivos e para cada problema o usuario deve avalia-lo com

critérios proprios.
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De posse desse tipo de mapa, o tomador de decisdo dispde de uma visdo ampla do seu
campo de acdo: as areas com maior probabilidade de ocorréncia de um determinado
problema podem ser priorizadas para agéo imediata ou néo, dependendo da gravidade,

urgéncia ou mesmo das condicdes financeiras.

No entanto, se aém dos mapas, o planejador tiver disponivel, de formaresumida, o que
expressa cada cendrio de avaliacdo diante das agOes propostas, acredita-se que a decisdo

serd agilizada e melhor efetuada.

Através de um experimento, voltado para a agricultura de precisdo, esta proposta

metodol 6gica é exemplificada e apresentada no capitulo 4.
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CAPITULO 4

DEFINICAO E ANALISE DE CENARIOS DE RISCO
EXPERIMENTO — CORRECAO DE ACIDEZ DO SOLO COM CALCARIO

4.1 Introducado

A &acidez do solo é um dos fatores que mais limitam a produtividade das culturas em
vérias partes do mundo, inclusive no Brasil. Os solos brasileiros, na sua maioria, séo
&cidos, destacando-se aqueles sob vegetacdo de cerrado. Tais solos sdo caracterizados
por baixas concentraces de célcio e de magnésio, 0s quais sdo elementos que estdo
diretamente envolvidos no desenvolvimento das raizes, e por valores eevados de
aluminio trocavel e baixa disponibilidade de fosforo do solo (PITTA et a., 2006).

Nos solos é&cidos existem problemas de deficiéncia e/ou toxidez nutricional, baixa
capacidade de retencdo de agua e bhaixa atividade dos microrganismos. Os solos com
essas caracteristicas apresentam baixa produtividade em estado natural. Para
incorporacdo desses solos ao processo produtivo € indispensdvel o uso adequado de
corretivos como calcario e adubos (FAGEIRA, 2001).

O calcério é o produto mais utilizado para a neutralizagdo do aluminio toxico e para o
fornecimento de célcio e magnésio para as plantas (NOLLA et d., 2005). A calagen?
depende, no entanto, da tomada de decisdo de se aplicar ou ndo calcario. Caso sgja
verificada necessidade deve-se definir a dose média, no caso da agricultura

convencional, ou as doses variaveis, no caso da agricultura de precisao.

O desenvolvimento ou adaptacdo de cultivares mais tolerantes a acidez do solo
utilizando-se melhoramento genético, ndo elimina o0 uso do calcario na agricultura,
pelos seus efeitos e sua importancia nos diferentes niveis tecnolgicos dos diversos

sistemas de producdo usados no Brasil. A recomendacdo de calagem ndo é um

8Calagem - prética que permite a diminuigdo da acidez do solo mediante a incorporagio a0 mesmo de substancias com
caracteristicas de corretivo de acidez (cal, gesso e cacario) (EMBRAPA, 2003).
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procedimento simples, pois pressupde o conhecimento de um nimero razoavel de

informaces adicionais, como sugere Pitta et al. (2006):
» Caracteristicas da propriedade agricola (caracterizacdo da area, da cultura);
= Tipo de solo;
= Histérico daéres;
= Expectativa de rendimento;

= Conhecimento tecnolégico (tem sua origem na pesquisa naguela regido ou
estado);

» Informagdes oriundas das condicdes do mercado, principalmente aguelas

relacionadas aos precos de insumos €;

= Disponibilidade de crédito.

O sucesso do manejo da acidez dos solos ndo depende somente do conhecimento basico
sobre a teoria da acidez e de caracteristicas dos corretivos. A pratica da calagem
envolve um conjunto de operagdes ligadas a distribui¢do e incorporacédo do calcério nos
solos. Entretanto, de nada adianta a recomendacéo de calagem ter sido feita com a
melhor base tedrica possivel, se o corretivo for aplicado em dose incorreta (QUAGGIO,
2004).

Nos Ultimos anos, vem aumentando o interesse dos agricultores brasileiros por sistemas
de mangjo de solo mais conservacionistas como o preparo reduzido e, principalmente, o
plantio direto. Esses sistemas propiciam 0 menor revolvimento possivel do solo e,
assim, afetam diretamente a prética da calagem a ponto de o cacério ser aplicado a
superficie do solo, sem incorporagdo, no caso do sistema de plantio direto. A
distribuicdo do corretivo de acidez deve ser a mais uniforme possivel, em qualquer
sistema de mangjo do snlo. De acordo com Quaggio (2004), é facil observar quando se
distribui o calcério de maneira desuniforme em solos mais &cidos, pelairregularidade no
crescimento das plantas. Nos solos com menor grau de acidez, ha efeito negativo na

produtividade, porém de percepcdo mais dificil.

88



Houve interesse no passado de alguns agricultores brasileiros, principalmente aqueles
arrendatarios de terra, no sentido de reduzir os custos com a calagem, mediante a
aplicagdo de peguenas doses de calcario, finamente moido, no ailco de plantio. Na
mesma época, trabalhos de pesquisa foram realizados e mostraram que tal prética era
pouco €ficiente, sobretudo em solos com acidez elevada (BEN et d., 1981). Além disso,
nessa condicdo, a média de produtividade se manteve baixa no periodo de quatro anos
(BEN et d., 1983).

Artigos apresentados por Oliveira e Pavan (1996); por Caires et a. (2003) e pela
Embrapa Solos (2004), mostram que os tratamentos sem incorporacdo de calcario
apresentam produtividades inferiores de milho, trigo e soja em relagcéo aos tratamentos

com incorporacdo do calcario.

V&ios sd0 os artigos encontrados na literatura mostrando a relagdo do calcario com o
aumento de producdo. A boa produtividade das culturas de gréos, principalmente soja,
trigo e milho, esta associada a adubac&o correta (reposicéo de nutrientes no solo) e a
correcdo da acidez do solo (FUKUDA e OTSUBO, 2003). O célculo da necessidade de
cacario (NC) é de extrema importancia para uma boa producdo de gréos de soja e trigo
(KORNDORFER ¢t d., 2004).

No esforco de reduzir os custos de producéo, a agricultura de precisdo surgiu, no
contexto da atividade agricola, gracas ao desenvolvimento e disponibilidade de algumas
tecnologias, entre as quas listase o sistema de posicionamento globa (GPS), os
sensores de produtividade, técnicas de sensoriamento remoto, analise espacial em SIG e
sistemas de aplicacbes de insumos a taxas varidveis. Tratase de um conceito
relativamente recente, de manejo do solo e da cultura, que se baseia no principio da
aplicacdo localizada de insumos, em funcdo dos diferentes niveis de nutrientes
disponiveis no solo evitando-se, assim, excesso ou falta de insumo em locais especificos
da érea (CASTRO e TORRE, 2005).

A condicéo elementar que rege a adogdo da agricultura de precisdo - e de tecnologias de
aplicacdo com taxas variaveis em particular, segundo Nolla et al. (2005), diz respeito a

variabilidade espacial. A agricultura de preciséo pode ser entendida como uma maneira
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ndo convencional de conduzir o processo produtivo, quando as préticas agricolas séo
encaradas sob a perspectiva da variabilidade espacial, em contraste com a aceitacéo de

valores médios para o tratamento dos campos e das culturas.

Sob o enfoque do manejo localizado de fertilidade, a prética da agricultura de preciséo
pode afetar tanto os custos de insumos quanto o faturamento da produgdo, uma vez que
a deteccdo da variabilidade, em uma escala técnica e economicamente viavel, permitiria
a redistribuicdo ou mesmo a reducdo dos insumos nos pontos em que 0S hiveis

estiverem adequados.

Teoricamente, o0 mango desta variabilidade poderia resultar em uma producéo
otimizada, a0 mesmo tempo em que havendo reducdo no uso de insumos, reduziria as
possibilidades de possiveis impactos ambientais, decorrentes do uso excessivo e
descontrolado destes insumos. Entretanto, mesmo havendo variabilidade, pode n&o fazer
sentido a adocdo de préticas localizadas. Antes, € preciso conhecer 0s niveis de
variagdes dos atributos do solo e da cultura; os niveis de variagdo do solo afetam a
produtividade ou sua qualidade; e, se é possivel obter informacbes suficientes e,

também, as tecnologias adequadas para mangjar a variabilidade de modo rentavel.

Entre as diversas maneiras de conduzir a investigacéo da variabilidade destacamse a
amostragem de solo em malha @rid), os mapeamentos, de plantas daninhas e de
condutividade elétrica, a compactacdo do solo, o acompanhamento do desenvolvimento
da cultura por sensoriamento remoto e, de forma mais difundida, 0 mapeamento da
produtividade por ocasi@o da colheita. Apds identificar o nivel de variago de atributos,
considerando-se inclusive a variagao temporal, 0 passo mais importante seria encontrar
as relacOes de causa e efeito entre os atributos do solo e os dados de produtividade.
Desde que a variabilidade dos atributos de solo relevantes para o controle da
produtividade de culturas sgja suficientemente conhecida e manejada, havera uma
perspectiva de elevacéo do nivel de produtividade e/ou menor intensidade de uso de

insumos, melhorando a relagéo custo beneficio.

Neste contexto de auxiliar o tomador de decisdo quanto a aplicacdo de corretivos no

solo, e considerando-se as informagdes levantadas nos pardgrafos anteriores e a
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metodol ogia apresentada no capitulo 3, este capitulo apresenta um estudo de caso que
avalia métodos baseados em modelagem espacial, propagacdo de incertezas e modelos

de risco para a necessidade de calcério do solo.

4.2 Experimento

Séo considerados fatores cléssicos relacionados a producéo agricola: aterra, o trabalho
e 0 capital disponivel (SOUZA e LOBATO, 1999). Contudo, um quarto fator de
producdo deve ser acrescentado, os conhecimentos tecnoldgicos, provenientes de
pesquisas que podem melhorar ou otimizar decisdes. O experimento a seguir tem esta
finalidade e foi possivel, gracas ao apoio daempresa de consultoria e assessoria agricola

IMPAR (http://www.imparag.com.br).

4.2.1 Area de Estudo

A &rea disponibilizada para o desenvolvimento deste trabalho é parte da Fazenda
Figueira, no municipio de Carambei, que se localiza na regido centro-leste do Estado do
Parang, (Figura4.1).
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FIGURA 4.1 - Area de Estudo — parte da fazenda Figueira no municipio de Carambei,
Estado do Parana.
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O municipio de Carambei, segundo estudo especificamente realizado por (BOGNOLA
et al., 2002), encontra-se sob a influéncia de um clima subtropical Umido, com chuvas

bem distribuidas ao longo do ano. Os tipos de solos predominantes na &rea sdo 0S
L atossolos Vermelhos e Cambissol os.

Nestas condigdes de solo e clima a fazenda adota o sistema de agricultura de precisio,
sendo que a principal atividade agricola esta relacionada ao plantio das culturas de Soja,
Trigo e Milho. A é&rea corresponde a este estudo é de aproximadamente 392 ha
(3,92KnT), 0 que equivale a seis talhdes de um total de 29 talhdes de &rea plantada.

A baixa fertilidade dos solos encontrados na regido, segundo Fageira (2001), € um fator
limitante a producdo agricola, porém, de acordo com Bognola et al. (2002), com
aplicacdes adequadas de corretivos e fertilizantes, aliadas a época propicia de plantio

dos diversos cultivares obtém- se boas produgoes.

Esses solos caracterizamse, também, pela alta acidez e, por vezes, a presenca de
aluminio em niveis toxicos. Essa acidez deve ser corrigida para que o solo se torne
adequado ao plantio e retorne boa produtividade. Medidas corretivas, como a aplicacéo
do calcario em doses recomendadas, tornam possivel reduzir a acidez e obter um melhor
aproveitamento dos fertilizantes e adubos (MIRANDA et a., 2005).

Conforme abordado anteriormente, a correcéo da acidez do solo, através da prética da
calagem, contribui de forma relevante para o aumento da produtividade e da renda
agricola, em funcdo dos beneficios que traz as propriedades quimicas, fisicas e
biol6gicas do solo (QUAGGIO et a., 1996 e FAGEIRA, 2001).

4.2.2 A Calagem no Estado do Parana

A calagem depende da decisdo de se aplicar ou ndo o calcério e da definic¢éo de doses de
calcario, caso sgja constatada a necessidade. Utiliza-se de indicadores de acidez tais
como, pH, saturacdo de bases (V%), saturagdo de aluminio (Al) e auminio trocavel
(Al+H) para definir a necessidade e dosagem de aplicacdo (NOLLA et a., 2005),
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através de alguns métodos, formulados matematicamente e que tém a ver com as

caracteristicas dos solos de cada regido do Brasil.

Dentre os vérios métodos para recomendacdo de calagem, no Brasil sdo utilizados
principalmente trés: neutralizacdo do aluminio, solucdo tampédo e a saturacdo de bases
(RAI1J, 1991; LOPES, 1991 e BOGNOLA €t d., 2002).

O método de saturacdo de bases, apresentado por Raij (1991), € atualmente usado no
Estado do Parang, definido como o mais adequado para a regido, e por razdo da
localizac8o da area de estudo, apenas este sera abordado neste trabalho. Baseia-se na
relacdo existente entre Saturacéo de Bases e Capacidade de Troca Catidnica (CTC). No
modelo sdo considerados parémetros referentes ao solo, ao corretivo e a cultura em
questdo.

De acordo com a Fukuda e Otsudo (2003) esse método teve origem no Estado de Séo
Paulo, em trabalhos de Catani e Gallo (1955), seguidos por Raij et al. (1979) e, por
dltimo, a versdo atualmente em uso, proposta por Quaggio et al. (1983). E baseado na
correlacéo do pH do solo com a saturac@o de bases e requer, em rotina laboratorial, a
determinacdo de cécio (Ca), magnésio (Mg) e potassio (K), e agumas vezes sodio
(Na), aém da determinacdo de hidrogénio e aluminio (H+Al) (acidez potencial),
gjustados ao pH 7.0. O método consiste, portanto, na elevacdo da saturacdo de bases
trocavels para um valor que proporcione o maximo rendimento econdmico do uso do

cacario.

O processo para gerar mapas de aplicacdo localizada de calcario, seguindo o método de
saturacdo de bases, requer que os atributos do solo, V% e CTC, que sevem de entrada
no modelo, sgam amostrados com georreferenciamento, de modo a obter
representacbes continuas destas variaveis através de procedimentos de inferéncia
espacial. Em se tratando de agricultura de precisdo, os SIG sdo 0s sistemas mais
utilizados para esta finalidade.

93



4.2.3 Modelo para Estimar aNC

A estimativa da NC é feita a partir da anadlise quimica do solo e os métodos atualmente
em uso visam ndo somente a reducdo da acidez do solo, mas o melhor retorno

econdmico para a maioria das espécies cultivadas.

A escolha do calcario, o vaor neutraizante, o grau de finura e sua reatividade sdo
fatores relevantes na aquisicio do materia corretivo. O poder neutralizante €
determinado pela comparagdo com o poder de neutralizagdo do carbonato de calcio puro
(CaCOs3), que é de 100%. Por razédo, € denominado de Poder Relativo de
Neutralizacdo Tota (PRNT) ou equivalente de carbonato de célcio. O conhecimento
deste par@metro, o PRNT, é de grande importancia na determinacéo da NC (QUAGGIO
etd., 1983).

Segundo Quaggio et a. (1983), a saturacdo de bases, V%, é variavel para cada Estado
ou regido e, como ja definido anteriormente, para o Estado do Paran& este valor é de
70%. Nos demais Estados da Regido Central, formados basicamente por solos sob

vegetacdo de Cerrados, o valor considerado adequado de saturacdo € 50%.

O modelo matematico definido para o calculo da NC, em toneladas/hectare (t/ha), passa
a ser representado pela expressdo (4.1), segundo recomendacdes da Embrapa solos em
Fukuda e Otsudo (2003):

V,-V,)*CTC
PRNT

NC(tha*) = (4.1)

Onde:

Vi = valor da saturacdo das bases trocaveis aiginais do solo, dadas em porcentagem,
antes da correcéo; sdo amostrados diretamente do solo, analisados em laboratorio e

devem ser elevados até o nivel considerado adequado para a cultura e solo em questéo.
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V> = Valor da saturacéo de bases trocaveis que se desgja atingir; existe um valor padréo
para cada cultivar. Neste experimento, devido as caracteristicas do solo, para as culturas

de soja, trigo e milho, o valor adotado € de 70%.

A CTC representa a soma das bases Ca, Mg, K e Na, com os valores da acidez potencial
(H+Al.

PRNT € o Poder Relativo de Neutralizacdo Total do calcario usado; depende da jazida
gue foi extraido o calcario e como, em gera, € menor que 100% (equivale a

neutralizacdo total).

O cacério usado na fazenda Figueira apresenta um PRN T de 85%. Trata-se da escolha
mais vidvel em termos técnicos e econdmicos, segundo a empresa IMPAR (2005). A
indastria de calcério coloca no mercado produtos com ampla variagcdo na granulometria,
nos teores de célcio e magnésio e no PRNT. Cabe ao técnico, mm base na andise de
solo, na exigéncia da cultura e no preco do calcario, analisar as varias alternativas
oferecidas e decidir qual a solugdo mais adequada. A decisdo final, entre outras
informacdes, o preco por tonelada efetiva, € uma variavel de grande interesse e €,
segundo a IMPAR (2005), muito influenciada pela proximidade ou ndo da mineradora.

Os valores de saturagéo de bases (V%) continuam expressos em porcentagem, porém o
cdlculo da NC, de acordo com Raij (1991) e Fukuda e Otsudo (2003), deve levar em
consideracdo a unidade adotada para CTC, para que o valor da NC resultante sgja
expresso em toneladas por hectare (t/ha). Os autores mostram que se a CTC foi medida
em mmol®/dn?, como é o caso das amostras deste estudo, ha necessidade de dividir as
concentragdes medidas por 10, de modo que se tornem equivaentes a meEq®/100ml,
pois assim, a NC calculada sera expressa em t/ha. Pois, os autores demonstram que
1mEq/100cnT equivale 1t/ha. Se lcn? corresponde a 1ml, entdo, 1mEg/100cnT
equivale 1mEg/100ml, que por sua vez, segundo definicdo dos autores, equivale a 1t/ha.

9 A unidade do Sistema Internacional (Sl) para quantidade de matéria é o mol. O mol é definido como "a quantidade de matéria de
um sistema que contém tantas unidades €l ementares quantos forem os &omos contidos em 0,012 kg de Carbono- 12", Asunidedes S|
para concentracdo, (C), sdo mol/m3. Também sdo véidos cmol (centimol) e mmol (milimol), (ANDRADE e CUSTODI O, 2000).

10 O equivalente é uma unidade utilizada em quimica que pode ser definido como a massa em gramas de substancia que pode reagir
com um mol de electrons. O termo mEq é a medida em termos de miliequivalencia do soluto por litro ou ml do solvente.
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Portanto, o0 modelo a ser utilizado para cdlculo da NC passa a ser definido como na

equacao 4.2.

(70- V,)*CTC
85* 10

NC =

(4.2)

4.2.4 Descricdo e Disponibilidade dos Dados

A enpresa de consultoria e assessoria agricola IMPAR, fornecedora dos dados deste
trabalho, utiliza uma extensdo do SIG ArcGis, especificamente um modulo de
gerenciamento agricola o SStoolbox, desenvolvido pela empresa SST Developement
Group (http://www.sstsoftware.com). Este sistema € adotado para a espacializacdo das
propriedades do solo segundo os procedimentos de krigeagem (descrito em
GOOVAERTS, 1997; FELGUEIRAS, 1999 e ESRI, 2008) sendo que este sistema néo
exige muita interacéo do usuério. Este fato pode ser um facilitador para o usuario, mas
também, pode ser um complicador, a partir do momento em que néo é possivel definir e

gjustar os parametros, por exemplo, 0s variogramas.

Os dados de fertilidade do solo utilizados neste trabalho foram amostrados em campo,
na fazenda Figueira no ano de 2005 e analisados em laboratério definindo os seguintes
pardmetros. Saturacdo de bases (V%), Capacidade de Troca Catidnica (CTC), Fosforo
(P), Matéria Orgéanica (MO), pHCaCl2, H+Al, Potassio (K), Célcio (Ca), Manganés
(Mg) e Ferro (Fe).
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FIGURA 4.2 - Disposi¢ao das amostras georreferenciadas, exemplificando alguns dos
atributos numeéricos das propriedades quimicas do solo, apresentadas
por ponto.

Os valores associados a cada amostra, dispostos conforme mostra a Figura 42, séo
apresentados no Apéndice B e totalizam 106 pontos, os quais foram utilizados na
modelagem. Dentre estes, 0 modelo de NC, que foi apresentado no item 4.2.2.1 deste

capitulo, utiliza as variaveis V% e CTC.

O posicionamento geografico das amostras foi executado utilizando-se receptores GPS
(Global Positioning System), o que garante o0 georreferenciamento preciso das mesmas.
No SIG estas amostras tém a elas associadas seus atributos numéricos, como as
concentracgdes de V% e CTC e sdo armazenadas na forma de banco de dados, para cada

talh&o, conforme é exemplificado na Figura4.2.

A medicdo da producdo das culturas foi obtida a partir de equipamentos instalados nas

colheitadeiras, que medem o volume de gréos colhidos (trigo, soja, milho etc). Este
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volume é posicionado através dos receptores GPS e, assim, também esses dados tém a

€l es associados o posicionamento geogréfico.

A Fazenda Figueira adotou em 2001 o programa de agricultura de precisdo proposto e
conduzido pela empresa IMPAR (2005) e que prevé a utilizacdo progressiva do sistema
de plantio direto rotacionado, ou sgja, este sistema de manejo vai sendo implementado
nos talhdes da fazenda aos poucos, em ciclos de trés anos. Apds a inclusdo do talhdo no
sistema, este passa a ter um controle dos niveis de fertilidade do solo e producdo das

culturas instaladas no campo.

A éarea da fazenda foi subdividia em tahdes onde a implantacdo do sistema é

progressiva e a rotacdo das culturas é programada da seguinte forma:
= No primeiro ano, planta-se 0 milho, no verdo; aveia, trigo ou cevada no inverno;

= No segundo e terceiro anos, planta-se soja, intercalando, também, com as

culturas de inverno citadas acima.

Antes do primeiro plantio de inverno, para os talhdes que estdo entrando no referido
programa, ou apés a colheita do terceiro ano do plantio de ver&o, para os talhdes que ja
estdo no programa, € realizada a amostragem do solo. No processo de amostragem s&o
coletadas todas as informagdes necessérias para 0 estudo da corregéo do solo, no que diz

respeito a calagem e adubacéo.

Segundo dados da empresa IMPAR (2005), alguns fatores que afetam a producdo das
culturas sdo controlados com mais facilidade, auxiliando o trabalho do planegjador para
intervencdo. A Figura 4.3 mostra graficamente a probabilidades das causas de
variabilidade na producdo (eixo X) e afacilidade de intervencdo nestas causas, por parte
do produtor ou tomador de decisdo (eixo Y). Circundados por uma elipse aparecem em
destague os fatores que causam maior variabilidade na producdo e que, a0 mesmo

tempo, apresentam maior facilidade de intervencéo ou controle.
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Causas da variabilidade e gradfmesr
de dificuldade de intervencao

Profundidade
Nitrogénio
(milho) P&

de semeadura
Plantas daninhas

Sistema de =
Populacédo
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Data de semeadura

Causas da variabilidade - probabilidade )+

FIGURA 4.3 - Causas de variabilidade na producéo e facilidades de intervencao.
Fonte: IMPAR (2005)

Facilidade de

Dentre estes fatores destacados na elipse da Figura 4.3, observa-se que o pH causa
grande variabilidade na produgdo, mas € de fécil controle. O pH é um indicador de
acidez no solo que esta relacionado a necessidade de calagem. Este fator justifica, em
parte, a escolha do modelo de NC, para o estudo de caso. Trata-se de um modelo
composto por variaveis facilmente controladas e amplamente amostradas na area da
fazenda Figueira. A aplicacdo de calcario tem sido sugerida (McBRATNEY et d.,
1997; VISCARRA ROSSEL e McBRATNEY, 2001) como uma préatica eficiente para

manter um pH aceitédvel no crescimento de uma variedade de culturas.
4.3 Modelagem Espacial para Construcéo de Cenarios de Risco

Neste item sdo apresentados e discutidos os resultados da modelagem espacial para
necessidade de calc&rio e os cend&rios de risco gerados, segundo os procedimentos

abordados no capitulo 3.
4.3.1 Correlacdo entreas Variave's

Definido 0 modelo para o cdlculo da NC e o conjunto de amostras a ser utilizado, a

correlacdo entre as variaveis foi verificada. O grau de relacionamento linear entre as
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variaveis CTC e V1 € mostrado no valor do coeficiente de determinagdo, I o,

Segundo Neter et al. (1996) o coeficiente de determinacéo é estimado pelo coeficiente
de correlacdo entre as amostras, r. O valor do coeficiente de correlacéo entre CTC e Vs
calculado é r=0.7, significativo a 5%.

Considera-se importante decidir se esta correlagdo determinada € verdadeira ou néo.
Para tanto, utiliza-se um teste de hipGtese do coeficiente de correlacdo. A regra de

decisdo segue a distribuicdo t-student com (n-2) graus de liberdade.
4.3.2 Transformacdo em Principais Componentes

Apos verificar a existéncia de correlacéo entre as variaveis do modelo de NC, o método
das principais componentes (PC) foi aplicado sobre CTC e V%. Este procedimento visa

decorrelacionar as mesmas antes de efetuar a ssimulagéo.

A transformagao das PC foi efetuada sobre os vetores com os pontos amostrados de
CTC e V%, diretamente do solo, congtituindo um novo sistema de coordenadas, no
espaco das PC. Supondo que os vetores que descrevem 0s pontos, o Novo sistema de
coordenadas, sd0 representados por Yy, entdo, é necessario definir uma transformacéo
linear, aqui denominada T, das coordenadas originais, representadas por X, tal qual a
Equacdo 4.3. Seguindo a abordagem apresentada em Richards (1993), existe a restricéo

de que a matriz de covariancia dos dados no espago y, S, , deve ser diagonal, o que

implica que nos elementos fora da diagonal a correlacéo é zero.

[YI=[T][X] (4.3)

Todo o procedimento para a construcdo da matriz de transformagdo T esté apresentado
em Richards (1993) e a sequéncia efetuada pelo autor foi executada em planilha
eletrbnica, para o conjunto de dados deste estudo de caso. Por se tratar de duas
variaveis, CTC e V%, duas PC sdo geradas. PC; e PC,. Os resultados desta operacéo

compdem dois conjuntos de valores, para PC; e PC, eestédo no Apéndice C.
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De acordo com o que foi apresentado no capitulo 3 € possivel checar se a
ortogonalidade das principais componentes, o que as torna espacialmente
independentes, duas a duas em h=0, se estende para 0s outros vetores de separacdo, h ?
0, através de um correlograma cruzado. A Figura 4.4 apresenta o correlograma cruzado
entre PC; e PC, e como pode ser constatado a correlacéo entre elas fica em torno de
zero, atingindo um méaximo de 0.3. Segundo Pérez e Journel (1991) e Goovaerts (1997),
esse valor de correlagdo pode ser considerado aceitavel paraas distanciash ? 0 e paraa
aplicacéo do método. Deste modo, a proxima etapa refere-se a Simulagéo Sequencial

Condicionada por Indicacdo das PC, ou sgja, PC; e PCs.

AV WA W
s | VYV VNV VU

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Distancia em Metros

FIGURA 4.4 - Correlograma Cruzado de PC; e PC..

O procedimento da simulacdo sequencial condicionada por indicacdo esta
fundamentado teoricamente no capitulo 2 e, neste trabalho, apresenta para os resultados
gerados, a estrutura de grades regulares, ou de campos numeéricos definida em Camara

(1995), como padréo de representacéo.

Utilizouse um programa para executar simulacdo sequencial por indicacdo, da
biblioteca da GSLIB (DEUTSCH e JOURNEL, 1998), na verséo 2.0 com 400

realizacOes, conforme capitulo 3.

A smulacdo gera um conjunto de imagens equiprovaveis, ou iguamente
representativas, de cada VA. Tomando o conjunto de imagens simuladas, tem-se, para

cada localizac&o u, da representacéo da grade regular, conforme ilustra a Figura 4.5, um
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conjunto de valores smulados da primeira e da segunda principal componente (PC; e
PC,). A partir deste conjunto, a funcéo de distribuicdo acumulada de PC; e PC; é
estabelecida.

)
7 ¢ /)
AlLm / /1l L-m /
b@/ u—= / . Q’?// Lo /
S/ / @ / 4
oL v
=311 -3]
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FIGURA 4.5 - llustracéo das simulagdes de PC; e PC; e respectivas construcdes de suas
fdac.

Na realizacdo do processo de simulacéo seqiiencial por indicagédo, o conjunto amostral
de cada variavel PC; e PC, foi transformado por indicacdo, definindo-se novos
conjuntos de amostras de varidveis binarias, segundo valores de corte estabelecidos
previamente. Os valores de corte foram determinados para cada uma das PC, gerando-se
trés novos conjuntos por indicagdo, definidos em quantis (Q): CGpse OU (Qo,25), Gso% OU

(Qo,5, mediana) e grso, 0u (0o, 75)-

Posteriormente, para cada um dos conjuntos por indicacdo, foi efetuada a andlise de
variografia, que definiu os parametros dos modelos de semivariogramas tedricos,
gustados, em seguida, aos modelos experimentais, conforme procedimento da
geoestatistica documentado na literatura, por exemplo, Camargo (1997). A Figura 4.6
apresenta os trés variogramas agjustados para PC; e os trés gustados para PC,. Os
pardmetros de gjuste estdo apresentados na Tabela 4.1. Esses variogramas definem a
estrutura de correlacdo que representa a variagao espacial de cada propriedade quimica
estudada. Os modelos experimentais definidos no guste dos variogramas foram
exponenciais, refletindo o padréo de continuidade espacial para cada corte.
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FIGURA 4.6 - Variogramas gustados para: PCy, () primeiro corte, (Ozs0)=116.47, (b)
segundo corte (gs09)=129.43 e (C) terceiro corte (Qrse,)=155.97; PC, (d)
primeiro corte, (Qs5%)=7.05, (€) segundo corte (Qs0%)=13.17 e (f)
terceiro corte (Qrs9,)=21.39.
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TABELA 4.1 - Parametros dos semivariogramas de PC; e PC,

Parametros PC; Parametros PC,
tipo Exponencial tipo Exponencial
1°Corte efeito pepita (Co) 0.025 1°Corte efeito pepita (C o) 0.03
025% = 116.47 | contribuicéo (C,) 0.19 025% = 7.05 contribuigdo (C ;) 0.16
alcance (a,) 581.25m alcance (a,) 250.56 m
tipo Exponecial tipo Exponencial
2°Corte efeito pepita C,) 0.03 2°Corte efeito pepita (C ) 0.03
q50% = 129.43 | _contribuicdo (C,) 0.18 q50% = 13.17 contribuigdo (C,) 0.23
alcance (a,) 607.42 m alcance (a ,) 330.48 m
tipo Exponencial tipo Exponencial
3°Corte efeito pepita C,) 0.03 3°Corte efeito pepita (C ) 0.02
q75% = 155.97 | _contribuicéo (C,) 0.17 gq75% = 21.39 contribuicdo (C ;) 0.16
alcance (a,) 825.18 m alcance (a ;) 269.93 m

Seja Z(u), i=1,2, funcdes deatdrias, relacionadas as seguintes variaveis, PC; e PGy, e
cujos vaores observados correspondem a n pontos dos conjuntos amostrais
transformados de z(u,), i=1,2 e a=1,2,...,n, em que z, 2 Sd0 os valores de PC; e PC,.
Cada Z(u) é representada pelo seu modelo de incerteza espacial, dado pela sua funcéo
de probabilidade acumulada conjunta condicionada ao conjunto de (n) dados

observados.
4.3.3 Transformagéo I nversa

A transformacéo inversa (T1) das PC, necessaria para restabelecer a correlacéo entre as
varidveis originais, CTC e V%, foi efetuada invertendo a fungdo T da equagéo (4.5),
como mostra a equagéo (4.6):

[XI=[T1™1y] (4.6)

Apbs as transformagdes inversas das PC, cujo procedimento também esta apresentado
no Apéndice C, foi realizada uma comparacdo entre a simulacdo pés-transformada
inversa das PC, com a simulagdo direta das varidveis originais (sem decorrelaciona- las
antes), CTC e V%. A Figura 4.7 mostra a comparacao para V% e a Figura 4.8 mostra a
comparagdo para CTC. Para comparar visualmente as imagens em nivels de cinza destas
figuras, o contraste das imagens foi ampliado, tendo como base as imagens com maior

amplitude de niveis de cinza.
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FIGURA 4.7 - Imagens em niveis de cinza da média e desvio padréo simulados para
V%: (a) representacdo das estimativas de V% por média, simulada a
partir das amostras originais; (b) representacéo das estimativas de V%,
simulada a partir da PC e com aplicacdo da transformada inversa; (C)
representacdo dos desvios padrdes das simulages da variavel origina
V%; (d) representacdo dos desvios padroes das simulagdes da PC com
aplicacao da transformada inversa.
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FIGURA 4.8 - Imagens em niveis de cinza da média e desvio padréo simulados para
CTC: (a) representacéo das estimativas de CTC por média, simulada a
partir das amostras originais; (b) representacéo das estimativas de CTC,
simulada a partir da PC e com aplicacdo da transformada inversa; (c)
representacdo dos desvios padrdes das simulagbes da varidvel origina
CTC,; (d) representacéo dos desvios padrdes das simulagdes da PC com
aplicacéo da transformada inversa.
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Observa-se na Figura 4.7 a e b que ndo ha diferencas visuamente significativas entre as
imagens, as quais correspondem a média dos valores simulados para a variavel V%,
originamente amostrada no solo, em (@), e apods aplicacdo da transformada inversa, em
(b). O mesmo ocorreu para a variavel CTC, cujas imagens estéo apresentadas na Figura
4.8 (a) e (b). Estas, a0 serem comparadas, também ndo apresentaram, visualmente,
mudancas significativas no padréo de continuidade. Os valores de média estéo
asociados @ uma escala de niveis de cinza, onde os niveis de cinza mais claros
correspondem aos valores de média mais altos e 0s niveis de cinza mais escuros, aos

valores de média mais baixos.

Observa-se, no entanto, que 0 Mmesmo comportamento N& ocorreu nas imagens de
incerteza, representadas pelo desvio padrdo. A Figura 4.7 ¢ mostra a incerteza
relacionada a simulacéo dos dados originalmente amostrados de V%; sem decorrelacéo
prévia, pela transformacdo de PC. A Figura 4.7 d mostra a incerteza relacionada a
simulacdo efetuada sobre os dados decorrelacionados e ja passados pela transformacao

inversa

Ao comparé las concluiu-se que o valor méximo de desvio padrdo naimagem da Figura
4.7 d, com desvio padrédo = 20.4, diminuiu em relacéo a Figura4.7 ¢, com desvio padréo
= 32.5. O mesmo padréo se repetiu nas imagens de CTC, Figura 4.8 ¢, com desvio

padréo = 37.3, e Figura 4.8 d, com desvio padréo = 40.2.

Ortiz et al. (2007), atribuem o decréscimo da incerteza nas imagens obtidas apos a
transformada inversa das principais componentes, ao fato de ter adequadamente
considerado a correlagdo entre as varidveis do modelo. Cada varidvel foi
decorrelacionada e simulada independentemente da outra. No entanto, como a
correlacdo entre elas é de fundamental importancia no modelo que calcula a NC, ao
efetuar a transformada inversa essa correlagéo foi reconstituida e isso se refletiu em

valores menores de incerteza.

Uma observacdo importante é que ao tratar adequadamente a correlagdo entre variaveis

no processo de modelagem espacial, evita-se que incertezas maiores sejam propagadas
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para os valores finais do modelo. Essa observacdo pode evitar erros relacionados a

superestimativas ou subestimativas da variavel resultante.

O procedimento adotado € uma solucéo de contorno simples quando réo se dispde de
uma fdac conjunta das variaveis correlacionadas ou mesmo de algoritmos que

possibilitem uma simulagdo condicionada a correlacéo das variaveis.
4.4 Construcéo de Cenarios de Risco para Tomada de Decisdo

Esta secdo mostra como a abordagem apresertada até o item 4.3, deste capitulo, pode
ser utilizada para a construcdo de um conjunto de cenérios. Estes cenarios podem ser
utilizados de forma isolada ou complementar, visando trazer para o tomador de decisdo,

alternativas Uteis para serem usadas no planejamento da aplicacdo de insumos.

Para alcancar os objetivos propostos, foi desenvolvida uma série de programas e
interfaces, fora do ambiente SIG, em linguagem C++ e MATLAB, juntamente com a
biblioteca de geoestatistica GSLIB (DEUTSCH e JOURNEL, 1998) eo Sistema de
Processamento de Informagdes Georreferenciadas — SPRING (CAMARA et al., 1996),

0s quais sao disponibilizados gratuitamente.

Os resultados foram exportados e, por vezes ainda manipulados, utilizando a linguagem
para efetuar algebra de mapas, LEGAL, do SPRING. Cenarios representados por mapas
associados a tabelas, considerando a informagdo da incerteza, risco e custo financeiro
foram manipulados para gerar parametros que servirdo para direcionar o tomador de

deciso.

Entretanto, antes de apresertar os resultados da proposta de plangamento para o
conjunto de talhdes definidos na fazenda Figueira, a abordagem comercia que vem
sendo atualmente adotada pela empresa IMPAR para elaborar os mapas de aplicacéo de
insumos, sera apresentada. O objetivo, neste caso, € Situar o leitor quanto aos
procedimentos atualmente utilizados, por uma empresa comercial, como prética na

agricultura de precisdo.
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4.4.1 Uma Abordagem Comercial

O plangamento agricola desenvolvido pela empresa IMPAR para as areas onde o
sistema ce agricultura de precisdo ja foi implantado, segue uma seqiiéncia de etapas,
conforme apresentado no item 4.2.4 deste capitulo e resumido na Figura 4.9, iniciado
pela coleta de dados de fertilidade do solo, histérico de pragas, histérico climético e a

propria producdo historica da cultura na &rea em questéo.

Coleta de Dados

= Monitoramento georreferenciado dos fatores que causam a
variagao da produtividade (fertilidade, plantas daninhas etc.)

= Monitoramento da produtividade

Processamento de Dados

= Transformacdo dos dados coletados em informacdes
compreensiveis e prontas para serem usadas através de
mapas gerados no sistema ArcGis —moédulo SstoolBox

= Estudo das informacgdes disponiveis sobre as variagoes
observadas

= Técnico: conclus&o sobre as medidas a serem adotadas —
TOMADA DE DECISAO

Aplicacédo do Insumo

= Uso das informag6es disponiveis para realizar o plantio ou a
aplicacéo de fertilizantes e outros insumos a taxas variaveis

FIGURA 4.9 - Etapas utilizadas no plangamento da agricultura de preciséo.

Esta primeira etapa tem o objetivo de identificar a variabilidade existente em campo dos
diversos fatores que influenciam na producdo. Sendo que parte deles sera utilizada
como fonte de informag&o auxiliar no processo decisorio. Ja os dados de fertilidade e de
producdo sdo espacializados através da utilizacdo do ArcGis e tratados estatisticamente
utilizando um modul o especifico, o Sstool Box.

A segunda etapa consiste no processamento dos dados coletados para avaliar e
guantificar a variabilidade medida e, entdo, buscar relacionar a variabilidade da

producdo com os fatores que influenciam a mesma.

Ja na terceira etapa é realizada a interpretacéo dos dados visando propor estratégias de
gerenciamento agricola que levem em conta o cenario de variabilidade apresentado.

Esse trabalho conduz ao plangjamento de acbes que, em geral, sdo consolidadas na
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forma de mapas de aplicacdo de insumos, finalizando na quarta etapa, que se resume na

execucdo do plano de plantio.

A vantagem dessa abordagem € que o calculo de sementes, adubo, calcario, herbicida e
inseticida, ndo sdo efetuados pela média. O agricultor vai aplicar apenas a quantidade
necessaria para cada zona, de acordo com as exigéncias apontadas pelos mapas. Se
ganha, assim, em tempo e financeiramente. Sem contar no beneficio ambiental, o qual

n&o € escopo deste trabal ho.

O SIG vem sendo utilizado para gerar representacdes continuas dos atributos do solo
amostrados, ou sgja, os mapas. Os mapas gque sdo gerados a partir de conjuntos de
amostras de campo sdo elaborados utilizando o procedimento geoestatistico de
krigeagem ordinaria ou simples. Mais detalhes sobre esses métodos podem ser
encontrados em literatura disponivel sobre o assunto, entre eles, Deutsch e Journel
(1998), Felgueiras (1999).

O procedimento para gerar 0 mapa de aplicacdo de calcario, que define o experimento
deste trabalho, foi efetuado primeiramente de modo a reproduzir a abordagem comercial
em agricultura de precisdo. Este resultado é apresentado na Figura 4.10 abaixo e
reproduz 0 mesmo mapa que pode ser gerado por um técnico da IMPAR, com legenda
fracionada em t/ha, sugerida pelos técnicos da empresa. O modelo para cdlculo daNC é
0 mesmo definido na Equacéo (4.2) e o procedimento de espacializacdo usado foi a
krigeagem ordindria, e os resultados indicam a quantidade de calcério a ser colocada nas

areas delimitadas.

A Figura 4.10 ilustra o resultado de uma classificacéo por faixas, aqui referenciada por
fatiamento, da representacdo das médias da NC, definida em 5 classes sugeridas pela
IMPAR, considerando-se a seguinte escala de valores conforme apresentada na Tabela

4.2. As demais andlises que seréo apresentadas também seguirdo esta tabela.
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FIGURA 4.10 - Mapa obtido por procedimento de krigeagem ordinaria e que representa
as quantidades de calcario a serem colocadas nas areas indicadas,
segundo as faixas definidas na legenda.

TABELA 4.2 - Escala de valores para representar a necessidade de calcério.

NECESSIDADE DE CALCARIO

MUITO BAIXA | 0-1t/ha
BAIXA 1-2t/ha
MEDIA 2-3t/ha
ALTA 3-4t/ha
MUITO ALTA >4 t/ha

4.4.2 Alternativas Propostas

A seguir sera apresentada uma sequéncia de procedimentos que resultaram em
diferentes cenarios que levaram em consideracdo 0s modelos geoestatisticos de
incerteza e risco. Esses cenarios, representados por mapas associados a tabelas, mostram
abordagens diferentes da apresentada no item 4.4.1.

A primeira colocacdo que deve ser feita diz respeito ao procedimento de espacializacdo

adotado: simulag@o sequiencial condicionada por indicagdo. A opcdo da simulagdo é
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fundamentada em alguns aspectos importantes levantados no trabalho de Felgueiras

(1999), ao comparar os procedimentos de krigeagem e simulacéo.

Resumidamente, o procedimento de simulagdo estocastica permite a geragdo de um
conjunto de campos aeatorios equiprovaves, superficies que tém caracteristicas
probabilisticas similares, relacionadas a um atributo. Neste procedimento, a funcdo de
distribuicdo de probabilidade, inferida pela krigeagem, para uma determinada
localizagdo, € usada para se obter realizacfes para o valor do atributo. Uma simulagdo
estocastica condicionada combina os dados nas posicdes observadas, os dados ja
simulados e a informacdo do variograma para computar novas realizacOes para
localizagbes ainda ndo consideradas. O conjunto de valores realizados, em uma
determinada posicéo possibilita a inferéncia de estatisticas e incertezas locais a respeito
do atributo. O conjunto de campos obtidos pela smulagdo permite a inferéncia de

estatisticas e incertezas globais a respeito do atributo.

O procedimento de simulacdo estocastica condicionada seqlencial, pode ser
considerado uma ferramenta mais completa do que a krigeagem, pois possibilita
inferéncias baseadas em distribui¢des conjuntas. A simulagdo estocastica deve ser
usada, em lugar da krigeagem, nas seguintes situacOes. desgja-se estimar incertezas
globais que consideram distribuicBes conjuntas de varidveis aleatérias dependentes
(SRIVASTAWA, 1990 e FELGUEIRAS, 1999).

A modelagem espacial em SIG considera varios campos equiprovaveis, de um ou mais
atributos, para serem utilizados em modelagens computacionais e procedimentos de
propagacéo de incertezas, como por exemplo, para a simulagdo de Monte Carlo.
Primeiro um conjunto de imagens igualmente representativas da NC(u) € gerado por
simulacdo. Tomando 0 conjunto destas imagens simuladas, temse, para cada
localizagdo u da representacéo da grade regular, conforme ilustra a Figura 3.3, um
conjunto de valores ssmulados nc(u) da VA NC(u). A partir deste conjunto, a funcéo de
distribuicdo acumulada da NC(u) € estabelecida, possibilitando o clculo de varios
valores de cortes e, posteriormente, a construcéo de cenérios.
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O SIG SPRING pode ser utilizado para executar diretamente modelos computacionais
simples através de operacfes basicas, 10gicas e aritméticas contidas nos seus modulos
de andlise ou de dgebra de dados espaciais. Neste trabalho, por se tratar de um modelo
com muitas realizagdes de simulacdo, a opcdo foi desenvolver um programa para ser
executado fora do ambiente do SIG, porém com a estrutura de representacdo voltada
parao SPRING. O SPRING foi usado como base de armazenamento de dados espaciais
e também como ferramenta de visualizagdo para os dados de entrada e de saida do
modelo. Aqui, a opcdo metodoldgica foi criar uma interface externa entre o SIG e 0
sistema de modelagem.

4.4.2.1 Estimadores Otimos, Simulagdo de Monte Carlo e Propagagdo de
Incertezas— Primeira Alter nativa

Este item apresenta o mapa de NC, equivalente ao apresentado na abordagem comercial
(item 4.4.1), porém, resultado do procedimento de simulacdo. Congtitui a etapa de
integracéo das varidveis de entrada do modelo, simuladas sequiencialmente pelo método
da geoestatistica por indicacdo, que gerou os campos numéricos de V% e CTC. A etapa
de modelagem, propriamente a integragdo dos campos simulados de V% e CTC, foi

efetuada fora do ambiente SIG, através de um aplicativo desenvolvido para efetuar a
simulacdo de Monte Carlo. Cada VA foi representada por 400 campos numéricos
(grades regulares). A simulagdo de Monte Carlo foi executada @wm 400 realizagdes
sobre os 400 campos de cada variavel de entrada do modelo de NC. A funcdo g,
apresentada no capitulo 3, neste trabalho representada pelo modelo de NC, definido na
equacdo (4.2), foi aplicada, seguindo um sorteio aeatorio das realizacdes de cada um
dos 400 campos numéricos de entrada e que resultaram em 400 campos numeéricos da
variavel resultante, NC(u) (vide Figura 3.3, capitulo 3). O resultado foi estruturado para

ser visualizado no ambiente do SPRING.

A seguir serdo apresentados mapas para planegjamento da aplicacéo do calcario seguindo

a abordagem da simulagdo, para alguns estimadores 6timos diferentes.
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a) Estimador Otimo da M édia

O conjunto de realizacGes da VA resultante, NC(u), possibilita a obtencdo de mapas
através de estimadores étimos. A Figura 4.11 apresenta o resultado da modelagem de
NC, segundo o estimador 6timo da média, equivalente a0 adotado na abordagem
comercial apresentada no item 4.4.1. Mostra, também, as incertezas associadas as
estimativas, representadas pelo desvio padréo.
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FIGURA 4.11 - (a) Mapa resultante da modelagem de NC, segundo estimador média;
(b) Mapa de incertezas propagadas da modelagem de NC,
representadas pelo desvio padréo.

As imagens das Figuras 4.7 (b) e 4.8 (b) mostram a coeréncia do resultado da
modelagem de NC, na Figura 4.11 (a): LocalizagOes com baixos valores de V% e CTC
médio/altos, marcadas com uma €elipse em vermelho nas trés Figuras citadas, indicam
maiores necessidades de calcario (de médio para ato); ou sga, a acidez do solo
naquelas localizagdes ndo esta controlada e, portanto, 0 solo esta precisando de correcéo
com calcério.
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FIGURA 4.12 - (a) Mapa de média dos campos simulados e (b) Mapa de incertezas,

representadas pelo desvio padréo.

Estes mapas podem ser apresentados em classes teméticas, como na Figura4.12, onde a

guantidade de NC é representada por faixas de aplicacdo: () indicando as quantidades
de calcério que devem ser aplicadas no solo e a suas respectivas &reas e (b) incertezas
associadas ao desvio padréo; neste caso, porcentagens foram associadas as faixas de
desvio padréo, com intuito de facilitar a compreensdo, normalizando os valores entre O e

100%. No entanto, deve ficar claro que esses valores ndo se referem a medidas de

probabilidade e da mesma forma que foi apresentada na Tabela 4.2, pode ser redlizada a

equiparacdo qualitativa desta legenda conforme a tabela a seguir:

TABELA 4.3 - Escala de valores para representar a incerteza no calculo da

estimativa de calcério.

AMPLITUDE DA INCERTEZA
ASSOCIADA A %
MUITO BAIXA 00 - 20%
BAIXA 20 - 40%
MEDIA 40 - 60%
ALTA 60 - 80%
MUITO ALTA 80 - 100%
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Umas das vantagens da abordagem analisada é a possibilidade de apresentar ao
plangiador 0 mapa de incerteza associado a0 mapa de estimativas. No caso da
simulagcdo, a modelagem da incerteza € gerada por multiplas realizacGes, que
reproduzem as estatisticas das amostras e tendem com isso, conforme a literatura
(SRIVASTAWA, 1989 e GOOVAERTS, 1997), a melhor representar a variabilidade do
dado.

Para orientar o trabalho do planejador e otimizar a aplicacdo de recursos disponiveis,

segue uma proposta de agdes ordenada por prioridade em funcéo das incertezas:
1. Seocupar das areas que indicam menor NC com incertezas baixas,
2. Seocupar das &eas com NC média, porém, ainda com incertezas baixas;
3. Seocupar das &reas com NC alta, porém, ainda com incertezas baixas;
4. Seocupar das areas com incertezas altas.

O plangiador, utilizando a sequéncia acima para analisar os mapas da Figura 4.12,

verifica a ocorréncia de areas que se enquadram na etapa (1). Estas &reas estéo
demarcadas, na Figura4.12, com elipses verdes. Na sequiéncia, demarcadas com elipses
vermelhas, o plangjador pode constatar as éreas definidas na etapa (2). Ja as éreas com
elipses lilas na etapa (3). As demais areas pertencem a etapa (4), destacadas com elipses
pretas.

Sob o ponto de vista do plangamento, para minimizar gastos financeiros, as éreas
definidas pela etapa (1) sdo as mais interessantes. Entretanto, neste experimento, poucas
se enquadram nesta condi¢do, 0 que deve conduzir o plangjador a analisar as éreas
definidas pelos critérios da etapa (2 e 3). As demais areas se enquadram nas condicoes

da etapa (4) e, devem merecer especial atencdo devido as altas incertezas.

Com estas informacdes disponiveis o plangjador pode definir uma estratégia de acéo,
como por exemplo: aplicar calcario nas areas delimitadas nas etapas (1), (2) e (3) e

verificar se nas areas da etapa (4), ha necessidade de agregar novas informacdes, por

116



exemplo, realizando um adensamento amostral ou até mesmo uma nova amostragem

nestas &reas.

Para qualquer uma das opgdes acima, 0 plangjador deve considerar a quantidade de
recursos e o prazo disponivel para redizacdo do plantio, em funcdo do retorno

financeiro esperado.

Este mapa mostra que, em relagdo a abordagem comercial apresentada, a associacdo de
incerteza as estimativas, auxilia o plangador na estruturacdo do planejamento com

maior confiabilidade.

A smulagdo seqliencia condicionada foi, portanto, utilizada para gerar os mapas com
indicacdo das quantidades de calcario que devem ser colocadas, usando o estimador
otimo da média. Esta indicacdo, assim como no mapa gresentado na abordagem
comercial, foi definida em faixas, com quantidades variaveis de insumo. No entanto, de
acordo com a metodologia apresentada no capitulo 3, € importante considerar
estimadores adequados ao problema em questdo, os quais podem subestimar ou
superestimar os valores quantificados. Estes estimadores ndo necessariamente devem ter
seus erros minimizados pelo método dos minimos quadrados, como € o0 caso da

krigeagem, ou estimador da média.

Propbe-se a seguir, outra abordagem, onde os erros decorrentes da estimativa da NC no
solo, que sdo subestimar (estimar um valor menor do que seria o valor real) ou,
superestimar (estimar um valor maior do que seria o real), devem ser considerados.
Esses erros podem produzir efeitos diferentes no processo de produgcdo de uma

determinada cultura e, desse modo, alguns estimadores 6timos seréo considerados.

b) Estimador es Otimos dos Quantis

Ao considerar que o €efeito de superestimar um valor, deve ser diferenciado do impacto
de subestimar, essas diferencas podem ®r minimizadas no processo de inferéncia em
funcéo do problema gque esta sendo analisado.
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Neste caso, 0 plangador pode avaliar se subestimar a NC traz consequéncias
indesgjadas financeiramente, por exemplo; ou, se 0 contrario, superestimar a NC € que
traz algum tipo de prejuizo neste sentido. O erro de superestimar leva a repor nutrientes
onde ndo € necessario e, subestimar pode conduzir a ndo repor os nutrientes onde ha
deficiéncia e, portanto, prejudicar a producéo. Assim, nesse caso, esses erros néo devem
ser tratados como se tivessem 0 mesmo impacto. A minimizagdo de um ou de outro, vai
depender dos objetivos do trabalho a ser executado, ou sgja, a adequabilidade de uma

estimativa depende do uso que se pretende fazer desta estimativa.

A literatura sobre aplicacéo de calcario e aumento de producdo de gréos como, Caires et
al. (2003), Miranda et al. (2005) e Korndorfen (2005), tem sugerido que doses
adequadas de calcério promovem aumento na producéo de gréos de soja, milho e trigo.
Assim, seguindo também orientacdo técnica da empresa IMPAR, este experimento parte
da premissa que superestimar as doses de calcario traz consequéncias menos

impactantes na producéo.

Considera-se que o risco de comprometimento da producdo € motivado pelos erros de
subestimar. Optou-se, portanto, neste experimento, em estimar NC de forma a reduzir
este risco. A estimativa que minimiza este erro € dada (ver capitulos 2 e 3) pelo quantil

superior a mediana.
Deste modo, reportando a equagdo (2.19) que define o estimador do quantil-p,

W. A . . a o
p= 2 onde: os parametros w; (subestimar) e w, (superestimar) S0 néo
W, + W,

negativos e medem o relativo impacto de subestimar e superestimar a NC,

respectivamente.

Deste modo, sewi=1lew,=2, p= Zil =0.66 @0.7=70%.
+

Assim, 0s mapas gerados para representar a NC, neste experimento, buscam minimizar

0 erro de subestimar e, portanto, o estimador do quantil superior a mediana, quantil 0.7,

OuU Gyow, foi adotado. A Figura 4.13 (a) mostra 0 mapa de NC, em niveis de cinza,
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gerado pelo estimador gzo%. Os tons de cinza mais claros indicam valores de NC
maiores e 0s mais escuros, valores de NC menores. Observa-se que, neste caso, do
quantil superior, o valor minimo de nc(u) é 0.6 t/ha e ndo O (zero), como para o
estimador da média. O que esta coerente com a teoria, como Goovaerts (1997) e Cruz

(2000): que sugerem minimizar o erro de subestimar.

As incertezas propagadas estdo representadas na Figura 4.13 (b), através do mapa de
intervalos de quantis (q.gs-g4s). O intervalo de quantis é uma medida de variabilidade
gue fornece a diferenca entre 0 maior valor e o menor valor dos atributos. Na amplitude
interquantil, a diferenca representada € a de dois quantis simétricos em relacdo ao
estimador utilizado. Este tipo de medida de variabilidade deriva diretamerte da fdac
inferida e tem sido usada como medida de incerteza (FELGUEIRAS, 1999; AGUMYA
e HUNTER; 2002).
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FIGURA 4.13 - (a) Mapa resultante da modelagem de NC, segundo estimador ¢p.7; (b)
Mapa de incertezas propagadas da modelagem de NC, representadas
pelo intervalo de quantis (g.95-Q4s).
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Como nos mapas anteriores, apresentados em niveis de cinza, por meio da escala de
cinza, que tem minimo em 0.0 e maximo em 8.65, (mapa da Figura 4.13(b)), pode-se
constatar a variagdo da incerteza propagada na modelagem espacial da NC. Os tons
mais escuros estdo associados as incertezas mais baixas e 0s mais claros as incertezas

mais altas.

Se o tomador de decisdo tiver em maos 0s mapas apresentados na Figura 4.13,
analogamente aos mapas da Figura 4.12, torna-se possivel tracar metas para a aplicacdo
de calcario. Pode-se dividir a area em faixas de necessidade de calcario por tonelada;

neste caso, porém, com um estimador, considerado mais adequado para o problema de

aplicacdo de calcario, (q70%).

Uma operacdo de fatiamento no mapa da Figura 4.13(a) resulta em um mapa com cinco
classes. A Figura 4.14(a), as faixas foram associadas a cores, procurando associar cores
mais fortes as localizagbes do mapa que estdo com maior exigéncia de insumo. O
mesmo pode ser feito para o mapa de incertezas, como mostra a Figura 4.14(b).
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FIGURA 4.14 - (a) Mapa fatiado de NC gerado pelo estimador g7o%e (b) Mapa fatiado
de incertezas, geradas pelo intervalo de quantis (q.95-0.45)-

120




Embora o estimador g0, ja estegja definido para ser utilizado, diante da premissa de
minimizar o erro de subestimar NC, apresentam-se outras possibilidades de escolha para
o plangjador. A Figura4.15 apresenta mapas com estimadores 6timos diferentes. quantil
inferior, tpso, € Mediana, Gsow. Nestes mapas a medida de incerteza também pode ser
dada pelo intervalo de quantis. Observa-se que o estimador do quantil inferior geramais
areas indicando menores quantidades de calcario, representadas no mapa pelas cores
rosa, cyan e azul. E o que ocorre quando o erro de subestimar € considerado menos

relevante diante do problema em méos.
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FIGURA 4.15 - Mapas com os estimadores 6timos (a) do quantil inferior, sy, € (b)
mediana, gs0%.

No caso do mapa obtido com estimador ¢rov (Figura 4.14(a)), observa-se que as areas
com indicagbes de doses de calcario elevadas, representadas pelas cores laranja e
vermelho, sA maiores em relagcdo aos mapas obtidos com estimados da Figura 4.15.
Seguindo as dosagens estimadas mostradas no mapa (Figura 4.14(a)), neste mapa, deve-
se interpretar que o erro de subestimar foi minimizado e, portanto, mais areas foram

incluidas com NC.
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Seguindo as indicagbes das dosagens do mapa da Figura 4.15(a) observa-se que o valor
minimo estimado para NC esta abaixo de Ot/ha. Ou sga, ha indicios que nestas
localizacBes estd ocorrendo um excedente de calcario, e que, portanto, ndo ha
necessidade de colocar o insumo. E um valor coerente com um estimador que tem a
finalidade de minimizar o erro de superestimar. O que o plangjador deve ter em mente,
COMO NOS casos anteriores, € que o fato de se colocar calcario amenos vai ou ndo trazer

conseguiéncias adversas a producdo, por exemplo.

O estimador da mediana, a0 contrario dos dois anteriores, utiliza uma funcdo de
minimizacdo de erros que ndo prioriza subestimar ou syperestimar um vaor (ver
capitulos 2 e 3) e, portanto, deve ser adotada quando os impactos que sdo provocados
por estes erros podem ser equivalentes.

4.4.2.2 Riscoa (Falso Positivo) e Riscob (Falso Negativo) — Segunda Alter nativa

Assumindo que a estimativa grou, foi definida para plangjar as areas que necessitam de
aplicacdo de calcério, tal que o valor estimado da NC na posicéo u, sgja maior que 0
t/ha, uma abordagem também relevante, é questionar os riscos de ocorrem falsos
positivos, denominados risco a, ou falsos negativos, denominados, risco b. Estes riscos
podem ser apresentados ao planejador, como uma informagdo adicional, aém dos

mapas com estimativas baseadas no 6timo.

A decisdo de colocar ou ndo calcario no solo conduz o plangador a levantar algumas
guestdes em relacdo as estimativas, baseadas nos erros de superestimar e subestimar. As
guestdes levantadas na Tabela 4.4, a seguir, tém a finalidade de facilitar o entendimento
do plangjador sobre as conseqiiéncias de superestimar ou subestimar, em funcéo do seu
problema e coloca que aincerteza esta sempre presente em qualquer problema. Sob esta
Optica pode-se direcionar uma decisdo mais coerente. Essa visdo sintetizada vai auxili&

lo, também, na definicéo das fungdes de custo mais adiante.
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TABELA 4.4 - Avaliagéo

do planejador quanto as possiveis consegiiéncias dos erros de

superestimar e subestimar

Incerteza Vai precisar calcario ou ndo?
Superestimar Colocar calcario a mais e ter gastos desnecessarios com calcario?
Subestimar Deixar de colocar o calcério diminuindo a produtividade?

Quatro Possibilidades de Decisédo

Decidir corretamente

Colocar calcério e o solo estar necessitado

Decidir corretamente

Deixar de colocar calcario e o solo ndo estar necessitado

Decidir erroneamente

Colocar calcario e solo ndo estar necessitado - Erro de Superstimar (Falso +)

Decidir erroneamente

N&o colocar calcario e o solo estar necessitado - Erro de Subestimar (Falso -)

Apbs um levantamento

associa-las aosriscos a e

das possibilidades apresentadas na Tabela 4.4 é possivel
b, como mostra a Figura 4.16. Esse Quadro € uma adaptacéo

da Figura 3.5, apresentado nos procedimentos metodol 6gicos. Deve-se considerar agui,

que para estabelecer os riscos de falso positivo (risco a) e falso negativo (risco b), a

situacdo é considerada positiva para o solo que necessita de calcario.

Solo
NC
Solo Nao
NC

Estimase que | |Estima-se que
NC N&o NC

Estima-se que| | Estima-se que
NC N&o NC
Solo
NC

ISolo Néao|
NC

FIGURA 4.16 - Riscosa e b indicando as classificagdes em funcdo das estimativas para
areposicdo ou ndo de calcério no solo.

Osriscosa eb foram definidos no capitulo 3, mas aqui teréo as formulagdes retomadas,

na Figura4.17, a seguir, parafacilitar acompreensdo do leitor.

Risco a(u) = € o risco

errado uma localizagdo u como NC,
para todas as localizagfes u onde:

25> Z,
FALSO POSITIVO (estima-se que

necessita, MAS existe
de NAO necessitar)

Risco 3(u) = é o risco de classificar
errado uma localizagcdo u como

nao NC, para todas as localizacdes
u onde:

de classificar

Z.kL = ZC

FALSO NEGATIVO (estima-se que
nao NC, MAS existe probabilidade
de NC)

probabilidade

FIGURA 4.17 - Definicao dosriscosa eb.
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a(u)=Prob{Z(u) £z, |z (u)>z,(n} P =Prob{Z(u)=>z |z, (u) £ z,,(N)}
= F(uiz, | (n) =1 Pz 1)

Onde: 7| indica uma estimativa 6tima escolhida para calcular NC(u) e z é o limiar

definido pelo usuario, no caso, z=0, ou sgja, NC(u)=0t/ha.

A equacdo que define o risco a deixa claro que, corresponde a probabilidade acumulada
em z. e, sO ocorre nas localizagbes u onde o valor estimado pelo estimador 6timo
adotado, for maior que o limiar de corte z. Este calculo sb € efetuado nas localizagtes

u, onde o valor estimado for maior que o limiar z.

O programa POSTSIM da GSLIB possibilita o calculo destas probabilidades. Ja o risco
b corresponde a probabilidade em u ser maior que o limiar de corte z, dado que esta
probabilidade € calculada apenas para as localizacBes onde o valor 6timo estimado de

NC for menor ou igua ao limiar de corte z.

AsFiguras 4.18 e 4.19 apresentam os mapas de riscos a e b, respectivamente, para z.=0
€ Z =0,y EStes mapas estdo apresentados como mapas coropléticos, com uma

legenda de cores fatiada com probabilidades de 20% em 20%.

124



TN b el ol L alia ]

H-'l!l.ll'l-
w
T
WIS

Legenda
Probabilidade o Area (ha)
BE00 - 20% 179.45

20 - 40%  113.01

40 - B0% 7322
m
Beta

]
ri
T
T

!l-'lll'ld'l-

T
VNS

wlfﬂ

T
HETE

T T ¥ T
T Lo o] Ty .

FIGURA 4.18 - Mapa apresentando &reas de risco a, para grov.

Valores dtos de risco a indicam ata probabilidade de colocar calcério onde ndo ha
necessidade. No mapa da Figura 4.18 sdo as areas em vermelho que apresentam risco a
maiores que 60%. No entanto, como indicado pelas elipses na Figura, sd0 poucas as
localizagbes com estes valores e representam cerca de 4.32 ha. A maior parte da é&rea,
179.45 ha, dos 392 ha totais, apresentam risco a entre 0% e 20%. A faixa de 20% a
40% corresponde a aproximadamente 113.01 ha e a faixa de 40% a 60% corresponde a
aproximadamente 73.22 ha. Estes valores de probabilidade traduzem a incerteza das

estimativas e cabe ao plangjador definir o quanto de risco ele esta disposto a aceitar.

Deve-se observar o cuidado em apresentar as areas de risco em cores que indicam um
crescente de probabilidades, sendo o vermelho representativo do nivel de risco
considerado extremo. Essas cores estdo associadas também na tabela, para facilitar a

identificac&o por parte do planegjador.

No caso em questdo, 0 mapa associado a tabela, apresenta para o plangador uma

aternativa interessante do ponto de vista de analise de risco, ja que quanto maior for o
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Risco a, maior serd a probabilidade de plangjador estar aplicando recursos de forma
equivocada. Verificase ainda, que para 0 caso em questdo, o percentual de Riscoa ato
ndo atinge uma area muito extensa, o que coloca o plangjador numa situacéo confortavel

para a tomada de decisdo.

Uma abordagem apresentada em Gestdo de Riscos, Norma AS/NZS (2004), foi
adaptada para este estudo e é apresentada no Tabela 4.4. Uma visdo interessante para

acompanhar este tipo de mapa é agregar tabelas que explicitam o risco e algumas
possibilidades de acdo, de modo a facilitar o trabalho do tomador de decisdo, como na
Tabela4.5.

TABELA 4.4 - Descricao dos riscos e consequéncias.

de Ocorréncia

do Evento Insignificante Menor Moderada Maior Catastrofica
Quase Certa Moderado Alto Extremo Extremo Extremo
Provavel Moderado Alto Extremo Extremo Extremo
Possivel Baixo Moderado Extremo Extremo Extremo
Improvavel Baixo Baixo Alto Alto Extremo

| Legenda: |
Quase certa - Espera-se que ocorra na maioria das vezes
Provével - Provavelmente ocorrera na maioria das vezes
Possivel - Devera ocorrer alguma vez

Improvavel - Podera ocorrer alguma vez

Risco Extremo (1) - Necessaria Agéo Imediata

Risco Alto (2) - Necesséria a Atengéo da Alta Direcdo

Risco Moderado (3) - A responsabilidade da Dire¢éo deve ser Especificada

Risco Baixo (4) - Gerenciamento por Procedimentos de Rotina

Consequéncia Insignificante - Nao afeta o desempenho, Pequena perda financeira

Consequéncia Menor - Desempenho afetado, problema deve ser mitigado, Média perda financeira

Consequéncia Moderada - Tratamento mais especifico necessério, problema deve ser mitigado, Média perda financeira
Consequéncia Maior - Graves problemas no desempenho, perda da capacidade de producgéo, Alta perda financeira

FONTE: Adaptada da Norma AS/NZS 4360:2004.

TABELA 4.5 - Resumo do risco a e das possibilidades de decis&o.

EVENTO: REPOSICAO DE CALCARIO

Risco O que pode Consegquéncias do Evento Decis&o Nivel de Area em
acontecer Probabilidade| Consequéncias Risco ha
Alfa Gasto Desnecessario Insignificante Ordenar as areas que apresentam a Baixo 179.45
ifi com a Compra de i ario primei
Solo Classificado a p 20% - 40% Menor baixo pa.lra recgb?r cglcarlo_pnmelro,
Necessitando de |Calcario; caso haja restri¢ao financeira; ou
Calcério. mas Solo |Excesso de Calcario 40% - 60% Moderada Avaliar a necessidade de
N&o Necesssita |no Solo. Maior reamostragem nas areas dea alto. Muito Alto 4.32
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A Tabela 4.5 apresenta de forma simples o comportamento do risco em relacéo as areas
guantificadas. Em conjunto com a andise do mapa, a tabela direciona o tomador de
decisdio em fungdo da informagdo do risco. Essa informagdo pode ser utilizada
considerando niveis maximos de incerteza toleraveis, segundo a visdo do tomador de
decisdo. Neste contexto, 0 mapa de necessidade de calc&rio pode, também, ser
construido, restringindo as areas que necessitam de calcério, aos valores considerados

pelo usuério como limitrofes de risco (Figura 4.19), através dos riscosa eb.

A primeira avaliacdo do plangjador, nesta abordagem, deve direciona-lo para otimizar
0s custos de producao e, portanto, as &reas que indicam NC baixa e riscosa eb baixos,
seriam as primeiras a serem analisadas. A Figura 4.19 apresenta o resultado do
cruzamento das &reas com NC baixa (0 a 2 t/ha) e NC média (2 a 3 t/ha) com riscos a

entre 0% e 40%. Estes valores sdo agui considerados como baixo até médio para o risco.

Entretanto, como pode ser constatado na Figura 4.19, este experimento ndo apresenta
areas com baixa NC e poucas sdo as areas consideradas com NC média. Diante desta
situacdo, 0 passo seguinte € avaliar as areas de risco a baixo (0 - 20%) e médio (20 -
40%), porém, com as areas que representam a maior parte da area de estudo: NC alta (3
a 4 t/ha) e NC muito alta (acima de 4 t/ha), conforme apresentado na Figura 4.19. A
Figura 4.20 mostra espacialmente onde se encontram as éreas, apontadas na Tabela 4.5,

e que vao exigir um gasto maior de insumo.
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FIGURA 4.20 - Mapa indicando areas de NC alta e muito ata: condicionadas ao risco
a, somadas entre 0% e 40%.
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Observa-se que quando a probabilidade do falso positivo aumentou, a = 40%, as &reas
gue indicam NC alta e muito alta, diminuiram, mostrando que a maior parte da area esta
com risco a considerado baixo. Embora a NC indicada exija maiores gastos com a
colocacdo de insumo, a probabilidade de estas &reas estarem classificadas erradas é
baixa, 0 que é um indicador positivo para o plangador em termos de gerenciamento da

area. Mostra, também, aimportancia da informagdo do risco na tomada de deciséo.

Este tipo de andlise pode orientar o plangador nas acOes relativas a novos
procedimentos de amostragem em areas que apresentam NC alta e risco superior a 40%,
caso isso sgja considerado uma agdo apropriada em termos de recursos financeiros e do
prazo disponivel pararealizacdo do plantio.

As &reas com risco a considerado baixo, podem ser indicadas para receber primeiro, por
exemplo, investimento para um bom retorno de producdo. Lembrando que, no caso da
producdo, este experimento apenas esta considerando o problema de corrigir aacidez do
solo. No entanto, a metodologia é perfeitamente vidvel para quaisquer outras
estimativas relacionadas a abordagem da agricultura de precisdo, desde que hgja um

modelo matemético definido e amostras pontuais com atributos numeéricos disponiveis.

A mesma andise deve ser efetuada para o risco b, atos vaores indicam dta
probabilidade de ndo colocar calc&rio onde h& necessidade, ou sgja, 0 erro do falso
negativo. Para a producdo, conforme ja abordado, este risco teria implicacbes mais
sérias em termos financeiros. No entanto, como pode ser observado no mapa da Figura
4.21 (@), poucas areas apresentam risco b e, ainda assim, ndo so valores que podem ser

considerados alarmantes, pois, amaior parte esta entre 20% e 40% de probabilidade.

Um fator importante a considerar, neste caso, € que o estimador utilizado, Goe, foi
justamente adotado para minimizar este tipo de erro, relacionado a subestimar a NC, o
que implica em diminuir a ocorréncia de &reas com risco b. Esta avaliagdo € constatada
na Figura 4.21 (b), quando ao utilizar o estimador da mediana, o qual nd minimiza

nenhum dos erros abordados, a area de risco b aumenta. Um indicativo positivo quanto
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a importancia da escolha correta do estimador a ser adotado diante do problema
avaliado.
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FIGURA 4.21 - Mapa mostrando o risco b com o estimador ¢yoe (8) e (b) estimador
Os0% (mediana), respectivamente.

Optou-se por ndo gerar mapas do risco b condicionado as estimativas de NC, por se
tratar de uma area de pequena abrangéncia. Entretanto, o planegjador deve ter em mente
gue as areas de risco b ato, devem ser consideradas como prioritérias para um melhor

detalhamento no plang/amento amostral, independente da NC estimada ser alta ou baixa

Uma avaliacéo equivalente a efetuada para o risco a, associando os valoresderisco b as

areas afetadas, estd apresentada na Tabela 4.6 abaixo.

TABELA 4.6 - Resumo do risco b e das possibilidades de deciséo.

EVENTO: NAO REPOSICAO DE CALCARIO |

. O que pode Conseguéncias do Evento . Nivel de Area em
Risco — — Decisao R
acontecer conseguéncias Risco ha
Beta Perda de Menor Colocar calcério nas areas que Baixo 2.34
Solo Classificado L . o 0 apresentam risco b alto; ou
Nio Necessitando Produtividade; 200/0 400@ Mode.rada valiar a necessidade de
de Calcéario, mas Perda Financeira 40% - 60% Maior amo'stragem adicional nas areas
Solo Necesssita ) Maior de risco b alto. Muito Alto 0.06
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4.4.2.3 Impacto Econdomico das Classificagdes de Falsos-Positivos e Falsos-

Negativos — Terceira Alternativa

O impacto de ter uma érea classificada com falso positivo ou falso negativo pode ser
avaliado ndo apenas em termos de quantificacdo probabilistica que define os riscos a e
b. Pode, também, ser associado a funcgbes econdmicas. Estas fungdes, definidas pelo
plangjador, conduzem a uma nova classificagdo das localizagdes u, de modo que a perda

esperada, devido aosriscosa eb, possa ser minimizada.

Neste experimento, duas classificacbes sdo tratadas. a localizagdo u pode ser
classificada como necessitando de calcario (NC) ou ser classificada como ndo

necessitando de calcario (NNC).

A perda associada a classificacdo de u como NC, quando na verdade NNC, reflete o
custo, ou a perda, relacionado ao risco a, 0 qual estd associado a superestimar NC.
Neste caso, a consegiiéncia financeira € ter um gasto desnecessario com calcério. Este
custo ou perda pode ser modelado pela funcéo, Ly, apresentada nas relagOes definidas
em (4.5).

L= (4.5)
fw(z- Au)), eZ(u)<z

Onde; wi € o0 custo relativo de superestimar a NC do solo e é dado em unidades
financeiras/ha; z(u) é a concentragdo real de NC, z*(u) é a estimativade NC, e z. é0

limiar critico, no caso, NC=0 t/ha.

Se 0 solo em u realmente ndo estiver com acidez controlada e, portanto, est4 precisando
de calcario, z(u) = z,, a classificagdo esta correta e ndo ha perda devido a classificacéo.
A fungdo Ly retorna o valor zero. Se, no entanto, a localizagdo u estiver com acidez
controlada, z*(u) < z;, aclassificacdo errada acarreta aplicacéo indevida de calcério, por

exemplo, a um custo proporcional a diferenca considerada [z-Z*(u)], que corresponde
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a0 que foi indevidamente colocado, ponderada, ainda, pelo custo do calcério e de sua

aplicacao por hectare.

A funcdo L; foi construida seguindo a colocacdo do pardgrafo anterior. Segundo
informacdes da empresa IMPAR (2005) o custo de 1 tonelada de calcario somado a sua
aplicacdo estava em R$28.00/ha. Portanto, wi corresponderia a este valor, se a
abordagem adotada neste trabalho ndo utilizasse uma estrutura de representacéo de
grade. Neste caso, cada modelo de incerteza e cada valor estimado sdo gerados para
cada céula da grade; sdo, portanto, pontuais, com localizacdo u. Assim, fezse
necessario ponderar o valor da aplicacdo do calcario para cada célula da grade, cujo

tamanho, em hectare, corresponde a 0.0215ha.

Portanto, se:

lha de calcéario aplicado R$28.00
0.0215ha X

Este valor de X, obtido por uma regra de trés simples, resultou em R$0.603, o que
equivale ao valor aplicado de calcario por célula da grade. Assim, w; = R$0.603 €,
portanto, se a localizagiio u NAO estiver realmente necessitando de calcério, z* (U)<z, 0
custo desta classificacdo errada em u é proporcional a segunda parte da funcdo
L1:{ R$0.603*[z - z*(u)]}.

No entanto, a perda associada a classificacdo de u como NNC, quando na verdade NC,
reflete o custo ou a perda que esta associada ao erro de subestimar NC. A conseqliéncia
financeira deste erro pode ser vista sob a dptica de queda de producéo e baixo lucro.
Sugerem-se duas fungdes para modelar esta perda, L, e Ly.1, apresentadas na sequéncia.
A funcdo L,, apresentada na relacdo definida em (4.6), expressa as pesquisas
desenvolvidas pela Associagdo Brasileira dos Produtores de Calcario, ABRACAL, em
conjunto com o Ministério da Ciéncia e Tecnologia. Estes estudos resultaram em um
Plano Nacional de Calcario Agricola, PLANACAL, ingtituido pela Circular nUmero

245, do Banco Central do Brasil, em 1998. A série de estudos sobre o calcario agricola
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no Brasil, promovidos pelo Centro de Tecnologia Mineral, parte do Ministério da
Ciéncia e Tecnologia do Brasil, (CETEM, 2003), apresentao PLANACAL.

10, sez(u)£ z,
2 =1

TW@U)- 2,), %7 (U)>2, (46)

Segundo a CETEM (2003) o PLANACAL enfatiza a acidez do solo brasileiro como um
fator limitante da produtividade agricola e prop8e estimular a prética da calagem em
todo territorio brasileiro, ande sgja praticada agricultura. Apresenta como beneficios
econdmicos um incremento na produtividade de aproximadamente 30% e enfoca que
para cadarea investido em calcario, o retorno do plano é da ordem de R$2.40 a R$3.00.
Desse modo, esses valores foram considerados para definir w,, com 0 seguinte

raciocinio:

Se:

1 tonelada de calcério R$28.00
X R$1.00

Portanto, novamente utilizando uma regra de trés ssimples, X equivale a 0.036 toneladas
de calc&rio a um custo de R$1.00. Assim, a cada 0.036 toneladas de calcéario colocada
no solo, se ganha R$3.00 na producdo de graos. No entanto, a definicdo de w, ainda

precisa de algumas consideracoes:

Se ao deixar de colocar 0.036 toneladas de calcério, perde-se R$3.00 producdo. Entéo,
ao deixar de colocar [z* (u)- z ], perde-se X, e ainda, deve-se considerar 0 ponderador
do tamanho da célula da grade, conforme apresentado para funcdo L;. Portanto, a

segunda parte da funcéo L, é definida pela expresséo 4.7:

_§Zz (u)- z,)*3.00 0,
L, = & 0.036(] 0.0215 4.7)

Uma alternativa para modelar estes custos de classificagtes erradas, como proporcionais
aNC estimada, [z* (u)- z: ], € utilizar o modelo de incerteza, que pode substituir o valor
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desconhecido a priori, da NC em u. A partir da fdac é possivel determinar a perda
esperada que esta associada aos dois tipos de classificacdo, definidascomo j 1 e j 2,

apresentadas no capitulo 2, nas equactes (2.24) e (2.25).

Assim, cada localizac8o passa a ser re-classificada pelo critério de custo minimo, como

Segue:

» uéclassificadocomoNC sg, | ;<] , , isto & se o custo de classificar errado,

como NC for inferior ao custo de classificar errado como NNC, que corresponde

aj ,.

= uéclassificado comoNNCse, | , %] ,, isto é se o custo de classificar errado

como NNC, for inferior a0 custo de classificar errado, como NC que

correspondea ) ;.

Um novo critério de classificacdo fica definido, portanto, para cada localizacéo u, de
modo que u passa a ser declarada como NC ou NNC, quando ocorrer a minimizagdo da

perda esperada, resultante das fungdes de custo adotadas.

A funcéo L, foi aplicada para duas situaces diferentes. uma para um plangador menos
conservador e que acredita que, se ndo considerar que a cada a R$1.00, ou 0.036
toneladas de calcario aplicado, €le deixara de ganhar R$3.00 na producdo. Para este
caso, pode-se definir w, como uma constante que equivale a (3.00/0.036)*0.0215, ou
sgia, 1.79.

A outra situacdo é definida para um plangjador mais conservador, que prefere arriscar
menos e, para isso, considera que se deixar de aplicar 0.036 toneladas de calcario, ele
deixara de ganhar R$2.00. Neste caso w, equivale (2.0/0.036)*0.025, ou sgja, 1.19. A
minimizacéo da perda esperada gera uma nova classificacdo em cada localizagdo u e,
portanto, um novo mapa, baseado em custos. Os mapas de custo minimo obtidos

comparando L1 e Ly, (rs3.00) € L1 € Lo(rs200), podem ser observados na Figura 4.22.
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FIGURA 4.22 - Mapas de custo minimo: (a) funcbes L1 e Lo, (com R$3.00) e (b) L1 e
L2, (com R$2.00).

Observa-se que na Figura 4.22(a), onde 0 peso é maior, w, aumenta-se a area
classificada como NC. Ou sgja, quando o plangjador decide ser menos conservador
(arrojado) para ampliar a lucratividade da lavoura, consequientemente ele é conduzido a
ampliar a area de reposicdo de calcario. Esta decisdo implica no aumento do “Falso
Positivo”, que esta relacionado ao risco a e expresso ha fungdo L;. Na Figura 4.22(a),
fica claro que a &rea em bege, que representa onde compensa colocar calcério, segundo
aminimizacdo de custo adotada, € maior que a area em bege da Figura 4.22(b), onde w-

€ menor.

A Figura 4.23 colabora para 0 entendimento da figura anterior, onde os perfis que
demonstram que a ampliacdo da &rea possibilita o aumento da lucratividade da lavoura,

apartir da aplicacdo de calcario.
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FIGURA 4.23 - Gréficos de custo minimo: (a) fungbes L; e Ly, (R$3.00) e (b) L; e L,
(R$2.00).

Outra funcéo, L»1, definida na expresséo 4.8, considera o problema de classificagéo das

localizagdes u, como NC ou NNC, sob a mesma 6tica de producdo. Para definir esta

funcdo, foi utilizado um estudo realizado por Caires et a. (2005), sobre a eficacia da

aplicacéo de calcario na producéo de gréos.

O experimento foi conduzido em regido proxima a adotada neste estudo, Ponta Grossa,
Parana, e usou 0 mesmo método para estimar as necessidades de calcario: o método de
saturacdo de bases. Segundo os autores, a méxima eficiéncia econdmica de
produtividade é atingida com 4.5 t/ha de calcério, elevando a saturacdo de bases a 70%.
A curva de producdo de trigo, em funcéo da colocagdo de calcario em toneladas/ha,
construida no experimento de Caires et al. (2005), foi adotada como referéncia neste
trabalho. Assumindo-se que a &rea de estudo encontra-se em condigdes semelhantes a

do artigo citado e teve a coleta dos dados efetuada no mesmo periodo, no ano de 2005.

}O,sez(u)£zc

Loy :_Tl_w2 " p_cultura(Prod,,,, - Prod

), ez (u)>2z, (4.8)
Estimade}em
funcdo z (u)- z.

Onde:

= W, é 0 ponderador para cada célula da grade, cujo tamanho, em hectare,

corresponde a 0.0215 ha;
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» p_cultura é o preco da saca de 60 kg da cultura. Este valor deve ser ponderado

para hectares. Portanto, no caso do trigo, cotado a R$28.00 a saca:

1Saca 60kg
Xsacas 1000kg (1tonelada)

ou sgja,
X=16.66 sacas. Corresponde ao total de sacas para 1 tonelada.

Deste modo, tem-se;

R$28,00 1saca
Y 16.66 sacas

A equacdo 4.9, definida no experimento de Caires et a. (2005), expressa a

produtividade de trigo estimada (L)J/) em funcdo das quantidades de calcario (QC)

colocadas no solo, (x), através de um modelo de regressdo. Observa-se o alto coeficiente
de guste da regresséo, 99%. A Figura 4.24 apresenta este curva de regresséo, a qua foi

utilizada como base para formular a funcéo de custo L ;.

0
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FIGURA 4.24 - Curva de produtividade do trigo versus colocacéo de calcario no solo.
FONTE: Adaptada de Caires et a. (2005).
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Assim, o valor cotado para a cultura, p_cultura, deve ser ponderado pelo total de sacas
em toneladas para que as unidades de medida fiquem coerentes em toneladas/hectare.
Portanto, a funcdo Ly, expressa na relagdo definida em 4.10, passa a ter a seguinte
definicdo, neste estudo de caso:

10,2 Z(u) £ z,
Loy = ; 0.0215" 28(Prod,,,, - Prod ). ez (u)>z, (4.10)

Estimadaem

fungdo Z (u)- z
A perda associada a classificagdo de u como NNC, quando na verdade NC, definida na
funcéo L2.1, tem a mesma consequiéncia financeira definida para a funcéo L2: queda de

producéo e baixo lucro, porém, com informagdes obtidas de outra forma.

Quando o valor estimado de necessidade de calcario for zero, para qualquer posicao “u”
da grade, ou sgja, z*(u)=0 significa que o solo estd com acidez controlada, e, portanto,
n&o ha necessidade de colocar calcario. Observando o grafico da Figura 4.24 verifica-se
gue a condicdo de NNC, z*(u)=0, ocorre para a quantidade de calcério correspondente a
4.5 t/ha e corresponde a0 solo estar apto para atingir producéo méxima, P=3.375 t/ha.
Acima do valor de 4.5 t/ha o0 solo ja ndo responde para que a cultura atinja a maxima

producdo, ocorre o contrério, ou sgja, a produtividade comega a baixar.

Estes dados estdo coerentes com informacdes obtidas da fazenda Figueira, onde néo
mais do que 4 t/ha ou 4.5 t/ha de calcério sdo colocadas no solo, mesmo que a

necessi dade estimada apresente val ores superiores a este.

Seguindo o raciocinio efetuado acima, quando a NC estimada indicar 0.5 t/ha, admite-se
gue o solo ja esta com suprimento de 4 t/ha de calcario, mas ainda fata 0.5 t/ha para
maxima eficiéncia. Nestas condigdes, a quantidade de calcéario, QC= 4 t/hae P=3.7 t/ha.
Ao ndo atender a NC= 0.5 t/ha, o0 agricultor deixa de produzir (P4.5-Pso), que equivae a
diferenca (3.735 — 3.7=0.035 t/ha), ou sgja, 35 kg/ha; e assim por diante.

De posse dos valores de producdo em t/ha, que ndo foram atingidos devido a ndo
colocacdo da QC recomendada, € possivel associar valores que definem a perda

financeira relativa a esta deciséo. A Tabela 4.7 mostra para cada deciséo de néo colocar
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calcério, a perda em producdo e a associagdo financeira com a saca de 60 kg de trigo,
segundo a cotagdo de venda no mercado (cotado em outubro 2007), em torno de
R$28.00.

TABELA 4.7 - Perda de producéo e receita de trigo em funcdo da decisdo de ndo
colocar calcério no solo.

Necessidade| Calcario| Produgéo Perda Receita com a| Receita
de Calcario | no Solo | de Trigo | Produgdo | Produgédo do | Perdida
(ton/ha) (ton/ha) | (ton/ha) (ton/ha) | Trigo (ton/ha) | por ha

4.5 0 1.260 (2.475) R$ 588 | (R$ 1.155)

4 05 1.775 (1.960) R$ 828 (R$915)

35 1 2.230 (1.505) R$1.041 | (RS 702)

3 1.5 2.625 (1.110) R$1.225| (R$518)

2.5 2 2.960 (0.775) R$1.381 1 (R$362)

2 2.5 3.235 (0.500) R$ 1510 (RS$233)

15 3 3.450 (0.285) R$1610| (R$ 133)

1 3.5 3.605 (0.130) R$ 1.682 (R$ 61)

0.5 4 3.700 (0.035) R$ 1,727 (R$ 16)

0 4.5 3.735 0.000 R$ 1,743 R$ 0

(0.5) 5 3.710 (0.025) R$1.731 (R$12)

(1.0) 55 3.625 (0110) R$ 1.692 (R$51)

(1.5) 6 3.480 (0.255) R$1624| (R$119)

(2.0) 6.5 3.275 (0.460) R$ 1528 | (R$215)

(2.5) 7 3.010 (0.725) R$1.405 | (R$ 338)

3.0 75 2.685 (1.050) R$ 12531 (RS 490)

Mapas de custo minimo, também podem ser gerados, analogamente aos dos mapas da

Figura4.22, porém utilizando as fungdes L; e L3, conforme Figura 4.25.

A andlise de sensibilidade é usada para responder quais atributos ou variaveis mais
influenciam os resultados de um modelo (PEARLSTINE et al., 2004). No contexto
deste trabalho a analise de sensibilidade revela quais critérios sdo mais provaveis de
alterar o resultado para selecionar um cenario alternativo. Andlise de sensibilidade pode
ser executada fixando todas as variantes do modelo e testando uma sO, a qua deve

assumir um range de valores.

O preco da saca da cultura € considerado mais sensivel, se 0 preco do calcario for
considerado estavel. O preco da saca do trigo deve ficar inferior a “K” reais para ndo
compensar colocar o calcario. O gque pode ndo ser valido para a situacdo do preco do

calcario vir asubir ou mesmo ao considerar a metodol ogia para outro insumo.

A Figura 4.25 apresenta em verde a &rea, que devido a relacdo financeira: custo do

calcério / preco do trigo, ndo deve receber calcario, pois o valor obtido com a colheita
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nado cobriria os custos do plantio, se o calcério fosse aplicado. Cabe ressaltar que por se
tratar de uma simulacéo para analise de similaridade, foram atribuidos valores ficticios a

saca de trigo, que no exemplo da Figura 4.25, foi de R$1.00 (um real).
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FIGURA 4.25 - Mapa de custo minimo utilizando as fungdes L; e L1, considerando
custo de aplicacéo do calcério constante (R$28.00) e o preco do Trigo
aR$1.00.

Com o intuito de encontrar qual é o preco minimo que a saca de trigo pode alcancar
para que o produtor tenha lucro, realizando a melhor prética agronémica, foram
produzidas véarias simulagdes. o valor do calcario, em t/ha, ficou fixo em R$28.00 e o
preco da saca do trigo foi variando nos seguintes valores. R$1.00 (Figura 4.25), R$3.00,
R$5.00, R$10.00, R$15.00, R$18.00 e R$28.00, este ultimo sendo o valor rea da saca

de trigo consultado em outubro de 2007.

Como pode ser observada na Figura 4.26, a area inadequada para o plantio vai
diminuindo, encontrando 0 seu ponto 6timo, ou sgja, para qual valor da saca de trigo
compensa aplicar o calcario recomendado. Isto ocorreu na faixa entre R$15.00 e
R$18.00. A partir deste ponto, qualquer preco superior a esse, faz com que em toda a

area receber calcario na quantidade indicada, seja compensador financeiramente.
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FIGURA 4.26 - Mapas de custo minimo utilizando as fungdes L; e L1, considerando
custo do calcario constante (R$28.00t/ha) e o preco do Trigo variando
de R$3.00 & R$28.00.

TABELA 4.8 - Resumo da perda financeira em fungéo da ndo colocagéo de calcario.

[ EVENTO: NAO COLOCAR CALCARIO |

Necessidade de Perda Consequéncias do Evento .
Risco © Gpe ol Calcério ndo Financeira . . leel ik

acontecer Atendida (ha) (ha) Probabilidade| Consequéncias Risco

0.5 R$ 16.33 Provavel Menor Baixo

1 R$ 60.67 Provavel Menaor Baixo
Perda de 15 R$ 133.00 Possivel Menor Médig
Produgdo com 2 R$ 23334 Possivel Moderada Médio
Financeiro | Consequente 2.5 R$ 361.67 Possivel Moderada Médio
Perda 3 R$ 518.01 Improvével Maior Médio

Financeira 3.5 R$ 702.35 Improvavel Maior Alto

4 R$ 914.68 Rara Catastrofica Alto

4.5 R$ 1,155.02 Rara Catastrofica Alto

A tabela 4.8 apresenta uma escala qualitativa de risco associado as perdas financeiras,

adaptadas do modelo pelaNorma AS/NZS (2004).
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4.4.2.4 Definicdo de Areas para Plangjamento — Alternativa Hibrida

A exposicdo a riscos, objetivamente varia de um plangjador para outro, em funcdo das
acoes e estratégias de cada um e, em relacdo aos perigos que consideram estar expostos.
Além disso, um componente subjetivo, devido a percepcdo de cada agricultor, que vem
da sua experiéncia, determina diferentes comportamentos e diferentes graus de

€XP0si¢ao ao risco.

Parte-se da premissa que a gestéo de riscos envolve um conjunto de atividades, onde o
primeiro passo € identificar os riscos e sua natureza. Em seguida analisa-los, considerar
a possibilidade de sua ocorréncia, avaliar as possiveis consequiéncias e a necessidade de

tomar alguma agédo atenuadora.

Dado o modelo de incerteza da NC, alguns caminhos foram apresentados para que
considerar a incerteza no processo de tomada de decisdo. A abordagem apresentada a
Seguir procura compor um conjunto de alternativas para o plangjador, no sentido de
auxilialo na sua percepgéo sobre o risco e suas consequéncias diante da possibilidade

de atenuéa-lo para melhor administré-lo.

Primeiramente propde-se fixar um nivel de probabilidade para que as localizacfes sejam
classificadas segundo esse nivel de aceitacéo, o qual deve ser definido pelo planejador.
Esta escolha é subjetiva e pode levar em consideracdo fatores financeiros ou ambientais,
por exemplo. Nessa fase, utiliza-se 0 modelo de incerteza utiliza-se, construido em cada
localizagdo u da grade regular pelo procedimento de simulag&o, mas ndo é necessario,
obter estimativas daNC.

Essa abordagem consiste em declarar como NC, todas as localizacbes onde a
probabilidade acumulada de exceder a NC,,, ho solo, for maior que um dado limiar de
probabilidade, neste caso, adotado como 75%. As probabilidades de exceder um limiar
considerado critico, dado o modelo da fdac em cada localizagdo uj, j=1....N,

correspondem a{ 1- [F(u.;z™®|(n))] }.

jr e
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A utilizacdo da biblioteca de geoestatistica GSLIB (DEUTSCH e JOURNEL, 1998),
através do aplicativo POSTSIM, para processamentos pés-simulacdo, gerou estas
probabilidades e para melhor compreens&o do leitor a Figura 4.27 ilustra uma situagéo
hipotética para mostrar como sdo obtidas. Para melhor compreensdo do grafico a NCigeq
ndo foi considerada igual a zero. Como, neste experimento o limiar de probabilidade foi
fixado em 75%, todas as localizagbes onde a probabilidade de exceder z= NCigea, for

maior que 75% estas localizagtes serdo classificadas como NC.

NaFigura4.27 (b), u, € classificada como NC, pois, [1-0.5=95%], ou sgja, € superior ao
limiar critico de probabilidade de 75%. No entanto, a localizacdo u; ndo recebe a
mesma classificacdo, pois, [1-0.95=5%)] e, portanto ndo é superior ao limiar de 75%. O
gue ocorre na prética é gue o insumo ndo é aplicado em quantidades variaveis em cada
localizagéo uj, classificada como NC. Deve-se formar um bloco de localizagOes
vizinhas, contiguas, para receber a mesma quantidade de calcario. As areas restantes,

ficam em estado de espera, aguardando um refinamento da andlise, conforme a seguir.

A fdac (uy) (a) A fdac (uy) (b)
S : S
3 s
g g
EBEH| i & 03
@ I:I 1 \ \ \ \ 1 \ > % ; 1 ) \ ) \ \ \ \J >
NCeer] | Necessidade de Calcario (t/ha) | @ | Necessidade de Calcério (t/ha) |

FIGURA 4.27 - llustragdo do célculo das probabilidades acumuladas, segundo em um
limar de NCigea : (a) PFOb{ NC(U]_): NCided} =95% e (b)
{PI’Ob{ NC(Uz): NCided} =5%

O arquivo de probabilidades acumuladas resultante foi transformado em um mapa

coroplético, estabelecendo faixas com probabilidade de exceder 75%. Estas faixas

foram associadas a cores e apresentadas na Figura 4.28.
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FIGURA 4.28 - Mapa de Probabilidade da NCigea €xceder 75%.

Na Figura 4.27, as &reas em vermelho, indicam alta probabilidade de exceder o limiar
de 75% (maiores que 95%) de NC, correspondem a 94.29 ha, de um total de 392 ha
(érea total dos tahdes). Em sequéncia decrescente, as probabilidades de exceder o
limiar de 75% para NCiqed, @parecem as areas em laranja, com probabilidades entre 85%
e 95%, correspondentes a aproximadamente 66 ha; e por fim as areas amarelas, com
probabilidades entre 75% e 85%, aproximadamente 55.41 ha Esta qualificacéo
possibilita a restricdo de areas especificas para plangjamento, sabendo—se que séo areas
classificadas como NC, sdo areas onde, de acordo com os limiares adotados, necessitam
de correcdo de calcario. No entanto, ndo se sabe ainda, nesta etapa, quais quantidades de
calcario o0 solo esta exigindo em cada localizagdo. Como a aplicagdo de insumos deve
ser efetuada em blocos, por faixas de quantidades de calcario e ndo pontualmente, as
estimativas de NC devem vir em seguida. Todos os blocos marcados como NC podem,
portanto, ter indicacdo para manejo imediato, segundo o limiar de probabilidade e de
NCigea €stabelecidos como aceitavel. Sugere-se, assim, que todas estas areas que fazem
parte de um bloco macro, sejam denominadas A. O bloco A; passa a designar area

disponivel para plangjamento imediato.
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Por outro lado, o restante da area da Figura 4.28, em cor lilés, representa as |ocalizagcdes
onde a probabilidade de exceder a NCiges N0 S0l0 mostra-se inferior a 75%. Estas éreas
podem estar requerendo correcdo de calcario, mas a probabilidade acumulada neste
evento esta se mostrando menor ou igual ao limiar fixado de 75%. Assim, todas as
localizagOes nesta condicdo sdo classificadas como integrantes de Ay. Desta forma, A
configuracse um bloco na Situacdo de espera para plangamento. Talvez mais

informagtes sejam necessérias para plangjar a colocagdo do insumo neste bloco.

Varios ensaios podem ser redizados pelo plangador, aterando o limiar de
probabilidade e, caso o problema permita, o limiar de calcario ou qualquer outro insumo
em questdo, também pode ser alterado. Desta forma, outros cenarios possiveis para

iniciar o plangjamento podem ser constituidos.

Deve ficar claro que o plangamento agricola leva em consideragdo outras varidvels,
como por exemplo, a necessidade prética das areas delimitadas pelo limiar de
probabilidade serem contiguas e com um tamanho aceitdvel para viabilizar o seu
manejo. Deste modo, o plangjador pode, também, avaliar se as areas em A, tém
condicdes de sofrer uma pronta intervencdo no sentido de transformé-las em areas que
possam ser incorporadas ao plangamento imediato. Neste contexto, podem-se

apresentar opcoes gque viabilizem o plang amento.

Opcao 1

Ampliar a érea para plangjamento imediato, diminuindo-se o limiar de probabilidade ou
aceitacdo (aumenta-se a incerteza): delimitando-se, assim, regides onde a probabilidade

de exceder NCigeq € maior que 60% (Figura 4.29).
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FIGURA 4.29 - Mapa apresentando regides onde a probabilidade de exceder NC =0 t/ha
€ maior que 60%.

Diminuir o limiar de aceitacdo implica em aceitar incerteza maior e com isso, mais
areas sdo classificadas como aptas ao plangjamento imediato. O plangjador, neste caso,
esta sendo menos rigoroso com a incerteza. Desse modo, 0 tomador de decisdo menos
conservador, talvez opte por arriscar plantar em mais areas. Ja o tomador de decisdo
mais conservador, talvez com menos recursos disponivels, pode optar por plantar em

areas menores, mas com um retorno mais Seguro.

~

Opcao 2

Ao fixar o limiar de aceitacdo em 75%, duas areas ficam definidas e podem ser
avaliadas quanto & incidéncia dos riscos a e b, efetivando a abordagem denominada

hibrida:
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= A, &eaacimado limiar de probabilidade definido e que ao ser cruzada com os
niveis de risco a, vai definir novos limites de plangiamento imediato para a

aplicacdo de calcério.

= Ay, &ea que indica necessitar de mais informagdes para plangjar a aplicagdo do
calcario; pode, por exemplo, ser destinada a reamostragem ou adensamento de
amostras, para ampliar a érea de correcdo e plantio. No caso em questdo o
plangjador pode decidir pela reamostragem, ao avaliar a incidéncia de altos
valores de risco a em Ay, ou pode decidir agregar A, a &ea A; caso Az

apresente riscos a baixos.

Com o exposto acima, o planegjador, pode analisar os resultados obtidos em func¢éo dos
conceitos de risco a, e, também, funcbes de custo. A Figura 4.30 mostra o resultado da

algebra de mapas nas &reas A; e A, com 0 mapa deriscos a.
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FIGURA 4.30 - Mapa resultante do cruzamento (a) de A; com riscos a e (b) de A, com
riscosa.
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Mesmo na area A, Figura 4.30a, teoricamente ja considerada apta ao planejamento,
algumas regides com risco a de 40% a 70% totalizando 32.59 ha, podem ser reavaliadas
pelo plangjador, indicadas para a reamostragem, ou mesmo, ordenadas para reposi Gao
de calcério em funcdo da disponibilidade de recursos, por exemplo. Primeiro,

receberiam calcério as areas com mais certeza de estarem necessitando do insumo.

Na Figura 4.30b, observa-se a ocorréncia de areas (contornadas por €elipses) com risco a
de 10%, 20% e 30%, totalizando 46.58 ha, que dependendo da andlise do planegjador,
estes podem ser considerados aceitaveis. Deste modo, tais éreas em Ay poderiam ser

incorporadas em A;.

A mesma avaliacdo pode ser efetuada com risco b, Figura 4.31, o qua ocorreu
praticamente em toda area A,. Esta area seria candidata a reamostragem, antes de
gualquer outra area que apresente risco a ato. Pois, o risco b é considerado mais

prejudicial, segundo a premissa deste trabalho, para a queda de producéo.

Assim, se a area com risco b, 21.81 ha, apresentada na Figura 4.31, cuja NC estimada
esta entre 1.0 — 2.0 ton/ha (Figura 4.14), for selecionada para 0 processo de
reamostragem, o plangjador terd que considerar um custo de producdo extra. Para
realizar este procedimento, considerouse um custo fixo de R$18.00 por ha (IMPAR,
2005), obtendo-se um custo total para a area de R$392.58.

Analisando este valor juntamente com a Tabela 4.7, que apresenta os valores de perda
de producédo por ha, verifica-se que acada 0.5 tonelada de calcério que o produtor deixa
de colocar no solo, a perda de producdo e, conseqientemente, a perda de receita é
superior ao valor apresentado para a realizagdo da reamostragem, o que indica que

reamostrar € compensador.

A avaliacao deriscos ha agricultura € uma ferramenta que pode ser usada para estimar e
hierarquizar a importancia de determinada agdo, calculando quantitativamente os
impactos que vao ser gerados para 0s agricultores e também ao meio ambiente. Embora

este Ultimo ndo seja escopo da presente avaliagéo.
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E importante saientar que os diferentes tipos de risco que podem estar envolvidos na
agricultura, como 0s recursos humanos, os riscos de producdo, preco, insumos,
variagdes climéticas, podem afetar cada agricultor de forma diferenciada. Podemse
encontrar agricultores preocupados com as oscilacfes de preco de mercado e o retorno
da producdo; outros, mais preocupados com a falta de chuvas e assim por diante. Esse
experimento adotou um risco especifico que esta relacionado a correcdo da acidez do

solo, através da reposicdo de calcério e que tem relagdo direta com a produgdo de gréos.
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FIGURA 4.31 - Mapa mostrando regides de risco b=40% na area definida como As.

Os resultados apresentados buscam fornecer e definir algumas regras de deciséo
associadas a custos ou perdas financeiras, as quais estdo vinculadas aos modelos de
risco definidos pelos procedimentos inferenciais adotados. Com a quantificagéo do risco
concluida, seguindo a metodologia proposta, torna-se possivel listar algumas opcdes de
tratamento e mitigagdo para cada risco. Pode-se obter um plano de tratamento dos riscos
através da interpretacéo de uma tabela.
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Através da andlise da decisdo pode-se entender a aplicacdo de técnicas sistematicas que
fornecem estrutura e indicacGes para tomar uma decisdo. DeAngelis et a. (2004),
sugerem 3 possibilidades para representacdo dos resultados da andlise de decisdo para
os tomadores de deciséo:

1. Escolher uma ou mais alternativas 6timas;

2. Ordenar tota ou ordenar parcialmente as alternativas, porém sem restringir a

decisdo final a classificagdo de ordenamento;

3. Fornecer uma andlise de aceitabilidade das alternativas, como a descricdo de
guais tipos de preferéncias levariam a melhor classificacéo, ou uma classificacéo

especifica para cada alternativa.

As duas Ultimas dternativas fornecem mais flexibilidade e os resultados dessas andlises

podem sugerir novas possibilidades.

Uma tabela para auxiliar decisdes pode ter alguns componentes basicos. Um desses
componentes é uma andlise de quais cendrios estdo sendo propostos e seus impactos
financeiros, por exemplo. Essas andlises sdo auxiliadas pela smulagéo de cada cenario,
variagdo da cultura avaliada, preco da saca no mercado, preco do insumo, no caso o
calcéario, por exemplo. Alteragdes destes parametros se refletem no ganho do produtor.
Devemse levar em conta que nessa andlise ndo estdo sendo considerados efeitos

ambientais dos eventos envolvidos, apenas os possiveis efeitos financeiros.

Os tomadores de decisdo ndo querem um método computacional para tomar decisdo
para eles. Eles sG0 0s responsdveis pelas consequéncias da decisdo e devem ter a
liberdade de desviar ou ndo da solugdo modelada. Portanto, o ideal seria apresentar um

ordenamento de solucdes. A tabela 4.9 apresenta uma opgéo para este ordenamento.
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TABELA 4.9 - Sugest&o de ordenamento dos riscos abordados e suas consequéncias.

OPCOES PARA O que pode Conseguéncias do Evento Nivel de | Prioridade
PLANEJAMENTO acontecer Consequéncias |Probabilidade] Risco do Risco
Ampliar area de Moderada
OPCAO 1 __planejamento, correndo o risco Possivel | Moderado 1
diminuindo o limiar de de diminuir
aceitacédo producao
Confrontar o limiar
. . Menor
escolhido com os risco| ossibilidade de
OPCAO 2 a eb, definindo areas | PO>>" Possivel Moderado 1
. minimizar perda
para planejamento ~
; i de producao
imediato

A escolha da opcdo que va definir o mango

mais adequado para area é de

responsabilidade do plangjador. No entanto, neste caso, sabendo-se que se trata de uma
area controlada por sistema de agricultura de precisdo, ja com certa estabilidade, pode-
Se sugerir aopcao 2. Esta opcdo apenas requer do plangjador mais capacidade de andlise
através dos mapas e informacfes que gerados, sem acréscimo de custos financeiros
relativos ao processo de reamostragem. Em resumo, a opgdo 2 mostra-se como um

refinamento da opcéo 1.

Este capitulo teve por objetivo apresentar os resultados de um estudo de caso, com
varias alternativas constituidas por indicadores que compdem vetores de decisdo. Estes
indicadores orientam a agdo a ser tomada, apresentam o cenario de atuacdo em funcédo
desta agéo e o risco associado a cada agéo. Busca-se, assim, viabilizar a elaboracéo de

um planejamento que reflita a minimizacéo de custos e a otimizagéo da producéo.

No Capitulo seguinte apresentam-se as conclusdes deste trabalho e sugestfes para

futuros desenvolvimentos.
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CAPITULO 5

CONSIDERACOES FINAISE CONCLUSOES

Esta Tese apresenta, a integracdo de procedimentos geoestatisticos e fungdes de custo
para a definicdo de parametros de plangjamento em sistemas de producéo agricola. Esta
integracdo permite a construcdo de cendrios de producdo espacializados, os quais
consideram a quantificagdo e a representacéo da variabilidade espacial do risco e suas

tendéncias, visando otimizar o processo de tomada de decis&o.

Dado o modelo de incerteza, congtituido pela funcdo de distribuicdo de probabilidade,
determinada pelo procedimento geoestatistico de ssimulacdo seqiiencial por indicacéo,
guatro aternativas metodol 6gicas foram propostas e analisadas, e os resultados indicam

gue o objetivo do trabaho foi alcangado.

Estas dternativas conduziram a um conjunto de alternativas para tomar decisdes,
composto pelos seguintes parémetros. acOes possivels de intervencdo, impactos ou
cenérios futuros, viabilidade econémica e riscos associados as alternativas propostas. Os

resultados e as andlises destas alternativas permitiram seguintes conclusoes.

A primeira aternativa metodoldgica apresentada mostra algumas vantagens ao ser
comparada com a abordagem atualmente adotada pela empresa IMPAR, para gerar

mapas de aplicacdo de insumos:

= retrata, além das estimativas de calcéario, a incerteza propagada no resultado da

modelagem espacia da necessidade de calcario;

= analisa as vantagens e desvantagens dos erros de superestimar e subestimar o
valor do atributo em estudo. Com isso, mostra a relevancia de se escolher o
estimador 6timo adequado, ao possibilitar a minimizagdo desses erros, em

funcéo do problema que estiver sendo avaliado.
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Assim, conclui-se que ao utilizar esta proposta o plangjador agrega essas informagoes

de incerteza, através de uma solucéo, que embora tenha certa complexidade em seus

procedimentos , objetiva a capacidade de fazer escolhas no processo decisorio. As

funcbes de andlise espacial, utilizadas nesta proposta, encontram-se disponiveis na

maioria dos SIG abertos e livres como 0 SPRING e nos comerciais.

A segunda aternativa, acrescenta a primeira, informacdes além das estimativas da NC

nas localizagbes ndo amostradas. Agrega os conceitos de erros de falso-positivo ou falso

negativo, os quais derivam do processo de inferéncia utilizado para gerar valores do

atributo nos locais ndo amostrados. A partir destes conceitos, conclui-se que:

€ possivel quantificar os riscos de tomar uma decisdo equivocada,
dimensionando o risco de decidir sobre um resultado de falso positivo,
relacionado ao erro de superestimar o valor de NC. Analogamente, o risco de

decidir sobre um falso negativo, relacionado a subestimar o valor de NC;

€ possivel apresentar a variabilidade espacial do risco e condicionar 0 risco
espacializado as estimativas resultantes de modelagem espacia para dados com
atributos numeéricos. Cenarios diferentes podem ser gerados em funcéo deste

condicionamento, ampliando as possibilidades de andlise do tomador de decisdo.

€ relevante no plangamento, avaliar, qual dos erros gera consegiéncias ou
impactos mais sérios para 0 sistema de producdo. Do ponto de vista da
producéo, no experimento realizado, o erro de falso-negativo foi considerado
mais importante. Porém, a escolha do estimador étimo, apresentado na primeira
proposta, foi definida justamente para minimizar este erro, devido as suas
conseguéncias. O experimento comprova gque a escolha adequada do estimador

minimiza esse erro, quando identificado no plangamento.

a andlise destes riscos é importante para orientar o planejamento de aplicacdo de

insumos agricolas, em termos de:
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priorizar areas com riscos baixos e NC baixas, para que sejam planejadas

primeiras;

avaliar os recursos disponivels para plangjamento, nas areas onde 0s riscos
apresentarem altos valores de probabilidade, pois, quanto maior for o risco,
maior sera a probabilidade do planejador estar aplicando recursos de forma
equivocada

priorizar areas para realizar reamostragem, o que incluir adensar amostras,
caso hga recursos disponiveis, tempo hébil para plantio e colheita,
considerando producéo e lucro. Uma consideragdo importante, no caso de
reamostragem, diz respeito aos riscos com valores altos, principalmente, nas
areas que exigem altas quantidades de insumo, pois vao exigir mais gastos, e

estes podem ser desnecessarios.

uma andlise de risco, através da elaboracéo de tabelas, facilita a administracdo
dos riscos para o plangjador. Uma consideracdo importante € que as tabelas
foram adaptadas a partir de um conjunto de normas definidas especificamente
para agricultura (QSP - NORMA AS/NZS, 2004), trazendo um ganho para o
plangjador ao apresentar, de forma resumida, diferentes possibilidades de acéo,
em fungdo das consequiéncias ou impactos de cada risco.

Uma terceira aternativa agrega nova informacdo ao plangamento, em relacdo a

proposta anterior e efetivamente constitui os cenarios definidos no contexto desta Tese.

O impacto de ter uma area classificada com falso positivo ou falso negativo pode ser

avaliado ndo apenas em termos de quantificacdo dos riscos:

funcbes econdmicas, definidas pelo plangador, conduzem a uma nova
classificacdo das localizacOes, de modo que a perda esperada, devido aos riscos

abordados, pode ser minimizada

as funcdes sugeridas neste trabalho levam em consideracéo o custo de aplicacéo

do calcario por hectare, a perda da producédo ao deixar de colocar 0 insumo e o
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preco da saca da cultura, no caso, o trigo. Alguns cenarios foram gerados,
variando-se estes parametros mostrando que € possivel, por exemplo, determinar
0 preco minimo que a saca de trigo deve atingir para que o produtor tenha lucro,
reaizando a melhor prética agrondmica. Neste caso, esta prética refere-se a

colocar ou ndo o calcario no solo.

Esta nova classificagdo, ao ser apresentada na forma de mapas, evidencia
espacialmente onde o plangjador pode arriscar colocando calcério, mesmo que
ndo sga necessario. Ele pode, também, ndo arriscar, deixando de colocar o
calcario mesmo que o solo estegja necessitando, em funcdo de minimizar seus

gastos com insumos e melhorar sua producéo.

Uma quarta proposta, denominada hibrida, é apresentada e busca conjugar as trés

anteriores, no intuito de melhorar as condicdes de andlise do plangador. E mais uma

opcdo para o planegjador, no sentido de auxilid-1o na sua percepcdo sobre o risco, suas

consequiéncias e uma possibilidade de atenua-|o.

Os resultados apresentados nesta quarta proposta definem algumas regras de
decisdo associadas a custos ou perdas financeiras, as quais estéo vinculadas aos
modelos de risco definidos pelos procedimentos inferenciais adotados. Com a
guantificacdo do risco torna-se possivel apresentar algumas opcbes de
tratamento e mitigacdo para cada risco, utilizando os @nceitos das propostas
anteriores e funcdes de andlise espacia em SIG. Pode-se obter um plano de
tratamento dos riscos através da interpretacdo das tabelas e dos mapas,
aproximando um SIG de um SADE!!, para problemas iguais ou similares ao

apresentado.

Foi apresentada neste trabalho uma série de propostas que trazem para o planegjador

aternativas de agbes que tem como objetivo auxiliad-1o no processo de plangamento

para plantio em uma determinada area agricola. A utilizacdo dessas abordagens deve

1 SADE — Sistema de Apoio & Deciszo Espacial (MALCZEWSKY, 1999).
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levar em consideracéo a experiéncia do planejador, seu grau de maturidade tecnol égico

e a disponibilidade de recursos fisicos/financeiros.

Assim, espera-se que um agricultor com um menor nivel tecnoldgico, adote a primeira
abordagem, e um plangjador que estiver habituado a trabalhar com um ferramental

estatistico, pode optar por trabalhar com a segunda e terceira abordagem. Sem dlvida a
implementacéo da quarta abordagem, vai requerer do planejador uma experiéncia com

as abordagens anteriores, pois, esta Ultima agrega a todas as anteriores.

Desta forma, pode-se concluir que a metodologia proposta é adaptavel aos diferentes
niveis de experiéncia de cada plangjador. Os procedimentos e funcdes de custo podem
ser adaptados conforme a sua necessidade ou grau de desenvolvimento tecnolégico, de
modo que novas funcdes e model os matematicos diferentes podem ser agregados a
sistemdtica de plangamento, no decorrer do tempo, em funcdo de sua curva de

aprendizagem e refinamento tecnol 6gico.
A seguir serdo apresentadas algumas consideracfes quanto & metodol ogia empregada:

= ¢ importante ressaltar que, em geral, os estudos relacionados a simulacéo
geoestatistica para andlise de risco como em Faechner et a. (2002), Gunerap et
a. (2007) e Cha et a. (2007), utilizamse da simulagdo seqliencial gaussiana,
pela sua simplicidade de construgdo e, com enfoques diferentes ao adotado nesta
tese, que efetuou um experimento voltado para agricultura de precisdo. Este
trabalho, no entanto, adotou a ssimulagdo sequiencial por indicagéo, a qual, requer
a modelagem e gjuste de um semi- variograma para cada valor de corte adotado,
e permite construir modelos de incerteza em cada localizacdo do espaco, sem,

contudo, considerar a suposi¢éo prévia de normalidade dos dados.

= foi apresentado e utilizado o método de simulacéo das principais componentes
como uma solugdo alternativa adequada para efetuar ssimulagdo de varidveis

correl acionadas.
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Assim, a avaliagcdo de riscos prové informagdes para que a tomada de decisdo tenha
sustentacéo racional baseada na melhor informacéo cientifica disponivel. Desse modo,
foram apresentados os aspectos conceituais do risco, no contexto analisado, algumas
ferramentas e opgdes para uma gestdo adequada de riscos na aplicacdo de insumos

agricolas foram apresentadas.

No caso da producdo, este experimento apenas considerou o problema de corrigir a
acidez do solo. No entanto, a metodol ogia € perfeitamente viavel para outras estimativas
relacionadas a abordagem da agricultura de precisdo para colocagéo de insumos, desde
gue hgia um modelo matemético definido e amostras pontuais com atributos numéricos

disponiveis.
5.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma metodologia para 0 plangjador e tomador de decisdo do
setor agricola que ja trabalha com tecnologia de ponta na area através da agricultura de
precisdo. No entanto, ndo esgota as possibilidades de inovagOes, principalmente no que
diz respeito a0 estabelecimento de novas funcbes de custo e outras varidveis de

producéo.

Uma outra possibilidade diz respeito a modelar a covariancia conjunta da variaveis
relacionadas na model agem espacial, através do procedimento de cokrigeagem e avaliar
0 desempenho desta opcdo para a smulagdo conjunta, principamente quando mais de

duas varidveis estiverem envolvidas no processo.

Estabelecer valores limiares para avaliagcdo de impactos e riscos € uma tarefa ndo muito
simples, pois, os limiares servem de referéncia ou limites para determinar o que é
aceitével ou toleravel em termos de impacto. Ou sgja, nem sempre é possivel determina-
los com precisdo. Uma idéia é testar novos limiares para aplicacdes diferentes, por

exemplo, para o uso de fertilizantes.
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APENDICE A

Processo de Krigeagem por Indicacdo para Atributos Continuos

Primeira Etapa do Processo de Krigeagem por indicagio para atributos continuos

@- Codificaclio Probabistics dos Dados => Funclio de Transformachio por Indicaclio
@- Andlide Estriural => Funglo Semivanograma por indicaclo & Modelagem
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Segunda Etapa do Processo de Krigeagem por Indicacdo para atributos continuos

Estimador de
Ze Krigeagem

——| porindicacéo

Simples
ou
Ordinaria
m(h)
—_—
Z
B ——

Funczo de Distribuicio Acumulada Condicionada

Processo realizado para

cada ponto da grade

>

Z
(o) 7
+ 025
Z. 7
fe) 2
0Zs
o
o
o

— Estimativas
Obtidas segundo estimadores:
- Média;
- Mediana;
- Quantis, etc.

lI/— Medidas de Incerteza
Intervalos de confianga:
- Desvio padréo;
- Quantis, etc.

Probabilidades (risco)

-

Grade de Estimativas sobre
o campo de observacbes

Prob { Z(u) <Z, | (n) }

FDAC => “retrato da V.A.

n: representa a informacao condicionante disponivel

na vizinhangca da localizagao u.
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APENDICE B

Descricéo das Amostras

NUMERO DA| CODIGO DO COORDENADAS | PROPRIEDADES
AMOSTRA TALHAO X Y CTC V %
38 05 12ab 13ab 38| -50.30] -24.90] 178.50] 64.00
39 05 12ab 13ab 39| -50.31| -24.90] 149.80| 57.00
40 05 12ab 13ab 40| -50.31] -24.90] 150.20| 61.00
41 05 12ab 13ab 41| -50.31] -24.90] 147.30] 57.00
42 05 12ab 13ab 42| -50.31] -24.90] 142.30] 44.00
43 05 12ab 13ab 43| -50.31] -24.90] 147.00] 56.00
44 05 12ab 13ab 44| -50.31] -24.90] 176.00] 50.00
45 05 12ab 13ab 45| -50.31] -2490] 156.70] 59.00
46 05 12ab 13ab 46| -50.31| -24.90] 184.70| 61.00
47 05 12ab 13ab 47| -50.31] -24.90] 183.80] 47.00
48 05 12ab 13ab 48| -50.31] -24.90]  190.50| 54.00
50 05 12ab 13ab 50| -50.31] -24.90] 166.50| 41.00
51 05 12ab 13ab 51| -50.31] -24.90] 192.80| 49.00
52 05 12ab 13ab 52| -50.31] -24.900 138.40] 42.00
53 05 12ab 13ab 53| -50.31] -24.900 135.00] 47.00
54 05 12ab 13ab 54| -50.31] -24.90] 159.10] 64.00
55 05 12ab 13ab 55| -50.31] -24.900 189.60] 43.00
56 05 12ab 13ab 56| -50.31] -24.90] 131.30] 64.00
57 05_12ab 13ab 57| -50.31] -24.900 131.20] 45.00
58 05 12ab 13ab 58| -50.31] -24.89) 124.60] 49.00
59 05 12ab 13ab 59| -50.31] -24.900 123.30] 66.00
60 05 12ab 13ab 60| -50.32] -24.900 150.20] 61.00
61 05 12ab 13ab 61| -50.31] -24.89] 130.50] 39.00
62 05 12ab 13ab 62| -5032] -24.89) 156.20| 54.00
63 05 12ab 13ab 63| -50.32] -24.89) 170.30] 53.00
64 05 _12ab 13ab 64| -50.32 —24.89| 158.10] 38.00
1 05 16 01 -50.31]  -24.89]  144.90] 64.00
2 05 16 02 50311 2489 122.80] 41.00
3 05 16 03 -50.31]  -24.89] 125.90] 43.00
4 05 16 04 -50.31] -24.89] 125.10] 36.00
5 05 16 05 -50.31] -24.89) 179.40] 64.00
6 05 16 06 -50.31] -24.89]  113.10] 43.00
7 05_16 07 -50.31 -24.89| 145.10] 60.00
8 05 16 08 -50.31]  -24.89]  147.20] 51.00
9 05 16 09 -50.31] -24.80] 149.60] 52.00
10 05 16 10 -50.30] -24.89]  131.90| 56.00
11 05 16 11 -50.30] -24.90]  133.60] 52.00
12 05 16 12 -50.30] -24.90]  120.00] 52.00
15 05 16 15 -50.30] -24.90] 119.70| 57.00
16 05 16 16 -50.30]  -24.89] 192.20] 58.00
17 05 16 17 -50.30]  -24.89 89.80] 35.00
18 05_16 18 -50.30 -24.89_I 107.90] 41.00
19 05 16 19 -50.30]  -24.89] 122.80| 48.00
20 05 16 20 50311 2489 13320] 40.00
21 05 16 21 -50.31]  -24.89]  119.00] 39.00
22 05 16 22 -50.31]  -24.89]  130.70] 45.00
23 05 16 23 -50.31] -24.89] 117.60] 32.00
24 05 16 24 -50.31] -24.89]  110.20] 27.00
25 05_16 25 -50.31 —24.89| 114.20] 30.00
26 05 16 26 -50.31]  -24.89]  132.50| 40.00
27 05 16 27 50311 2489 113.00] 36.00
28 05 16 28 -50.31]  -24.89]  118.00] 46.00
29 05 16 29 -50.31] -24.89] 112.90] 29.00
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NUMERO DA] cODIGODO [ COORDENADAS | PROPRIEDADES
AMOSTRA TALHAO X Y CTC V %
30 05 16 30 -50.31] -24.89] 117.30] 32.00
32 05 16 32 -50.31] -24.89] 118.80] 39.00
33 05 16 33 -50.31] -24.89] 123.10] 20.00
34 05 16 34 -50.31] -24.89] 124.10] 62.00
36 05 16 36 -50.31] -24.89] 174.70] 54.00
37 05 16 37 -50.30]  -24.89]  124.30] 29.00
38 05 16 38 -50.30]  -24.89]  132.20] 56.00
39 05 16 39 -50.30]  -24.89]  112.40] 22.00
40 05 16 40 -50.30] -24.89] 112.40] 48.00
41 05 16 41 -50.30] _-24.89] 122.50] 41.00
42 05 16 42 -50.30] -24.90]  104.70] 31.00
43 05 16 43 -50.30] -24.89] 101.20] 37.00
44 05 16 44 -50.30] -24.89] 120.70] 27.00
45 05 16 45 -50.30] -24.89]  120.30] 27.00
47 05 16 47 -50.30] _-24.89] 152.20] 36.00
49 05 16 49 -50.31]  -24.89]  124.10] 42.00
50 05 16 50 -50.31]  -24.89]  117.20] 32.00
51 05 16 51 -50.31] -24.89]  112.30] 36.00
52 05 16 52 -50.31] -24.89] 120.50] 27.00
53 05 16 53 -50.31]  -24.89]  120.50] 27.00
54 05 16 54 -50.31] -24.88] 106.70] 33.00
55 05 16 55 -50.31] -24.88] 115.80] 31.00
56 05 16 56 -50.31] -24.88] 96.40] 40.00
57 05 16 57 -50.31] -24.88] 151.80] 53.00
58 05 16 58 -50.31] -24.88]  123.90] 42.00
59 05 16 59 -50.31] -24.88]  102.40] 30.00
60 05 16 60 -50.31]  -24.88] 99.60] 36.00
5 05 FIB 05 -50.31] -24.88]  118.90] 46.00
9 05 FIB 09 -50.31] -24.89]  177.30] 50.00
10 05 FIB 10 -50.31] -24.88] 124.20] 36.00
11 05 FIB 11 -50.31] -24.88] 129.20] 55.00
12 05 FIB 12 -50.31] -24.88] 103.50] 44.00
13 05 FIB 13 -50.31] -24.88] 106.50] 51.00
15 05 FIB 15 -50.31] -24.88] 96.80] 51.00
16 05 FIB 16 -50.31] -24.88]  102.60] 49.00
17 05 FIB 17 -50.31] -24.88]  125.30] 54.00
18 05 FIB 18 -50.31]  -24.88] 98.60] 47.00
19 05 FIB 19 -50.31]  -24.88] 94.30] 50.00
20 05 FIB 20 -50.31] -24.88] 88.40] 41.00
21 05 FIB 21 -50.31] -24.88]  98.30] 47.00
22 05 FIB 22 -50.31] -24.88] 106.00] 32.00
23 05 FIB 23 -50.31] -24.88] 105.50] 39.00
24 05 FIB 24 -50.31] -24.88] 89.10] 42.00
25 05 FIB 25 -50.31] -24.88] 98.10] 35.00
26 05 FIB 26 -50.31]  -24.88] 79.90] 35.00
27 05 FIB 27 -50.31] -24.88]  100.70] _29.00
28 05 FIB 28 -50.31] -24.88]  112.60] 36.00
29 05 FIB 29 -50.31]  -24.88] 97.90] 35.00
31 05 FIB 31 -50.31] -24.88]  111.90] 36.00
32 05 FIB 32 -50.31] -24.88] 99.10] 27.00
34 05 FIB 34 -50.31] -24.87] 162.10] 46.00
35 05 FIB 35 -50.31] -24.87] 174.80] 59.00
36 05 FIB 36 -50.31] -24.88] 195.60] 38.00
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Transformacéo para o Espaco das Principais Componentes

APENDICE C

CTC V CTC X-Mt X-M X-M*X-Mt
178.5 64 178.5 64]] 48.44811] 19.83019] | 48.44811 2347.22] 960.7352
149.8 57 19.83019] | 960.7352| 393.2364
150.2 61 149.8 57]] 19.74811] 12.83019] | 19.74811 389.988| 253.372
147.3 57 12.83019 253.372] 164.6137
142.3 44 150.2 6111 20.14811] 16.83019] | 20.14811] | 405.9465| 339.0965

147 56 16.83019] | 339.0965| 283.2553

176 50 147.3 57]) 17.24811] 12.83019] | 17.24811]| 297.4974] 221.2965
156.7 59 12.83019] | 221.2965| 164.6137
184.7 61 142.3 441 12.24811] -0.16981]| 12.24811)| 150.0163] -2.07987
183.8 47 -0.16981] | _-2.07987| 0.028836
190.5 54 147 56]1 16.94811] 11.83019] | 16.94811]] 287.2385| 200.4994
166.5 41 11.83019] | 200.4994| 139.9534
192.8 49 176 50] | 45.94811] 5.830189] | 45.94811]| 2111.229| 267.8862
138.4 42 5.830189] | 267.8862] 33.9911

135 47 156.7 5911 26.64811] 14.83019] | 26.64811]| 710.1219] 395.1965
159.1 64 14.83019] | _395.1965 219.9345
189.6 43 184.7 61]] 54.64811] 16.83019] | 54.64811]| 2986.416] 919.7381
131.3 64 16.83019] | 919.7381| 283.2553
131.2 45 183.8 4711 53.74811| 2.830189] | 53.74811 2888.86]| 152.1173
1246 49 2.8301891 | 152.1173] 8.009968
123.3 66 190.5 5411 60.44811] 9.830189] | 60.44811] ] 3653.974| 594.2164
150.2 61 9.830189] | 594.2164] 96.63261
130.5 39 166.5 41]) 36.44811| -3.16981] | 36.44811]| 1328.465| -115.534
156.2 54 -3.16981] | -115.534| 10.0477
170.3 53 192.8 49]| 62.74811] 4.830189] | 62.74811)| 3937.326] 303.0852
158.1 38 4.830189] | 303.0852 23.33072
144.9 64 138.4 42| 8.348113] -2.16981] | 8.348113]| 69.69099] -18.1138
122.8 41 -2.16981] | -18.1138| 4.708081
125.9 43 135 47| 4.948113] 2.830189] | 4.948113]| 24.48382] 14.00409
125.1 36 2.830189] | 14.00409] 8.009968
179.4 64 159.1 6411 29.04811] 19.83019] | 29.04811]| 843.7929| 576.0296
113.1 43 19.83019] | 576.0296| 393.2364
145.1 60 189.6 43| 59.54811] -1.16981] | 59.54811] | 3545.978] -69.6601
147.2 51 -1.16981] | _-69.6601| 1.368459
149.6 52 131.3 6411 1.248113] 19.83019] | 1.248113)| 1.557787| 24.75032
131.9 56 19.83019] | 24.75032] 393.2364
133.6 52 131.2 45| 1.148113] 0.830189] | 1.148113]| 1.318164] 0.953151

120 52 0.830189] | 0.953151] 0.689213
119.7 57 124.6 49| -5.45189] 4.830189] | -5.45189]| 29.72307] -26.3336
192.2 58 4.830189] | -26.3336] 23.33072

89.8 35 123.3 66] | -6.75189] 21.83019] | _-6.75189] | 45.58798| -147.395
107.9 41 21.830191| -147.395] 476.5571
122.8 48 150.2 6111 20.14811] 16.83019] | _20.14811] | 405.9465] 339.0965
133.2 40 16.83019] | _339.0965 283.2553

119 39 130.5 3911 0.448113] -5.16981] ] 0.448113]] 0.200805| -2.31666
130.7 45 -5.16981] | _-2.31666| 26.72695
117.6 32 156.2 54]] 26.14811] 9.830189] | 26.14811]| 683.7238 257.0409
110.2 27 9.830189] | 257.0409| 96.63261
114.2 30 170.3 53] ] 40.24811] 8.830189] | 40.24811]] 1619.911] 355.3984
132.5 40 8.830189] | 355.3984] 77.97223

113 36 158.1 38]] 28.04811] -6.16981] | 28.04811|| 786.6967[ -173.052

118 46 -6.16981] | -173.052| 38.06657
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CTC V CTC X-Mt X-M X-M*X-Mt
112.9 29 144.9 64| 14.84811] 19.83019| | 14.84811} | 220.4665| 294.4409
117.3 32 19.83019] | 294.4409] 393.2364
1188 39 122.8 41| -7.25189] -3.16981| [ -7.25189] | 52.58986] 22.98711
1231 20 -3.16981] | 22.98711] 10.0477
124.1 62 125.9 43| -4.15189] -1.16981 | -4.15189] | 17.23816[ 4.856924
174.7 54 -1.16981] | 4.856924] 1.368459
1243 29 125.1 36]|_-4.95189] -8.16981| | -4.95189) | 24.52118] 40.45598
132.2 56 -8.16981] | 40.45598] 66.74582
112.4 22 179.4 64| 49.34811] 19.83019| | 49.34811) | 2435.236] 978.5824
112.4 48 19.83019] | 978.5824] 393.2364
1225 41 113.1 a3]| -16.9519] -1.16981|| -16.9519]| 287.3665| 19.83051
104.7 31 | -1.16981) | 19.83051] 1.368459
101.2 37 145.1 60]| 15.04811] 15.83019| | 15.04811} | 226.4457] 238.2145
120.7 27 15.83019] | 238.2145] 250.5949
120.3 27 147.2 51| 17.14811] 6.830189| | 17.14811} | 294.0578] 117.1248
152.2 36 6.830189] | 117.1248| 46.65148
124.1 42 149.6 52]| 1954811 7.830189| | 19.54811) | 382.1287] 153.0654
117.2 32 7.830189| 153.0654] 61.31185
112.3 36 131.9 56| 1.848113] 11.83019| | 1.848113) | 3.415522] 21.86353
1205 27 11.83019] | 21.86353] 139.9534
1205 27 1336 52| | 3.548113] 7.830189 3.548113| 12.58911| 27.7824
106.7 33 7.830189) | 27.7824] 61.31185
115.8 31 120 52]|_-10.0519] 7.830189| | -10.0519) | 101.0404] -78.7082
96.4 40 7.830189) [ -78.7082] 61.31185
151.8 53 119.7 57]|_-10.3519] 12.83019| | -10.3519) | 107.1616] -132.817
123.9 42 12.83019) | -132.817] 164.6137
102.4 30 192.2 58]|_62.14811] 13.83019| [ 62.14811] | 3862.388] 859.5201
99.6 36 13.83019| 859.5201| 191.2741
118.9 46 89.8 35]|_-40.2519] -9.16981| | -40.2519) | 1620.214] 369.1022
1773 50 -9.16981] | 369.1022| 84.08544
1242 36 107.9 a1l -22.1519] -3.16981| | -22.15191| 490.7061 702173
129.2 55 -3.16981] [ 70.2173[ 10.0477
103.5 44 122.8 48| -7.25189] 3.830189| | -7.25189] | 52.58986] -27.7761
106.5 51 3.830189) | -27.7761] 14.67035
96.8 51 1332 40} | 3.148113] -4.16981| | 3.148113][ 9.910617] -13.127
102.6 49 -4.16981] | -13.127] 17.38733
1253 54 119 39]| _-11.0519] -5.16981|| -11.0519) | 122.1442| 57.13617
98.6 47 -5.16981] | 57.13617| 26.72695
94.3 50 130.7 45| 0.648113] 0.830189| | 0.648113]| 0.420051| 0.538056
88.4 41 0.830189| 0.538056] 0.689213
98.3 47 117.6 32]| -12.4519] -12.1698 -12.4519| 155.0495] 1515371
106 32 -12.1698] | 151.5371] 148.1043
1055 39 110.2 27]| -19.8519] -17.1698|| -19.8519) | 394.0974] 340.8532
89.1 42 -17.1698] | 340.8532] 294.8024
98.1 35 114.2 30]|_-15.8519] -14.1698| | -15.8519) | 251.2823] 224.6182
79.9 35 -14.1698] | 224.6182] 200.7836
100.7 29 1325 40} | 2.448113] -4.16981| | 2.448113]| 5.993258] -10.2082
112.6 36 -4.16981] | -10.2082] 17.38733
97.9 35 113 36]|_-17.0519] -8.16981| | -17.0519) | 290.7668] 139.3107
111.9 36 -8.16981] | 139.3107| 66.74582
99.1 27, 118 a6]| -12.0519] 1.830189| | -12.0519)| 145.248] -22.0572
162.1 46 1.830189] [ -22.0572] 3.349591
174.8 59 112.9 20]| -17.1519] -15.1698| | -17.1519) | 294.1872] 260.1909
195.6 38 | -15.1698| 260.1909| 230.1232
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CTC X-Mt X-M X-M*X-Mt
117.3 32| -12.7519] -12.1698})| -12.7519|] 162.6106] 155.1881
-12.1698] | 155.1881] 148.1043
118.8 391 -11.2519] -5.16981)| -11.2519 126.605] 58.17013
-5.16981] ] 58.17013] 26.72695
123.1 20]] _-6.95189| -24.1698]| -6.95189]| 48.32873| 168.0258
-24.1698] | 168.0258] 584.1798
124.1 62]] -5.95189| 17.83019] | -5.95189]| 35.42496| -106.123
17.83019| | _-106.123] 317.9156
174.7 541] 44.64811] 9.830189] | 44.64811]] 1993.454| 438.8994
9.830189| | 438.8994| 96.63261
124.3 29| -5.75189| -15.1698]| -5.75189 33.0842| 87.25504
-15.1698] | 87.25504] 230.1232
132.2 561 2.148113] 11.83019]| 2.148113 4.61439| 25.41258
11.83019] | 25.41258] 139.9534
112.4 22|] -17.6519| -22.1698]| -17.6519]| 311.5891| 391.339
-22.1698 391.339] 491.5005
112.4 48|] -17.6519| 3.830189) | -17.6519]] 311.5891| -67.6101
3.830189| | -67.6101] 14.67035
122.5 41|] -7.55189| -3.16981)| -7.55189]] 57.03099| 23.93806
-3.16981] ] 23.93806] 10.0477
104.7 31| -25.3519| -13.1698]| -25.3519]| 642.7182| 333.8796
-13.1698] | 333.8796] 173.4439
101.2 37]] -28.8519| -7.16981]| -28.8519]| 832.4314| 206.8626
-7.16981] | 206.8626] 51.40619
120.7 27]] -9.35189| -17.1698]| -9.35189]| 87.45779| 160.5701
-17.1698] | 160.5701] 294.8024
120.3 271 -9.75189| -17.1698]| -9.75189 95.0993| 167.4381
-17.1698] | 167.4381| 294.8024
152.2 36]] 22.14811] -8.16981]| 22.14811]| 490.5389| -180.946
-8.16981| | _-180.946] 66.74582
124.1 4211 _-5.95189| -2.16981)| -5.95189]| 35.42496] 12.91447
-2.16981]| 12.91447] 4.708081
117.2 32| -12.8519] -12.1698]| -12.8519 165.171] 156.405
-12.1698 156.405] 148.1043
112.3 36| -17.7519] -8.16981)| -17.7519]| 315.1295| 145.0296
-8.16981] | 145.0296] 66.74582
120.5 271 _-9.55189| -17.1698]| -9.55189]| 91.23854| 164.0041
-17.1698] | 164.0041| 294.8024
120.5 271 _-9.55189| -17.1698] | -9.55189]| 91.23854| 164.0041
-17.1698] | 164.0041| 294.8024
106.7 33|] _-23.3519| -11.1698]| -23.3519]| 545.3106| 260.8362
-11.1698] | 260.8362| 124.7647
115.8 31]] -14.2519] -13.1698]| -14.2519|] 203.1163| 187.6947
-13.1698| | 187.6947] 173.4439
96.4 40]|] -33.6519| -4.16981)| -33.6519]| 1132.449| 140.322
-4.16981 140.322| 17.38733
151.8 53] 21.74811] 8.830189) | 21.74811]| 472.9804| 192.0399
8.830189| | 192.0399| 77.97223
123.9 42|] -6.15189| -2.16981)| -6.15189]] 37.84571| 13.34843
-2.16981] ] 13.34843] 4.708081
102.4 30| -27.6519| -14.1698]| -27.6519]| 764.6268] 391.822
-14.1698 391.822| 200.7836
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CTC XMt X-M X-MFX-Mt
99.6 36| [ -30.4519] -8.16981] [ -30.4519] [[927.3174] 248.7862
-8.16981] | 248.7862] 66.74582

118.9 46| | -11.1519[ 1.830189 | -11.1519] [ 124.3646] -20.4101
1.830189] [ -20.4101] 3.349501

177.3 50| | 47.24811] 5.830189| | 47.24811] | 2232.384] 275.4654
5.830189)| | 275.4654] 33.9911

124.2 36| | -5.85189| -8.16981| | -5.85189] | 34.24458| 47.80881
-8.16981| | 47.80881] 66.74582

129.2 55| | -0.85189] 10.83019| | -0.85189] | 0.725711| -9.22609
10.83019] | -9.22609] 117.293

103.5 44] | _-26.5519| -0.16981| | -26.5519] | 705.0027] 4.508811
-0.16981] [ 4.508811] 0.028836

106.5 51] [ -23.5519[ 6.830189| | -23.5519] | 554.6914] -160.864
6.830189| | -160.864] 46.65148

96.8 51]| -33.2519] 6.830189| | -33.2519] | 1105.688] -227.117
6.830189| | -227.117] 46.65148

102.6 49| | -27.4519] 4.830189| | -27.4519] | 753.6061] -132.598
4.830189| | -132.508| 23.33072

125.3 54|| -4.75189] 9.830189| | -4.75189] | 22.58043| -46.7119
9.830189) | -46.7119] 96.63261

986 47| | -31.4519] 2.830189] | -31.4519] [ 989.2212] -89.0148
2.830189) | -89.0148] 8.000968

943 50| | -35.7519] 5.830189 | -35.7519] [ 1278.197| -208.44
5.830189| [ -208.44] 33.9911

884 41| [ -41.6519[ -3.16981| | -41.6519| | _1734.88] 132.0286
-3.16981| | 132.0286] 10.0477

98.3 47| | _-31.7519| 2.830189| | -31.7519] | 1008.182] -89.8638
2.830189| | -89.8638] 8.000968

106 32| | -24.0519[ -12.1698| | -24.0519] | 578.4933] 2927069
-12.1698| | 292.7069] 148.1043

105.5 39| | -24.5519[ -5.16981) [ -24.5519] [ 602.7951] 126.9286
-5.16981] | 126.9286] 26.72695

89.1 42| | -40.9519[ -2.16981| [ -40.9519] | 1677.057] 88.85787
-2.16981] | 88.85787| 4.708081

98.1 35| | -31.9519] -9.16981| | -31.9519] | 1020.923] 292.9928
-0.16981] | 292.9928| 84.08544

79.9 35| | -50.1519] -9.16981| | -50.1519 | 2515.212] 459.8833
-0.16981] | 459.8833| 84.08544

100.7 29| | -29.3519] -15.1698| | -29.3519] [ 861.5333] 445.2626
-15.1698] | 445.2626] 230.1232

112.6 36| | -17.4519] -8.16981| | -17.4519] [ 304.5684] 1425786
-8.16981| [ 142.5786] 66.74582

97.9 35| | -32.1519] -9.16981| | -32.1519] | 1033.744] 294.8267
-0.16981| | 294.8267| 84.08544

111.9 36| | -18.1519] -8.16981| | -18.1519| | 329.491] 1482975
-8.16981| | 148.2975| 66.74582

99.1 27| | -30.9519] -17.1698| | -30.9519| [ 958.0193| 531.4381
-17.1698] | 531.4381| 294.8024

162.1 46| | 32.04811[ 1.830189| [ 32.04811] | 1027.082| 58.65409
| 1.830189)| [ 58.65409] 3.349501]

174.8 59| | 44.74811[ 14.83019| | 44.74811] [ 2002.304] 663.623
[ 14.83019| |__663.623 210.9345

195.6 38| | 65.54811| -6.16981| | 65.54811] | 4296.555] -404.419
-6.16981] [ -404.419] 38.06657
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MATRIZ DE COVARIANCIA
746.9643832 153.625151  -43.14
153.6251513 121.367391 153.63

AUTO VALORES (Calculado no SPSS

790.1072993 0
0 86.4943009
110.48

790.1072993 0
0 790.107299

153.63
-668.74

-515.11

4.662421578|

21.73817497

22.73817497

0.209711477

0.977763313
MATRIZ DE COVARIANCIA
746.9643832 153.625151 660.47 153.63
153.6251513 121.367391 153.63 34.87

AUTO VALORES (Calculado no SPSS

790.1072993 0
0 86.4943009
814.10

86.49430087 0
0 86.4943009

188.50]

-0.23154323

0.053612268)

1.053612268]

0.974226)

-0.225575)

179

MEDIA CTC| 130.0518868]

MEDIA V | 44.16981132|

MATRIZ TRANSPOSTA

0.9777633] -0.2255754

0.2097115 0.9742257

MATRIZ G

0.9777633 0.2097115

-0.2255754 0.9742257

MATRIZ INVERSA

0.974354421| -0.20973918

0.225605171] 0.977892482




VALORES VALORES VALORES VALORES CORREL] -0.00341
ORIGINAIS | TRANSFORMADOS || ORIGINAIS | TRANSFORMADOS| [ PC1 PC2
CTC| 1785| PC1| 187.9522859)[ CTC| 117.3] PC1] 121.4024039| [ 187.9523] 22.08524
v 64] Pc2|  22.0852423|] Vv 32l Pc2| 4.715231996] | 158.4225] 21.73968
[CTC | 149.8] PCL| 158.4224985|[ CTC | 118.8] PCL| 124.3370292| | 159.6524] 25.54635
v 57 PC2 | 21.73967542|[ v 39| PC2 | 11.19644897| | 155.9781| 22.30361
CTC| 150.2| PC1| 159.6524497|[CTC| 123.1] PC1| 124.5568934|| 148.363| 10.76656
v 61] PC2 | 25.54634815| v 20| Pc2 | 8.283813787|| 155.475| 21.39706
CTC| 147.3| PC1| 155.9780902)[ CTC | 124.1] PC1| 134.3425387| [ 182.5719] 9.010021
V 57 PC2| 22.30361385|] v 62| PC2 | 32.40809105| | 165.5885| 22.13166
CTC| 142.3| PC1| 148.3630244)[CTC| 174.7] PC1| 182.1396705|| 193.3853] 17.764
Y 24| PC2 | 10.76655635| v 54l PC2 | 13.20017152| | 189.5693| 4.327856
CTC| 147 PC1| 155.4750497)[ CTC | 124.3| PC1| 127.6176126| | 197.5883] 9.636081
v 56] PC2 | 21.39706074| v 20| PC2 | 0.213527241] | 171.3958| 2.384955
CTC| 176| PCL| 182.5719169)[ CTC| 132.2] PC1| 141.0041527|| 198.7886] 4.246129
v 50| PC2 | 9.010020663|[ V 56| PC2 | 24.73557623| | 144.1303] 9.697849
crC| 156.7] PC1| 165.5884883)| cTC| 112.4] PC1| 114.5142489) | 141.8545] 15.33593
v 5ol Pc2 | 22.1316568| Vv 22| PC2 | -3.921705879| | 168.9837] 26.4614
CTC| 184.7| PC1| 193.385284)[CTC| 112.4] PC1| 119.9667473|| 194.4015] -0.87738
v 61] PC2 | 17.76399785| Vv 48] Pco | 21.40816282) | 141.8019] 32.7324
crc| 183.8] PC1| 189.5693364)| cTC| 1225 PCc1| 128.3741764) | 137.7106] 14.24467
V a7l PC2| 4.327855612| Vv 41| PC2 | 12.31027154| [ 132.1052] 19.63037
ctC| 190.5] PC1| 197.5883300)| cTC| 104.7] Pc1]| 108.8728747] | 134.3992] 36.48545
Y 54l PC2 | 9.636080661|[ Vv 31| PC2 | 6.583255951) | 159.6524] 25.54635
crC| 166.5] Pc1| 171.3957622)| ctc| 101.2] Pc1| 106.7089719) | 135.7769] 8.557217
v a1l PC2| 2.384955215| v 37l PCc2 | 13.21812407| [ 164.051] 17.37332
CTC| 192.8] PC1| 198.7886291}[ CTC| 120.7] PC1| 123.6782418| | 177.6278] 13.21848
V 29| PC2 | 4.246128711|[ V | 27| PC2 | -0.922852862| | 162.5534] 1.357111
CTC | 138.4] PC1| 144.1303246]| CTC| 120.3] PC1| 123.0871364| | 155.0994] 29.66457
v w2l pco| 9.69784886|| v 271 Pc2 | -0.832622713| | 128.6675| 12.2426
CTC | 135] PC1| 141.8544867]| CTC| 152.2] PC1]| 156.3651894) | 132.118] 13.49177
v 47l pc2| 15.33593372| Vv 36| PC2| 0.739554424) | 129.8678] 6.852647
CTC| 159.1] PCL1| 168.9836776]| CTC| 124.1] PC1] 130.1483092] | 188.8323| 21.88222
V 64l PC2|  26.4614045| Vv 42l pPC2 | 12.92357667| | 119.6026] 16.37913
ctC| 189.6] PC1| 194.4015177)[ cTC| 117.2] Pci| 121.3046276) | 154.4561] 25.72256
v 43| pc2 | -0.877384417|[ v 32| Pco | 4.737789533| | 154.622] 16.48082
CTC| 131.3| PC1| 141.8018575)[ CTC | 112.3| PC1| 117.3524332| | 157.1784] 16.91366
v 64| PC2| 32.73239082|| v 36| PC2| 9.740011728| | 140.7108] 24.80325
CTC | 131.2] PC1| 137.7195631][ CTC| 120.5] PC1| 123.4826891) | 141.5342] 20.52287
v 45| pCo | 14.04466869| V 271 pco | -0.877737788) | 128.2366] 23.59069
CTC| 124.6] PC1| 132.1051712)| cTC| 1205| PC1| 123.4826891| | 128.9918] 28.52949
v 49| pC2| 19.63036901|| Vv 271 Pc2 | -0.877737788| | 200.0894] 13.14951
crc| 1233 Pci| 134.399174}|[ cTC| 106.7] PC1| 111.2478242) | 95.14305] 13.84123
V 66] PC2| 36.48545422|| Vv 33| Pc2| 8.080556648| | 114.0988] 15.60367
ctc| 1502l Pci| 159.6524497][ cTtc] 115.8] Pc1] 119.7260474) | 130.1355] 19.06218
v 61| PC2 | 25.54634815| v 31| PC2 [ 4.079369333| [ 138.6265] 8.922389
cTC| 130.5] PC1 135.77686] cTC | 96.4] PC1| 102.6448425] | 124.5326] 11.15133
v 39| PC2 | 8.557217133|[ Vv 40| PC2 17.223563| | 137.2307] 14.35746
crC| 156.2] PC1| 164.0510493)| cTC| 1518 Pc1] 159.5391792) | 121.6957] 4.647559
Y 54l PC2 | 17.37331589][ v 53| PC2 | 17.3916218| | 113.4117| 1.445689
CTC| 1703 PC1| 177.6278005)[ CTC| 123.9] PC1]| 129.9527565] | 117.9519] 3.466064
v 53[ PC2 | 13.2184774a|[ v 22| PC2 | 12.96869174| [ 137.9421] 9.080292
CTC| 158.1] PC1| 162.5534159)[ CTC | 102.4] PC1| 106.4143076) | 118.0369] 9.582109
V 38l pc2| 1357111174 Vv 30] PC2| 6.127853585| | 125.0228| 18.19649
CTC | 144.9] PC1] 155.0994386] CTC| 99.6] PC1] 104.9348391) | 116.4711] 2.785086
v 64| PC2 | 29.66457477|] Vv 36| PC2 | 12.60481894) | 121.4024] 4.715232
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VALORES VALORES VALORES VALORES CORREL| -0.1894
ORIGINAIS | TRANSFORMADOS|| ORIGINAIS | TRANSFORMADOS PC1 PC2

ctc| 122.8] Pci] 128.6675054] [ cTC] 118.9] PC1] 125.9027859|| 124.337] 11.19645
v 41] pc2 | 12.24259893]|[ Vv 46] Pc2| 17.99347147|| 124.5569] -8.28381
ctc| 125.9] Pc1| 132.1179946| [ cTC] 177.3] PC1| 183.8430093|| 134.3425] 32.40809
V 43| pc2 | 13.49176672|| V 50] PC2| 8.716772681) | 182.1397] 13.20017
ctc| 1253l pc1| 120.8678036| | cTC| 124.2] PC1| 128.9878167|| 127.6176] 0.213527
v 36] Pc2 | 6.852646979]| Vv 36] Pc2| 7.055664813|| 141.0042] 24.73558
ctc| 179.4] pc1| 188.8322729|[ cTC| 129.2] PC1| 137.8611513|| 114.5142] -3.92171]
V 64| PC2 | 21.88222447|| V 55] PC2 | 24.43807662 | 119.9667] 21.40816
ctc| 1134l pca| 1196026242 [ cTC| 1035] Pca| 110.4258079] | 128.3742] 12.31027
v 43| pc2 | 16.37913147| [V 24] Pc2] 19.51888075) | 108.8729] 6.583256
ctc| 145.1] pc1| 154.4561453| [ cTC] 106.5] PC1| 114.8270782]| 106.709] 13.21812)
v 60| Pc2 [ 25.72255682][ Vv 51] Pc2| 25.66173467|| 123.6782] -0.92285
ctc| 1472l pci| 154.622045|[ cTc] o96.8] Pci| 105.342774]| 123.2871] -0.83262
v 51] pc2 [ 16.48081707] [ Vv 51] Pc2| 27.84981577] | 156.3652] 0.739554
ctc| 149.6] Pc1| 157.1783884|[ cTC| 102.6] PC1| 110.5943783|| 130.1483] 12.92358
v 52] pc2 | 16.9136619][ Vv 29] pc2| 24.59302718|| 121.3046] 4.73779
ctc| 131.9] Pc1| 140.7108237||[ cTC| 125.3] PCc1| 133.8381629|| 117.3524] 9.740012)
V 56| PC2 | 24.80324884]| Vv 54| PC2 | 24.34359485| [ 123.4827] -0.87774
ctc| 133.6] Pc1| 1415341754][cTC] 98.6] PC1| 106.2639021] | 123.4827] -0.87774
v 52| pc2 | 20.52286783][ Vv 47] Pc2| 23.54687722] | 111.2478] 8.080557
ctc| 120l pci| 128.2365944|| cTCc| 94.3| Pc1i| 102.6886543|| 119.726] 4.079369
V 52| PC2 | 23.50069288|| Vv 50| PC2 | 27.43952847| | 102.6448|] 17.22356
ctc| 110.7] pc1| 128.9918227][cTC] 88.4] PC1| 95.03244742|| 159.5392] 17.39162)
v 57] pc2 [ 28.52949400][ Vv 41] pc2| 20.00239169] | 129.9528] 12.96869
ctc| 192.2] pc1| 200.0893744| [ cTc| 98.3] Pc1| 105.9705731)| 106.4143] 6.127854
V 58| PC2 | 13.14950541|| Vv 47] PC2| 23.61454983| | 104.9348| 12.60482
ctc| s9.8] pci| 95.1430472][cTCc]  106] PC1| 110.3536784] | 125.9028] 17.99347
v 35| Pc2 | 13.84123186|| V 32] pc2| 7.264233688|| 183.843] 8.716773
ctc| 107.9] pc1| 114.098832|[ cTC| 105.5] PCc1| 111.3327771)| 128.9878| 7.055665
V 41| pc2 | 15.60367196|] V 39] Pc2| 14.19660141] | 137.8612] 24.43808
ctc| 1228 pc1| 130.1354857|[cTCc] 89.1] Pci| 95.92659322]| 110.4258] 19.51888
v 48] pc2 | 19.06217896][ Vv 42] pc2| 20.81871465]| 114.8271] 25.66173
cTC| 133.2] Pc1| 138.6265324|| CTC| 98.1] PC1| 103.2584827| | 105.3428] 27.84982)
v 40| PC2 | 8.92238935|| Vv 35] PC2| 11.96895628| | 110.5944] 24.59303
ctc| 110l pc1| 1245325819|[cTc] 799l Pci|  85.4631904] | 133.8382] 24.34359
v 39l pc2 [ 11.1513339][ Vv 35] Pc2 [ 16.07442803] | 106.2639] 23.54688
ctc| 130.7] Pc1| 137.2306815| [ cTC| 100.7] PC1| 104.5423985]| 102.6887] 27.43953
v 45| pc2 | 14.35745637|] Vv 29] pc2| 5.537105997] | 95.03245] 20.00239
ctc| 117.6] pc1| 121.6957329| [ cTc] 1126] PC1| 117.6457622]| 105.9706] 23.61455
V 32l Pc2 | 4.647559384] | Vv 36] PCc2 | 9.672339116] | 110.3537] 7.264234
ctc| 110.2] pca| 113.411727|[cTC] 97.9] PC1 103.06293| | 111.3328] 14.1966
v 27 pc2 | 1.445688534]| Vv 35] Pc2 | 12.01407135]| 95.92659| 20.81871
ctc| 114.2] pc1| 117.9510147]|| cTc| 111.9] PCc1| 116.9613279| | 103.2585] 11.9689¢
V 30| PC2 | 3.466064207|| V 36] PC2| 9.830241876| | 85.46319] 16.07443
ctc| 1325 pci| 137.9420081] [ cTC] 99.1] Pc1| 102.5585542]| 104.5424] 5.537106
v 40l pc2 | 9.08029211][ Vv 27] pc2| 3.949575152] | 117.6458] 9.672339
ctc| 113] pc1i| 118.0368675|| cTC]| 162.1] PCc1| 168.142161]| 103.0629] 12.01407
V 36| PC2 | 9.582108968|| V 46] PC2| 8.248615444| | 116.9613] 9.830242)
ctc| 118] pci| 125.0227989] [ cTC| 174.8] PC1]| 183.2860043|| 102.5586] 3.949575
V 46| PC2 | 18.19648931|| Vv 50| PC2 | 18.04874258| | 168.1422] 8.248615
ctc| 1120 pc1| 116.4711109] [cTC] 195.6] PC1| 199.2195402|| 183.286] 18.04874
v 20| pc2 | 2.78508647]| Vv 38] Pc2 | -7.101965239] | 199.2195] -7.10197

181



PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertac6es (TDI)

Teses e Dissertacdes apresentadas
nos Cursos de POs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricAo e ou documentacdo de
programa de computador, descri¢do de
sistemas e experimentos, apresenta-
¢cao de testes, dados, atlas, e docu-
mentacdo de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicacdes Seriadas

Sdo os seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuarios e anais
de eventos (simpdsios e congressos).
Constam destas publicacbes o
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um cbédigo Unico e
definitivo para identificacdo de titulos
de seriados.

Pré-publicactes (PRE)
Todos os artigos publicados em

periédicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagbes de carater técnico
gue incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientagdes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
guanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicacdo
em periddico nacional ou internacional.

Publica¢cdes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

S80 a seqiéncia de instrugcbes ou
codigos, expressos em uma linguagem
de programacdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. S&do aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.
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