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RESUMO

SEFFRIN, Rodolfo. Analise exploratéria de dados espaciais aplicada a produtividade
de milho no estado do Parana. Trabalho de Mestrado do Curso de Pés-graduacéo em
Tecnologias Computacionais para o Agronegocio - PPGTCA. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Medianeira, 2017.

A cultura do milho € uma das atividades agricolas mais importantes para a economia
no Brasil e a utilizacdo de modelos estatisticos pode auxiliar a tomada de decisédo
neste setor produtivo. O presente estudo visou identificar areas com correlacao e
autocorrelacdo espacial para a produtividade de milho e suas variaveis preditoras
(temperatura média, precipitacdo pluvial, radiacdo solar, potencialidade agricola do
solo e altitude), e também, verificar o modelo de regresséo espacial mais adequado
para a explicacdo da cultura. O estudo foi realizado utilizando dados de municipios do
estado do Parana referente a safras de verdo dos anos agricolas de 2011/2012,
2012/2013 e 2013/2014. Os softwares utilizados para a analise estatistica e geracao
dos mapas tematicos foram o ArcMap 9.3 e GeoDa 1.6.7. A identificacdo da
dependéncia espacial entre as variaveis foi realizada por meio do indice de Moran
Global (Univariado e Bivariado) e o indice local de associacdo espacial (LISA),
concluindo-se que para todos os anos e critérios de vizinhanca utilizados, houve
autocorrelacao espacial significativa ao nivel de 1% para todas as variaveis. Verificou-
se ainda que a temperatura média, precipitacdo e altitude, estdo correlacionadas
significativamente (P-value<5%) com a produtividade do milho em todos os anos e
critérios estudados. As variaveis: radiacdo solar e potencialidade agricola do solo ndo
apresentaram correlacao significativa para alguns dos anos (2012/2013) e matrizes
de vizinhanca (contingéncia queen e vizinho mais préximo). Para determinar o modelo
de regressao mais apropriado para a estimativa da produtividade de milho, foi adotado
o diagnéstico estatistico do modelo de regressdo OLS - Ordinary Least Square, que
verifica se € necessario aplicar algum modelo de regresséo espacial para explicacédo
dos dados. Para todos anos agricolas foi recomendado a utilizacdo do modelo de
regressao espacial SAR — Spatial Lag Model, sendo que apenas para 0 ano agricola
2013/2014 pode ser recomendado o modelo Spatial Error Model (CAR). A regresséao
espacial (SAR e CAR) adotada para a estimativa da produtividade de milho em
diferentes anos, obteve melhores resultados quando comparada com os resultados
da regressdo que ndo incorpora a autocorrelacdo espacial dos dados (OLS). O
coeficiente de determinacdo R2, os critérios de informacao bayesiano (BIC) e o
maximo valor do logaritmo da funcdo verossimilhanca (Log-likelihood), apresentou
melhora significativa na estimagéo da produtividade do milho quando utilizado SAR e
CAR.

PALAVRAS-CHAVE: Autocorrelacio Espacial; indice de Moran; Regress&o Espacial,
Modelo Espacial Auto Regressivo, Modelo do Erro Espacial



RESUMO EM LINGUA ESTRANGEIRA

SEFFRIN, Rodolfo. Exploratory analysis of spatial data applied to corn yield in the state
of Parana. Trabalho de Mestrado do Curso de Pdés-graduacdo em Tecnologias
Computacionais para o Agronegocio - PPGTCA. Universidade Tecnolégica Federal do
Parana. Medianeira, 2017.

Corn cultivation is one of the most important agricultural activities for the Brazilian
economy and the use of statistical models can help decision making in this productive
sector. The present study aimed to identify areas with correlation and spatial
autocorrelation for maize productivity and its predictive variables (mean temperature,
rainfall, solar radiation, soil potential and altitude), and to verify the spatial regression
model most appropriate for The explanation of culture. The study was carried out using
data from municipalities in the state of Parana referring to summer crops of the
2011/2012, 2012/2013 and 2013/2014 agricultural years. The software used for the
statistical analysis and generation of thematic maps were ArcMap 9.3 and GeoDa
1.6.7. The identification of spatial dependence among variables was performed using
the Moran Global Index (Univariate and Bivariate) and the local spatial association
index (LISA). It was concluded that for all the years and neighborhood criteria used,
there was spatial autocorrelation Significant at the 1% level for all variables. It was also
verified that the average temperature, precipitation and altitude, are correlated
significantly (P-value <5%) with corn yield in all years and criteria studied. The
variables: solar radiation and soil agricultural potential did not present significant
correlation for some of the years (2012/2013) and neighborhood matrices (queen
contingency and nearest neighbor). To determine the most appropriate regression
model for estimating maize productivity, the OLS - Ordinary Least Square regression
model was used to verify if it is necessary to apply some spatial regression model to
explain the data. For all agricultural years it was recommended to use the spatial
regression model Spatial Lag Model (SLM), and only for the agricultural year
2013/2014 can the Spatial Error Model (SEM) be recommended. The spatial
regression (SLM and SEM) adopted for estimating maize productivity in different years
yielded better results when compared with regression results that did not incorporate
spatial data autocorrelation (OLS). The coefficient of determination R2, the Bayesian
information criteria (BIC) and the maximum log-likelihood value, showed a significant
improvement in corn productivity estimation when using SLM and SEM.

KEY WORDS: Spatial Autocorrelation; Moran’s Index; Spatial Regression, Spatial Lag
Model, Spatial Error Model
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1 INTRODUCAO

Compreender fendmenos resultantes da distribuicdo espacial de dados no
espaco € um grande mistério para diversas areas do conhecimento. Varios estudos
estdo sendo realizados para se conseguir adquirir algum padréo que esteja associado
a distribuicdo espacial, seja na saude, em ambiente, em geologia ou na agricultura,
entre outras. Portanto, essas pesquisas estao se tornando cada vez mais comuns em
consequéncia da disponibilidade dos Sistemas de Informacéo Geografica (SIG), que
em alguns casos sdo encontrados com baixo custo e possuem uma interface
amigavel. Assim, esses sistemas fazem com que seja possivel a visualizacao espacial
de variaveis, como: populacéo de individuos, indices de qualidade de vida e vendas
de empresas em uma determinada regido, sendo ilustradas por mapas, graficos e
tabelas. Com isso, é necessario se ter um banco de dados com informacdes de uma
base geogréfica (como um mapa de municipios), e um SIG para descobrir e possibilitar
a visualizacdo de algum padréo espacial nos dados analisados (DRUCK et al., 2004).

Neste contexto, a estatistica espacial situa-se em um cenario amplo, a analise
espacial de dados. O objetivo é determinar a existéncia de algum padrdo espacial,
levando em consideracéo a localizacdo geografica do fenbmeno em estudo. Assim,
conceitos como autocorrelacdo espacial e dependéncia espacial sdo de suma
importancia. A dependéncia espacial pode ser obtida quando as ocorréncias naturais
ou sociais apresentam dependéncia em relacao a distancia (Druck et al., 2004). Assim
sendo, o objetivo é analisar como a dependéncia espacial varia em relacdo aos
valores das amostras dos seus vizinhos (FOOK, 2005).

A técnica empregada a estatistica espacial é diferente das demais técnicas
que sdo utilizadas para andlise descritiva, por levar em consideracédo a localizacao
das informacdes no processo de coleta, descricdo ou analise dos dados. E usado o
termo autocorrelacdo espacial para poder diferenciar a correlacdo da estatistica
convencional. Por exemplo, a correlacdo € adquirida em meio a duas variaveis
diferentes, sem qualquer referéncia a sua posicdo no espaco, jA no caso de
autocorrelacado, utiliza-se no calculo os valores de uma mesma variavel em duas
posicdes diferentes (ROCHA, 2004).

A andlise de dados espaciais de area esta vinculada a métodos que sao
usados quando a localizacdo esta ligada a areas delimitadas por poligonos, um
exemplo é quando se lida com eventos agregados por cidades, bairros ou setores



15

censitarios, em que ndo se sabe a localiza¢do correta dos eventos no espago, apenas
de um Unico valor por area (DRUCK et al., 2004).

Portanto, o intuito do trabalho foi a aplicacdo da estatistica espacial de area
com o objetivo de investigar a correlacdo e autocorrelacdo espacial entre a
produtividade de milho, classificacdo do solo, altitude e das varidveis
agrometeoroldgicas: precipitacdo pluvial, temperatura média do ar e radiagcédo solar
global média, usando técnicas como o indice | de Moran Global e Local univariado e
bivariado e os testes de significancia. Para a predicdo da produtividade de milho e
suas variaveis explicativas (classificacdo do solo, altitude, precipitacdo pluvial,
temperatura média do ar e radiacao solar global média) foi aplicado os modelos de
regressao espacial SAR (Spatial LAG Model) e CAR (Spatial Error Model), a utilizacao
desses modelos foram recomendadas pelo diagnostico OLS (Ordinary Least Square)
de Anselin (2005). O estudo foi baseado nos municipios do estado do Parana, Brasil,
com informacgdes da safra dos anos de 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014.

Devido a estes dados, expostos anteriormente, utilizou-se técnicas de
estatistica espacial de area para verificar a existéncia da correlacdo espacial entre as
variaveis: produtividade de milho (t ha?), classificacdo do solo, altitude (m) e as
variaveis agrometeorolégicas: precipitacao pluvial [Prec] (mm), temperatura média do
ar [TMed] (°C), radiacdo solar global média [Rs] (KJ/m2). Além da aplicacdo do
diagnostico OLS (Ordinary Least Square) para descobrir o modelo de regressao

recomendado para a explicar a produtividade de milho.
1.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar a estatistica espacial de areas para os municipios do estado do Parana
com o intuito de descobrir a correlagéo e autocorrelagéo espacial entre a produtividade
de milho (t ha'), classificacdo do solo, altitude (m) e as variaveis agrometeorolégicas:
precipitacdo pluvial [Prec] (mm), temperatura média do ar [TMed] (°C), radiacao solar
global média [Rs] (KJ/m?), aplicando técnicas como o indice | de Moran Global e Local
univariado e bivariado e os testes de significancia. Verificar o melhor modelo de
regressdo (em meio ao diagndstico OLS - ordinary least square) para a predicdo da
produtividade de milho, sendo utilizado como variaveis explicativas: classificacado do
solo, altitude (m) e as variaveis agrometeorolégicas: precipitagéo pluvial [Prec] (mm),

temperatura média do ar [TMed] (°C), radiacéo solar global média [Rs] (KJ/m?)
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1.2 OBJETIVO ESPECIFICOS

Os principais objetivos especificos sao:

a) Obter as Iinformacbes da produtividade de milho, variaveis

agrometeoroldgicas, altitude e classificagdo do solo no estado do

Parana;

b) Aplicar o método dos poligonos de Thiessen para simular os valores

das variaveis agrometeorolégicas dos municipios que néo realizam
medicdes diarias dessas informacdes;

Calcular o indice de Moran global e local uni e bivariado para a
produtividade de milho e variaveis agrometeorolégicas com o objetivo

de verificar a correlacéo e autocorrecdo espacial;

d) Aplicar o diagnéstico OLS (Ordinary Least Square) para descobrir qual

0 modelo de regressdo mais adequado para explicacdo da
produtividade de milho, podendo ser recomendado modelos que
incorporem a autocorrelagdo espacial, como o SAR - Spatial LAG
Model e CAR - Spatial Error Model, ou 0 modelo OLS que né&o utiliza a

autocorrelacdo espacial na sua predicao;

1.3 JUSTIFICATIVA

O presente trabalho tem o objetivo de demonstrar as técnicas de Andlise

Estatistica Espacial de Areas para a obtencéo de respostas néo alcancadas em meio

a métodos convencionais de andlise. Para uma resposta satisfatéria serdo utilizados

BN

dados oficiais pertencentes a produtividade de milho e fatores influentes, com o

objetivo de oferecer respostas na definicdo de parametros e modelos, os quais podem

ser utilizados para determinar politicas publicas de prevencéo ou incentivos agricolas.

Em relacé@o aos aspectos de caréater inovador este trabalho pode contribuir de

varias maneiras, como:

Definir metodologias e procedimentos de aplicacdo de conceitos de
estatistica espacial de éareas para dados georreferenciados,
referentes a producéo agricola e seus principais limitantes;

Definicdo de modelos para que possam ser simuladas previsdes de
safra, em funcao de dados climatologicos e da potencialidade agricola

do solo;
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e Determinar a correlacéo espacial entre a potencialidade agricola do
solo, produtividade média de milho e dados climaticos, visando dar
suporte a aplicacédo de politicas publicas.

Portanto, com o término da pesquisa, sera possivel verificar a existéncia de
correlacdo e autocorrelagdo espacial entre as variaveis: produtividade de milho,
altitude, potencialidade agricola do solo, temperatura média, radiacdo solar e
precipitacdo. E em meio a isso, definir um padréo espacial para simular previsdes de

safras e subsidiar a definicdo de politicas publicas.
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2 REFERENCIAL TEORICO
Neste capitulo é abordado o referencial tedrico do presente trabalho.
2.1 A CULTURA DO MILHO

O Milho (Zeamays L.) é uma espécie que pertence a familia
Gramineae/Poaceae, com origem no teosinto, Zeamays, subespécie mexicana
(Zeamaysssp. mexicana (Schrader) lltis, ha mais de 8000 anos. E cultivado em varios
paises (Estados Unidos, China, Brasil, Franca, Indonésia e Africa do Sul, dentre
outros). Possui uma grande adaptabilidade, representado por varios genétipos, o seu
cultivo é realizado desde a linha do Equador até o limite das terras temperadas, e
também ao nivel do mar até altitudes superiores a 3600 metros, portanto, encontra-se
em diversos climas como: tropicais, subtropicais e temperados. A finalidade desta
planta é para a utilizagdo na alimentacdo humana e animal, por possuir elevadas
qualidades nutricionais, sendo composto por quase todos os aminoacidos conhecidos
(BARROS; CALADO, 2014).

A escolha da cultura do milho, como variavel a ser analisada espacialmente,
se deve pela sua importancia nos cenarios nacional e internacional. O Brasil é o
terceiro maior produtor mundial de milho, ficando atrds apenas de Estados Unidos e
China, os trés juntos representam aproximadamente 66% da producédo global. Nos
anos de 2014 e 2015 o Brasil teve uma producéo de 84,8 milhdes de toneladas. O
estado com maior producdo de milho € o Mato Grosso com 20,77 milhdes de
toneladas ou 23% da producéo total, em seguida vem o Parand com 16 milhdes de
toneladas, correspondendo a 20% da producdo no pais. Estes dois estados
representam 43,3% de toda a producdo nacional deste cereal. O destino das
exportacdes brasileiras esta concentrado no Iré e Vietnd, os dois juntos compram mais
de 36% do que € exportado (SEAB, 2015).

No Parana, o milho produzido é utilizado na sua maioria para atender a
producdo de aves e suinos, sendo que nos anos de 2014/15 a producao ultrapassou
16 milhdes de toneladas, tornando o estado o segundo maior produtor brasileiro da
cultura. Sendo que no ano de 2014 exportou mais de trés milhdes de toneladas. Até
outubro de 2015 as exportacdes totalizaram 2,47 milhdes de toneladas, volume 1,7%
superior ao mesmo periodo do ano anterior. Em 2014 o milho teve participacdo de

7,5% do valor bruto de produgao paranaense, totalizando 5,27 bilhées de reais. No
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grupo de graos a cultura representa 22% do total, tendo a soja com 62% no grupo
SEAB (2015).

De acordo com a EMBRAPA (2011), a importancia do milho esta relacionada a
diversas formas de utilizacdo, que vai da alimentacdo animal até a industria de alta
tecnologia. Para o uso em gréo na alimentag&o animal a sua representacao varia entre
70% a 90% da producao total do pais. Embora a quantidade produzida tenha pouca
representatividade para a alimentacdo humana, € um cereal de muita importancia para
a populacao de baixa renda. Por exemplo, no Nordeste, o milho € a fonte de energia

para varias pessoas que vivem no semiarido (DUARTE et al, 2010).
2.2 CLASSIFICACAO DO SOLO

Segundo Andreolli (2013), o solo tem uma importancia fundamental para o
desenvolvimento de varias atividades humanas, algumas das principais sao:
construcdo civil (fundages, telhas e tijolos,dentre outros), tratamento de residuos
(esgoto, residuos solidos), producao de alimentos (agropecuaria), ornamentacao (i.e.:
producdo de espécies vegetais para paisagismo.), silvicultura (producdo de madeira
para moveis, residéncias), além de outras ndo comuns no dia a dia.

A palavra solo tem inimeros significados, mas normalmente a definicdo mais
comum afirma que o solo € o meio natural para o desenvolvimento de plantas
terrestres (USDA, 2012). Para a Embrapa (2009), seguindo uma denominagéo
técnica, define o0 solo como um conjunto de corpos naturais, formados por fragmentos
sélidos, liquidos e gasosos, tridimensionais, dindmicos, constituido por materiais
minerais e organicos que ocupam a maior parte do manto superficial das extensdes
continentais do planeta, possuem matéria viva e também podem ser vegetados na
natureza onde ocorrem e podem, eventualmente, ter sido modificados por
interferéncias antropicas.

A Pedologia é a ciéncia responsavel pelo estudo dos solos. Esta palavra tem
origem grega: pedo(n) = solo, terra; logos = estudo de um assunto particular, no
entanto, a etimologia da palavra pedologia corresponde ao estudo dos solos
(ANDREOLLI, 2013). De acordo com o IBGE (2007), essa ciéncia teve origem na
Unido Soviética, em meados de 1880, por Vasily Dokuchaiev, que € considerado o pai
da pedologia. Lepsch (2002) a descreve como sendo aquela que se dedica a estudar

os solos, considerando sua origem, morfologia, classificacdo e mapas, formulando
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propostas para seu melhor uso, dentro dos preceitos da sustentabilidade (protegéo
ambiental).

Ainda com Lepsch (1987), o solo faz parte de um conjunto complexo de fatores
de producéo, sendo importante pelo seu papel de fornecer as plantas o suporte fisico,
agua e nutrientes, que auxiliam no seu desenvolvimento. Portanto, conhecer as
caracteristicas inerentes de cada solo, os chamados fatores edaficos, é importante
para se concluir a potencialidade agricola do solo em determinadas regides.

O territorio brasileiro € caracterizado por possuir uma grande variedade de tipos
de solos, correspondendo também a intensidade das diferentes manifestacdes de
formas e relevo, clima, material de origem, vegetacédo e organismos associados, 0S
quais, por sua vez, direcionam para a existéncia de variados processos formadores
de solos (IBAMA 2002).

Essa diversidade nacional, apresentando uma vasta variabilidade de solo, clima
e relevo, reflete diretamente no potencial agricola das terras, na diversificacdo das
paisagens e também nos aspectos ligados ao uso do solo (IBAMA 2002). Com base
nessas questoes, o IBGE (2002), fornece um mapa tematico com a classificacao, por
regido, da potencialidade agricola dos solos, conforme Figura 1.

De acordo com o IBGE (2002), a classificacdo pode ser dada pelos seguintes

critérios para a pratica da atividade agricola:

a) Boa: Praticamente sem limitacdes;

b) Boa e Regular: Deficiéncia de nutrientes;

c) Regular e Boa: Riscos de inundagOes, deficiéncia de nutrientes e
drenagem;

d) Regular: Deficiéncia de Nutrientes e Teores elevados de Aluminio;

e) Regular e Restrita: Deficiéncia de Nutrientes, teores elevados de
aluminio, pequena profundidade e fortes declives;

f) Restrita: Fortes declives, susceptibilidade a eroséo, teores elevados de
aluminio, deficiéncia de nutrientes e drenagem

g) Restrita e Desfavoravel: Teores elevados de sddio, deficiéncia de
drenagem e riscos de inundacdes;

h) Areas Desaconselhaveis: Areas ndo recomendadas para a pratica

agricola, por possuirem limitacdes muito fortes de solos e/ou topografia.
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Mapa 1.19
Potencialidade Agricola dos Solos
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Figura 1 - Potencialidade dos Solos Agricolas Brasileiro
FONTE: IBGE (2002)

Portanto, os municipios foram classificados de acordo com as regiées com o

seu potencial produtivo representado pelo mapa da Figura 1.
2.3 ALTITUDE

De acordo com a EMBRAPA (2011), a altitude influéncia diretamente na
temperatura, tanto diurna como na noturna, tendo efeito também no processo
fotossintético da planta, como a respiracdo. Para as condi¢des brasileiras, o milho
guando plantado em regifes com maiores altitudes apresenta um maior nimero de
dias para atingir o pendoamento, aumentando o ciclo e tendo um melhor rendimento
de graos. Portanto, aumentando o enchimento dos grdos, em consequéncia

aumentara a produtividade, em temperatura maximas menores e mais proximas da



22

ideal para o cultivo do milho, enquanto que no periodo noturno a temperatura sera
menor, reduzindo a taxa de respiracdo, o que ocasionara a reducdo do ponto de
compensacao (processo em que a fotossintese e a respiracdo sao idénticas), o que
também auxilia no aumento da produtividade.

Uma analise realizada sobre diferentes cultivares nas regides do Brasil,
mostrou que 0s ensaios plantados nas areas com altitude maior que 700 metros
obtiveram um rendimento melhor (7.429 t ha!) e florescimento masculino de 65 dias,
comparado com 0s ensaios cultivados em altitudes menores que 700 metros, que
tiveram um redimento de de 6.473 t ha' e florescimento masculino de 65 dias
(EMBRAPA, 2011).

Em um estudo realizado por Durdes (2002) verificou-se que a altitude
influenciou no rendimento médio de milho. A analise dos dados de Ensaios Nacionais
de Cultivares de Milho (33 Normal, 71 Precoce e 32 Superprecoce — 2000/2001) em
diversos locais das regides centro (cerca de 37 cultivares) e sul (7 cultivares) do Brasil,
apresentaram um rendimento médio menor de grdos de milho em altitudes menos
elevadas (<700 m), comparando com regides com maiores altitudes, mostrando uma

disparidade maior na regiao sul para todos os grupos de maturidade de milho.

O estado do Paran& possui um territério extenso no qual a altitude varia muito
entre 0s municipios, portanto, é de suma importancia aplicar essa variavel nas
técnicas de estatistica espacial de area, como pode-se verificar em estudos
anteriores, pois a altitude tem uma forte influéncia na produtividade da cultura de

milho.
2.4 DADOS AGROMETEOROLOGICOS

Segundo Vianello e Alves (2001), os dados agrometeorol6gicos como:
temperatura meédia do ar, precipitacdo pluvial e radiacdo solar, podem ser adquiridos
em meio a leituras ou registros continuos, diretamente dos aparelhos que realizam
esse processo de captacdo dessas informacdes climaticas. As observacoes
meteorolégicas sdo efetuadas nas estacbes meteorologicas, que sdo lugares
especificos e preparados para capturar essas informacgoes.

De acordo com Sentelhas e Monteiro (2009), o conhecimento entre as relacdes
das condicdes fisicas do ambiente (solo e atmosfera) e as varias espécies que sao

cultivadas, permite a obtencdo de informacdes precisas em torno da influéncia do
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tempo/clima no crescimento, no desenvolvimento e também na produtividade dessas
culturas. Esta influéncia especifica das condigbes ambientais em determinadas
culturas agricola denomina-se agrometeorologia dos cultivos.

Para Hoogenboom (2000), as principais variaveis agrometeorolégicas que
influenciam no desenvolvimento, crescimento e produtividade das culturas sédo a
chuva, temperatura do ar e a radiagdo solar. Foram escolhidas essas trés variaveis
agrometeoroldgicas por se tratarem dos elementos que mais influenciam na
produtividade agricola. Segundo Carmo Neto et al. (2011), a agricultura € a atividade
econdmica que sofre maior influéncia das condi¢cbes climéticas, pois as variaveis
climéticas interferem em todo o ciclo fenologico das plantas e influenciam a
produtividade das culturas

O periodo de desenvolvimento do milho é limitado por trés variaveis
agrometeoroldgicas, que sao a agua, temperatura e radiacdo solar ou luminosidade.
Portanto, a cultura do milho depende que os indices dos fatores climéticos, como a
temperatura, precipitacdo pluviométrica e fotoperiodo, atinjam um nivel considerado
otimo, para que o desenvolvimento em todo o ciclo de crescimento na producéo se
expresse ao maximo. Por isso, 0s principais elementos, pertinentes a este estudo,

sdo: temperatura do ar, precipitacdo pluvial e radiacao solar (CRUZ et al, 2006).
2.4.1 Temperatura do Ar

Silva (2008), afirma que, como a maioria dos gases, 0 ar ndo tem um bom
desempenho na conducdo de calor, além de tardar muito para conseguir atingir o
equilibrio térmico com os demais corpos no qual se tem contato. A autora diz também
que nas camadas de ar adjacentes ao solo € onde se encontram as maiores variacdes
dos valores de temperatura do ar e apartir de certa altitude (correspondente a
superficie de 850 hPa) é que se encontra um decréscimo um pouco mais regular. A
autora ressalta ainda que a distribuicdo de temperatura no planeta tem interferéncia
de varios fatores, como a latitude, a distribuicdo dos continentes e mares, as correntes
maritimas, os ventos predominantes e pela acdo das massas de ar.

A temperatura tem uma grande influéncia nos processos de desenvolvimento
das plantas, como a respira¢cdo de manutencao, a transpiracéo, o repouso vegetativo,
a duracao das fases fenologicas das culturas, a indugéo ao florescimento, o contetdo
de 6leo em gréos a taxa de germinacao de sementes (PEREIRA et al, 2002, MAVI e
TUPPER, 2004). Segundo Camargo (1974 e 1977), esses fatores citados
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anteriormente, fazem com que a temperatura, juntamente com a chuva, seja a
principal variavel meteorologica nos zoneamentos agrocliméaticos.

De acordo com Pereira e Cruz (2003), as etapas metabdlicas do milho séo
influenciadas pela temperatura, o autor diz que a faixa de conforto para a cultura situa-
se entre 20° C e 30° C, sendo que para a fase de emergéncia a floracao é entre 26°
Ce 30°C.

2.4.2 Precipitacdo Pluvial

A precipitacdo é definida como um conjunto de particulas liquidas ou soélidas
gue caem das nuvens, alguns exemplos: chuva, chuvisco, granizo e neve. (INMET,
1999). No Brasil, a chuva é a precipitacdo com maior significAncia em termos de
volume, é o elemento alimentador na etapa terrestre da fase hidrolégica, e por
consequéncia, € um dos fatores mais importantes nos processos de escoamento
superficial direto, infiltracdo, evaporacao, evapotranspiracdo, recarga de aquiferos e
vazéo dos rios (SILVA, 2008).

Barbosa (1983), afirma que devido a grande éarea foliar, o milho transpira
intensamente, e por este motivo, € extremamente exigente em agua. Magalhaes e
Durdes (2006), complementam que o milho € uma planta cultivada em localidades
onde a pluviosidade situa-se entre 300 mm a 5000 mm anuais, € que 0 CONsuMo
aproximado de dgua é em torno de 600 mm, durante o ciclo. Santos e Carlesso (1998),
ressaltam que o milho é tolerante ao déficit hidrico na fase vegetativa, no entanto, os
ciclos da emergéncia, florescimento e formacao de gréos sdo os periodos que mais
exigem agua.

De acordo com Fancelli e Dourado Neto (2000), caso ocorra uma semana de
déficit hidrico na fase de apendoamento, pode ocorrer a queda aproximada de 50%
na producdo de graos, e de 25% a 32%, se o periodo seco acontecer apos a fase de
polinizagéo.

Segundo Hoogenboom (2000), a chuva néo influencia diretamente as etapas
dos processos metabdlicos das plantas, em consequéncia, age indiretamente no
desenvolvimento e crescimento das culturas. No entanto, periodos com muita chuva
ocasionam a reducédo da oxigenacao dos solos, fazendo com que a atividade radicular

seja reduzida, ou seja, a absor¢do de agua e nutrientes.
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2.4.3 Radiacédo Solar

A radiacdo solar € um dos principais parametros para a cultura do milho, sem
a radiacdo a etapa fotossintética é inibida e a planta acaba sendo impedida de
expressar o seu maximo potencial produtivo. A maior parte da matéria seca do milho,
aproximadamente 90%, provém da fixacdo de CO?2 pelo processo fotossintético. O
milho pertence ao grupo C4 que é altamente eficiente na utilizacdo da luz. Por
exemplo, se ocorrer uma reducéo entre 30% a 40% da intensidade luminosa, por um
longo periodo, retarda a maturacdo dos grdos, podendo ocasionar uma queda na
producdo (CRUZ et al, 2010).

Ayoade (1986), afirma que a radiacdo solar é a energia que aciona o sistema
agricola, determinando as caracteristicas térmicas do ambiente, especialmente as
temperaturas do ar e do solo. Outro fator importante, € que a radiacao solar determina
a duracdo do dia, influenciando o fotoperiodismo (resposta dos vegetais a
luminosidade).

De acordo com Taiz e Zeiger (2009), o milho, por pertencer ao grupo de plantas
C4, praticamente ndo manifesta saturacdo por radiacao solar, plantas C4 séo vegetais
cujo primeiro composto organico estavel da fotossintese € uma molécula de 4
carbonos que pode ser o malato ou o aspartato. Por esse motivo, segundo Fancelli e
Dourado Neto (2000), incrementa rendimentos maiores, a medida que ocorre 0
aumento na intensidade de luz nos lugares onde se esta sendo cultivada a cultura.

Para Pereira Filho e Cruz (2003), os fatores que podem influenciar na
diminuic&o da incidéncia de luz esta a nebulosidade e o numero de plantas/ha. Fancelli
e Dourado Neto (2000), consideram que a distribuicdo espacial das plantas também
pode prejudicar na reducédo da incidéncia de luz. Sans e Guimardes (2011) afirmam
que capacidade produtiva do milho safrinha esta fortemente associada as limitacdes

de radiacao solar, além de temperatura e precipitagao.
2.5 GEOPROCESSAMENTO

Segundo Druck et al. (2004), a coleta de informacgdes utilizando a distribuicao
geografica de recursos minerais, animais, propriedades e plantas, sempre exerceu
uma importancia nas atividades das sociedades organizadas. Portanto, no inicio dos
estudos que envolviam informacdes de localizagbes geograficas, eram realizadas

coletas apenas com documentos e mapas em papel. Em meio a isso, se tornava dificil
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uma analise que pudesse utilizar diversos mapas e dados. Com o desenvolvimento
da computacdo na segunda metade do século XX, tornou-se viavel armazenar e
realizar a representacdo dessas informacfes em um ambiente computacional,
comecando entdo o aparecimento do geoprocessamento.

Com os avancos tecnologicos da cartografia automatizada, dos sistemas de
gerenciamento de banco de dados e também do processamento digital de imagens,
junto com o desenvolvimento da computacdo, surgiu um conjunto distinto de
ferramentas, com o objetivo de capturar automaticamente os dados relacionados com
a superficie terrestre para o gerenciamento, analise e apresentacao das informacdes
geradas. A juncao técnica e conceitual de todo o processo de desenvolvimento destas
ferramentas resultou no desenvolvimento de uma grande variedade de métodos
utilizados para o processamento de dados geograficos. Esse processamento é
chamado, na literatura nacional, de Geoprocessamento. (CAMARA; MEDEIROS,
1996) e de Geomatica (OSTENSEN, 1995; CLEMENT et al., 1997).

Para Silva (2003), geoprocessamento representa qualquer processamento de
dados georreferenciados. O autor ressalta também gque o geoprocessamento envolve
técnicas e conceitos de cartografia, sensoriamento remoto, e também Sistema de

Informacdes Geograficas (SIG).
2.5.1 Sistema de Informacdes Geogréficas (SIG)

Dantas et al. (1996) divide as fases de evolugdo do SIG em trés partes:
manipulacdo e visualizacdo de banco de dados (Fase 1), operacfes analiticas de
dados nao gréficos e estrutura organizacional (Fase 2) e andlise espacial (Fase 3).

Na primeira fase, inicio da década de 50, o marco foi a necessidade de se poder
armazenar, organizar, processar e visualizar dados. Em meio a isso, surgiu as
primeiras versdes de SIG, que foram baseados na manipulacéo e visualizacédo de
dados (MENESES, 2003). Segundo Teixeira et al (1995), a segunda fase se
caracterizou pelo aumento da capacidade de memoria e processamento dos
computadores, tornando-se possiveis novas concepg¢fes e a popularizacdo do SIG.
Dantas et al. (1996), complementa que nesta nova perspectiva, as operacdes
analiticas sdo destacadas pelos modelos matematicos com informac¢des numeéricas
nao graficos. E o crescimento da popularizacdo do SIG fez com que surgisse a

formacado de recursos humanos para trabalhar no desenvolvimento desta nova
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tecnologia, além da preocupacao com a elaboracdo de uma estrutura organizacional
para o uso do SIG (DANTAS, 1996).

A terceira fase surgiu no inicio da década de 80 e foi marcada pela diminuicédo
dos recursos para a pesquisa cientifica, ao mesmo tempo houve o avanco do setor
industrial e comercial do SIG. Neste periodo, todo o potencial do SIG é mais
explorado, realizando a combinacdo de atributos ndo geogréficos com as relagbes
topologicas dos objetos geograficos, para entdo realizar operacfes de analise
espaciais utilizando dados georeferenciados (DANTAS, 1996).

De acordo com Demers (1997) e Teixeira et al. (1995), existem diversas
definigbes para SIG, mas eles destacam duas em especifico. A primeira € o SIG como
um software. Ja a segunda, mais abrangente, considera que o SIG é um sistema que
incorpora varios elementos, inclusive o software. Teixera et al. (1995), define o SIG

como:

“Conjunto de programas, equipamentos, metodologias, dados e pessoas
(usuarios), perfeitamente integrados, de forma a tornar possivel a coleta, o
armazenamento, 0 processamento e a analise de dados georreferenciados,
bem como a producéo de informacé&o derivada de sua aplicagdo.”

Segundo Pina (1994), os SIGs sao sistemas baseados em computador
utilizados para realizar a armazenagem e manipulacédo das informacfes geograficas.
Permitem reunir uma enorme variedade de informacdes convencionais de expressao
espacial, estruturando-se adequadamente, de uma maneira a otimizar o tratamento
integrado de seus trés componentes no processamento de suas andlises e aplicacbes
gréficas: posicédo, topologia e atributos. O autor ressalta que o SIG é composto por um
sistema gerenciador de banco de dados georreferenciados, sendo possivel realizar
operacdes de analises espaciais complexas em meio a uma rapida formacédo e
alternacdo de cenarios. O autor afirma também que se caracterizam por possuirem
um potente instrumento de analise, ao contemplar uma ampla variedade de
alternativas nas avaliagcfes e simulacdes dos cenérios projetados.

Camara et al (1996), destacam a funcdo de armazenagem, recuperagcao e
analise de dados geograficos que séo realizadas em sistemas SIG. Isso € possivel
pela integracdo entre os dados espaciais (ex. dados censitéarios, mapas cartogréficos,
imagens de satélite) em um Unico banco de dados, manipulada pela utilizacdo de
algoritmos que séo capazes de gerar diversas respostas, além destas informacdes
poderem ser consultas e visualizadas em formato grafico (ex. mapas tematicos,

gréficos).
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2.6 ESTATISTICA ESPACIAL
2.6.1 Andlise Espacial

No Brasil, as técnicas possiveis para realizar a automatizacdo da analise
espacial sdo chamadas de: Geomatica, Geoprocessamento, Sistema de Informacao
Geogréfica e mais recentemente como Geotecnologias (ROSA, 2011). No entanto,
cada um desses termos apresentam uma definicdo diferente, mas abordam uma
tematica semelhante. E esses conceitos sdo apresentados nas obras de Tomlin
(1990), Maguire et al. (1997), Camara et al. (1996), Burrough; McDonnell (1998),
Xavier da Silva e Zaidan (2004), Tomlinson (2005) e Demers (2009).

De acordo com Rosa (2011), para realizar uma analise espacial, € necessario
obter informacfes por meio de observacdes diretas da realidade, e em meio a isso,
tentar descobrir algum padréo que esteja relacionado com a distribuicdo geografica.
Rosa (2011) complementa que essas informagdes podem ser representadas de varias
maneiras, como: texto, numero, graficos ou imagens, podendo ou nao estar ligada a
uma localizacdo geogréfica. Rosa (2011), afirma que esses dados em formato de texto
ou numeros sao chamados de alfanuméricos, no qual podem estar associados a uma
localizacdo especifica ou a um momento (no tempo) especifico. As coletas das
informacdes podem ser adquiridas de fontes primarias ou secundarias. Os dados
devem ter trés dimensdes: temporal (tempo), tematica (o0 qué) e espacial (localizacédo
geogréfica).

Rosa (2011) diz ainda que a coleta dos dados esté ligada diretamente com o
resultado final do trabalho, por exemplo, a qualidade dos dados pode ser determinada
pela sua precisdo e também exatiddo. Para Rosa (2011), a precisdo dos dados
corresponde ao nivel de detalhe das informagbes, e a exatiddo € o grau de
proximidade com o valor real.

Bailey (1994) define a anélise espacial como uma ferramenta que possibilita a
manipulagdo dos dados espaciais de varias maneiras e em meio a iSSO extrair um
conhecimento adicional como resposta, incluindo procedimentos basicos de consultas
espaciais dentro de uma determinada area de interesse, podendo gerar mapas e
sumarios estatisticos dessa informacao, incorporando também, funcées como
investigacdo de padrdes e relacionamento dos dados na regido de interesse, para
entdo, conseguir um entendimento melhor do fendmeno e a possibilidade de se fazer

predicdes.
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Para Camara et al. (2002) a andlise espacial € um conjunto de procedimentos
encadeados, cuja finalidade é a escolha de um modelo inferencial que considere
explicitamente o relacionamento espacial presente no fendbmeno. Os procedimentos
iniciais da analise incluem o conjunto de métodos genéricos de analise exploratéria e
a visualizacdo dos dados, em geral por meio de mapas. Essas técnicas permitem
descrever a distribuicdo das variaveis de estudo, identificar observacdes atipicas, nao
s6 em relacéo ao tipo de distribuicdo, mas também em relacdo aos vizinhos e buscar
a existéncia de padrdes na distribuicdo espacial. Por meio desses procedimentos &
possivel estabelecer hipoteses sobre as observacfes, de maneira a selecionar o
modelo inferencial melhor suportado pelos dados.

2.6.2 Andlise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE)

As técnicas de estimacdo convencionais usadas nos modelos classicos de
econometria trabalham com deduc¢Bes basicas de que o erro aleatério possui média
zero, com a variancia igual e que ndo possuem correlacdo entre si. As variaveis
independentes ou explicativas podem ser fixas em amostras que se repetem, entre
outras. Portanto, é incomum, para nado dizer impossivel, que um conjunto de
elementos perto de um determinado fendmeno em estudo se comporte de acordo com
0s pressupostos do modelo classico de regressédo linear (RAMANATHAN, 1998;
ALMEIDA, 2004).

Para Anselin (1996) e Almeida (2004), a econometria convencional ndo tem
elementos tedricos que consigam explicar os fenbmenos que existem no espaco,
como os efeitos espaciais da especificacdo. Segundo os autores, para poder superar
esta limitacdo da andlise econométrica convencional, a técnica tem que conseguir
trabalhar com os efeitos provocados pela autocorrelacado espacial, heterogeneidade
espacial e também com a estrutura espacial desses tipos de dados.

Almeida (2004), afirma que a AEDE é tida como pré-requisito ao estudo da
econometria espacial, subcampo da econometria que lida com as complicacbes
ocasionadas pela interagdo espacial (autocorrelagédo espacial) e pela estrutura
espacial (heterogeneidade espacial) em modelos de regresséo para dados na forma
de cross-section e painel de dados. Portanto, mostra-se um requisito importante na
identificacdo de observacdes discrepantes no espago e possiveis padrdoes de

associacao espacial.
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A Analise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) utiliza dados
georeferenciados e € frequentemente usada para verificar a existéncia de padrbes
espaciais, por exemplo, a heterogeneidade espacial e a dependéncia espacial, no qual
pode indicar a semelhanca entre as regides vizinhas. Este método considera a
distribuicdo e o relacionamento dos dados no espaco. A AEDE, € importante nos
estudos dos processos de difusdo espacial, por indicar padroes de autocorrelacéo
espacial (dependéncia espacial entre os objetos geograficos) (ANSELIN, 1994;
HAINING, 1997; GOODCHILD et al., 2000).

De acordo com Anselin (1988), o objetivo principal da andlise exploratéria é a
guestao espacial das informacdes em sentido a associa¢cdo ou dependéncia espacial
e na heterogeneidade espacial, conforme ja descrito. A técnica tem como intuito
verificar as distribuicbes que ocorrem no espaco, tentar descobrir algum padrédo de
associacdo espacial ou agrupamento, e ainda, propor diferentes formas de
instabilidade espacial (ndo estacionariedade), além de descrever situacdes atipicas,
como outliers.

Muitas pesquisas foram realizadas no Brasil utilizando a analise exploratoria de
dados espaciais, por exemplo, estudos envolvendo economia regional e urbana de
Monastério e Avila (2004), Monastério, Salvo e Damé (2008) estudaram a estrutura
espacial das aglomeracbes industriais e do crescimento econdmico e as
desigualdades regionais ocorridas no Rio Grande do Sul. Alves e Silveira (2008),
Perobelli et al. (2007) e Gongalves (2005) em Minas Gerais, utilizaram a anélise
espacial para avaliar o comportamento de varidveis econémicas no estado. Em Séo
Paulo, Neves et al. (2000) usaram a mesma metodologia para estudar dados
socioeconbémicos, e no Nordeste, Silva e Resende (2006) e Gama e Strauch (2008),
realizaram um estudo que abordou o crescimento econémico das cidades e também
indicadores de sustentabilidade locais, respectivamente.

Araujo (2012), utilizou as técnicas de analise exploratoria na regido oeste do
Parand, aplicando a estatistica espacial de area na produtividade de soja e variaveis
agrometeoroldgicas. Reis e Castro (2008), no estado do Para, conseguiram identificar
relacdes de dependéncia espacial em atividades do cluster potencial agropecuario-
florestal. Esta abordagem espacial constatou efeitos de transbordamento entre
regides vizinhas que sao importantes para elaboracao de aglomerados produtivos no

estado.
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2.6.3 Dependéncia Espacial

De acordo com Céamara et al (2002), uma definicdo importante para o
entendimento e também analise dos fenbmenos espaciais € a dependéncia espacial.
Esta afirmacéo € baseada na definicdo de Tobler (1970), referindo-se a Primeira Lei
da Geografia, em que todos os objetos que estdo no espaco estédo relacionados, no
entanto, os que estdo mais préximos sdo mais semelhantes, e também na afirmacéo
de Cressie (1992), de que a dependéncia espacial estd presente em todas as
direcGes, mas a medida que a distancia entre os objetos aumenta a autocorrelacao
espacial diminui. Por consequéncia a maior parte das ocorréncias, sejam naturais ou
sociais, possuem uma relacdo que depende da distancia. Camara el al. (2002), cita
como exemplo para essa contextualizagéo o fato de que se for detectada poluicdo em
certo local de um lago é bem provavel que, nas regides proximas, as amostras
também estejam poluidas.

No caso mais especifico de transportes, Miller (1999) argumenta que 0s
modelos de regressdo usados para a previsdo de demanda por transportes usaram
para o estudo variaveis explicativas, como: uso do solo e também fatores
demograficos (domicilio). Essas variaveis sdo dados geograficos, entdo terdo o efeito
da autocorrelacdo espacial. O autor complementa que essa questdo nao € bem
reconhecida na literatura de modelagem de transportes, apesar de gerar um problema
potencial.

A expressdao computacional do conceito de dependéncia espacial € a
autocorrelacéo espacial (CAMARA et al., 2002), termo baseado no conceito estatistico
de correlacao, e isto € usado para medir a dependéncia espacial entre duas variaveis
aleatdrias. A preposicao “auto” informa que o calculo da correlacao sera realizado com
a mesma variavel aleatéria, calculada em lugares diferentes no espaco. A
autocorrelacao € positiva se a ocorréncia de um certo evento tem influéncia para que
outro semelhante ocorra em uma area proxima, o que ocasiona um espalhamento
aglomerado de eventos. Caso a ocorréncia de um mesmo evento impeca ou dificulte
0 acontecimento de outros eventos parecidos ao seu redor, diz-se que a
autocorrelacdo é negativa, que nesta situacdo € uma distribuicdo equidistante dos
eventos (TEIXEIRA, 2003).

Outro ponto importante na anélise espacial € a caracterizacdo da dependéncia

espacial. Para Anselin (1992), a maneira como os dados estéo distribuidos no espaco
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€ um fator indicador da interacéo espacial, que € mostrado nas medidas de associacao
ou autocorrelacdo espacial. Portanto, a andlise exploratéria indica como os valores
das areas do estudo estdo no espaco, e em meio a isso estima a relevancia da
dependéncia espacial.

Anselin (1994) e Moran (1947), concordam que a dependéncia espacial pode
ser vista em termos globais usando o indice de Moran Global, e também para anélises
locais utilizando o LISA — Local Indicators of Spatial Association. Caso seja uma
analise global, o resultado considerado da associa¢édo espacial dos dados € a regiao
como um todo, sendo, se for uma analise local, sdo fornecidas estatisticas que indicam
a dependéncia do local considerando a situacdo média de uma vizinhanca definida a

priori.
2.6.4 Estatistica Espacial de Area

De acordo com Miller (1999), o uso de métodos de andlise de dados espaciais,
onde a localizacdo estd associada a areas que estdo delimitadas por poligonos,
acontece com bastante frequéncia quando se trabalha com eventos agregados por
cidades, bairros, setores censitarios ou zonas de trafego, em que ndo se tem o valor
correto do local onde os eventos ocorreram, mas sim de um valor por area. Portanto,
nessas situagdes, procura-se saber padrdes espaciais de distribuicdo, aglomerados e
sinais de dependéncia espacial, no entanto, deve se ter o conhecimento de alguns
problemas que podem acontecer, como a descontinuidade das fronteiras, pois, na
maioria das vezes, valores que estdo préoximos da fronteira, em areas contiguas,
tendem a ser parecidos, embora cada regido seja representada por sua média, o que
pode distorcer a andlises nas areas de fronteira, apresentando um erro de valor que
nao seria o real. O outro problema & a de Unidade de area Modificavel (Modifiable
Areal Unit Problem - MAUP), em que a primeira evidéncia foi abordada por Gehlke e
Biehl (1934), depois também por Robinson (1950) e que passou a ser estudado cada
vez mais por pesquisadores como Cressie (1995, 1996) e Miller (1999). O que se
observa é que o grau de agregacdo das subareas, e também a escala do mapa, pode
proporcionar erros na etapa de andlise.

Segundo Assuncao (2001), dados de area englobam elementos que juntam o
mapa geografico a um banco de dados. Este mapa geografico € separado em areas,
onde cada uma dessas regifes possui uma ou mais variaveis aleatdrias que

correspondem ao valor de toda a area e ndo para uma local em especifico. Por
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exemplo, nesta situagdo nédo se tem a informagé&o do local exato da ocorréncia, mas
sim o valor agregado por area. No presente trabalho foi trabalhado com anélise
espacial de area por ndo se saber o local exato da ocorréncia de cada evento, que
neste caso é a produtividade de milho e as variaveis agrometeorolégicas.

O intuito da analise espacial de area é descobrir a existéncia de um padréo
espacial nos valores que estdo sendo estudados. A maneira mais comum de
apresentar essas informacgdes por area é em meio a mapas coloridos com o padréo
espacial do fenbmeno. Por exemplo, quando este padrdo espacial € analisado, é
necessario verificar se o padrao apresenta algum agrupamento ou se é aleatoério, ou
também se a distribuicdo esta associada a causas mensuraveis (KREMPI, 2004).

Portanto, para as analises de dados de area € necessario calcular a associagao
espacial das variaveis em estudo, e isso pode ser realizado por indices que calculam
esta autocorrelacdo (indice de Moran), gréfico de espalhamento (Box Map) e mapas
(Distribuic&o espacial). Esses indices identificam os agrupamentos de objetos cujo o0s
elementos possuem valores altos e baixos, area de transicdo e também situacdes
atipicas (KREMPI, 2004).

2.6.5 Andlise de Variaveis Espaciais de Areas

Segundo Carvalho (1997), uma das técnicas mais usadas para estudar
fenbmenos relacionados a eventos de area é a andlise da autocorrelacdo espacial.
Essa técnica faz com que seja identificada a estrutura de correlacdo espacial que
melhor exemplifica o padrdo de distribuicdo dos dados. A ideia é estimar a
dependéncia espacial entre as regides, evidenciando como os valores estdo se
comportando no espaco.

De acordo com Céamara et al. (2002), os indicadores globais de autocorrelacao
espacial, como o indice de Moran, fornecem um valor Gnico para a caracterizacdo da
associacao espacial de toda a area em estudo. Portanto, quando esta se trabalhando
com muitas areas, € provavel que possa acontecer diferentes situacdes de associacao
espacial e que encontre locais onde a dependéncia espacial é ainda maior.

Portanto, as “analises locais” ou “modelagens locais”, tentam encontrar a
existéncia de diferencas espaciais ao invés de assumir que estas nao existem. Estas
analises separam as estatisticas globais de acordo com a sua composic¢ao local,
focando especificamente em padrdes locais e ndo em globais (FOTHERINGHAM et
al., 2000).
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Entre as técnicas univariadas utilizadas nas analises locais existem as
abordagens gréficas e também as focadas para o desenvolvimento formal de
estatisticas univariadas locais. Entre as abordagens graficas, objetiva-se em encontrar
excecOes regionais para as tendéncias gerais na distribuicdo dos dados e nas
relacdes entre os elementos. Para isso, utiliza-se histogramas, graficos de dispersao
e graficos em trés dimensdes (MELO; HEPP, 2008).

2.7 ANALISE INFERENCIAL

Esta etapa tem o objetivo de construir modelos que melhor representem a
distribuicdo espacial dos dados de area, com o intuito de gerar resultados aplicaveis
a produtividade de milho, classificacdo do solo e fatores agrometeorol6gicos. As

técnicas descritas podem ser aplicadas a estatistica espacial de area.
2.7.1 Autocorrelacéo Espacial

Krempi (2004) disserta que, no contexto da estatistica classica, a definicdo de
correlagcéo € em respeito ao relacionamento de duas variaveis. Caso ocorra o aumento
da dependéncia a medida que as areas estdo mais proximas, tem-se uma correlacéo
positiva. Se acontecer o inverso, € uma correlagdo negativa. Ainda segundo o autor,
se ndo constatar relacdo quantificavel, pode-se concluir que as variaveis do estudo
sdo nado-correlatas, ou independente, nesta situacdo € uma distribuicdo aleatéria.
Portanto, a informacdo que é buscada no célculo da autocorrelacdo espacial € de
guanto o valor de uma varidvel em uma regido é semelhante com a do vizinho mais
préximo, e ao mesmo tempo, o quao diferente do vizinho mais distante.

Portanto a funcéo de autocorrelacéo espacial é calcular o nivel de dependéncia
para os valores situados na area do estudo, ou seja, estimar quanto o valor de uma
variavel em uma determinada regido é dependente dos valores dessa mesma variavel
nas areas proximas (DRUCK et al, 2004; BRASIL/MS, 2007).

Enquanto o objetivo da correlacdo & comparar valores de duas variaveis

aleatdrias distintas, o da autocorrelacdo é a correlacdo realizada com a mesma

variavel aleatéria calculada em locais diferentes no espaco (BRASIL/MS, 2007).
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2.7.2 Matriz de Proximidade Espacial

Uma técnica importante para a andlise espacial de area é a constru¢do de uma
matriz de vizinhanca, que também pode ser chamada de matriz de distancia, matriz
de conectividade ou matriz de proximidade. Esta matriz de vizinhanca aponta a
relacdo espacial de cada &rea do estudo, podendo ser ligada pela lista de vizinhos de
cada poligono, pela distancia entre eles, e também pela conectividade ponderada pelo
comprimento da fronteira comum (ARAUJO et al., 2013).

Segundo Anselin (1992), qualquer variavel pode ser espacialmente defasada
para qualquer unidade regional. A maneira mais comum para quantificar a estrutura

de dependéncia espacial € utilizando a matriz de peso espacial.

Por exemplo, para calcular um conjunto de n éreas{A,....,A}, pode-se

construir a matriz W (nxn), em que cada um dos elementos W, € uma medida de
proximidade entre A eA,. Entdo, esta medida € calculada seguindo os critérios:
e w;=1, quando o centroide de A esta a uma determinada distancia de

A senao w; =0,

e w;=1, quando A, compartilha um lado comum com A;, sendow; =0

e w;=l,/l;, ondel; € o comprimento da fronteira entre A eA,el; é o
perimetro de A, ;

Como a matriz de vizinhanca € usada para calculos de indicadores quando esta
na fase de analise exploratoria, € importante realizar a normalizacéo das suas linhas,
fazendo com que a soma dos pesos das linhas seja igual a 1. Isto simplifica os calculos
que sdo feitos pelos indices de autocorrelacdo espacial (ARAUJO et al., 2013). A
Figura 2 mostra um exemplo de matriz de vizinhanga onde os valores foram

normalizados:
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A B C D E
0 05 0 05 0
0,25 0 025 025 025
0 05 0 0 0.5
0,33 0,33 0 0 0,33
0 033 033 033 0

el I g == g

Figura 2 - Matriz de proximidade espacial de primeira ordem, normalizada pelas linhas.
(Camara et al., 2005)

E de suma importancia convencionar as formas de vizinhanca nas matrizes de
vizinhanca que consideram a contiguidade. Sendo assim, as regras seguem 0S
movimentos de pecas que existem no jogo de xadrez, tais como a rainha (Queen), a
torre (Rook) e o bispo (Bishop) (CAMARA et al., 2002). A Figura 3 ilustra um exemplo
dessas regras para identificar os vizinhos na area J.

A B C D A B C D A B C D

E F G H E F G H E F G H

| J K L I J K L I J K L

M N O P M N O P M N O P
(a) (b) (c)

Figura 3 - Representacédo dos tipos de contiguidade entre areas. (a) Contiguidade Queen
(rainha), (b) Contiguidade Rook (torre) e (c) Contiguidade Bishop (bispo) (Aradjo, 2012)

A Figura 3a mostra a regra Queen, onde todas as areas que tém interseccao
nao-nula com a area J serédo vizinhas de J. Ja na Figura 3b detalha-se a regra Rook,
considera como vizinho apenas as areas com lado em comum da area J. E por ultimo,
a Figura 3c que demonstra a regra Bishop, que usa como critério de vizinhanca as

areas que se localizam nas diagonais da regiao J.
2.7.3 Autocorrelacao Espacial Global Univariada

De acordo com Krempi (2004), a autocorrelagéo espacial pode ter valor positivo
ou negativo. Caso ocorra um nivel elevado de autocorrelacéo espacial positiva, entdo

os valores analisados em uma determinada localidade tender&o a ser parecidos aos
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valores em regides vizinhas. Se acontecer o contrario, ou seja, autocorrelacdo
negativa, os valores baixos estdo préoximos de valores altos, o que significa que a
meédia ponderada € maior para os vizinhos do que o valor analisado no proéprio local,
por exemplo, a presenca de um fenémeno dificulta o acontecimento dele em locais
proximos.

Segundo Anselin (1995), o indice global de Moran (I), € uma das formas para
calcular a autocorrelacdo espacial. Esta estatistica varia entre -1 e 1, fornecendo entéo
uma medida global de associacao linear (espacial) entre os valores z, no tempote a
meédia ponderada dos valores da vizinhanca, ou Lags espaciais wz;. Valores perto de
zero indicam que nao existe autocorrelacédo espacial significativa, e valores préximos
de um, indica que existe dependéncia espacial entre a variavel nas areas vizinhas.
Este indice € uma das maneiras para medir a similaridade entre as regides e pode ser
descrita conforme equacéo 1:

Ie= (ijt“t) Eq. (1)

Onde:

e t={1,2...n}

e z, =Vetor de n observacdes para o ano t na forma de desvio em relacao
a média;

e w= Matriz de peso espacial onde os elementos W;; sdo os elementos
gue na diagonal principal sé&o iguais a zero, enquanto os elementos
W, indicam a forma como a regido i esta especialmente conectada com
a regiao j;

e S, =E um escalar igual & soma de todos os elementos de W;

Sendo o valor esperado:

E(I) =- % Eq. (2)

Quando a matriz de pesos espaciais é normalizada na linha, ou seja, quando a
soma dos elementos de cada linha for igual a 1 a Equacao (1) podera ser reescrita

como se segue:
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I= (thzt) Eq. (3)
t

Ap6és calcular a autocorrelagédo espacial das variaveis observadas é necessario
verificar a significancia do resultado. Para verificar se a correlacdo obtida €
significativa, duas abordagens sdo possiveis, a primeira é o teste de pseudo-
significancia, que neste caso, sdo calculadas varias permutacfes dos valores das
variaveis da area do estudo, em que cada uma dessas permutacdes gera um novo
arranjo espacial, pois os valores sao distribuidos novamente entre as regides. Como

7

apenas um desses arranjos correspondem a ocasidao observada, é criada uma

situacdo empirica de I. Se o valor de | for o extremo da distribuicdo simulada, trata-se

7

de um evento com significancia. A segunda abordagem é o teste de distribuicdo
aproximada, que utiliza um numero suficiente de sub-regides, e pressupbe que as
variaveis aleatorias associadas a cada local do atributo sdo independentes e
normalmente distribuidas, entdo, assume-se que o indice | possui distribuicdo

aproximadamente normal (KREMPI, 2004).
2.7.4 Autocorrelacao Espacial Global Multivariada

A estatistica | de Moran pode ser usada para calcular o grau de correlagao entre
duas variaveis diferentes. A ideia principal € descobrir se os valores de uma
determinada variavel em uma area possuem alguma relacdo com outra variavel em
areas vizinhas (ALMEIDA, 2007a).

O coeficiente do | de Moran multivariado, com a matriz W normalizada na linha,

€ explicado com a seguinte equacao:

l

L=\ ——F— Eq. (4)

Com n representando o numero de observagbes e W a matriz de pesos
espaciais. A soma dos quadrados no denominador € constante e igual a n
independente de Z¥ ou de Z! (RIGOTTI e VASCONCELLOS, 2005). O diagrama de
dispersdo de Moran multivariado segue o mesmo padréo de andlise do diagrama de
dispersdo de Moran univariado, sO que no primeiro 0 eixo das ordenadas é
representado por w,, que € a variavel x defasada para os vizinhos confrontada com a

variavel y no eixo das abscissas (ALMEIDA, 2007a).
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Segundo Anselin et al. 2004, quando se utiliza uma analise multivariada, com
mais de duas varidveis em estudo, usa-se a Matriz de Diagramas de Dispersao de
Moran (Moran’s Scatterplot Matrix). A representacdo desta matriz pode ser vista na
Figura 4, onde os eixos inferiores sdo as variaveis espacialmente defasadas (com os
lags espaciais aplicados as variaveis normalizadas). O objetivo desta ferramenta é
analisar o padrdo espacial de cada variavel com ela mesma, e também a defasagem

espacial com as outras variaveis.

P (o 3 i 5 Mo (2 INC ws W CHIM =101 x|
Moran's I= 0.5237 I = 0.6804 Moran's I= -0.4712 I = -0.5611
s -
g i.2 5t '. -
g - ¥
z' ' Wl
@ . s Py
<
3 3 Y ! 3 -2 2 3 1 I3
CRIME INC
= G Motan (N1} CRIME ve W_INE =10 )| C N =10 x|
Moran's I= -0.,4322 I = -0.5711 | Moran's I= 0.4319% I = 0.5127

W _INc
-
e ®

L3
-

Figura 4 - Matriz de Diagramas de Dispersdo de Moran apresentado por Anselin et al.
(2004)

2.7.5 Autocorrelacédo Espacial local univariada

Os valores globais podem ocultar os padrdes locais de autocorrelagéo espacial,
sendo necessario analisar com maior detalhamento a dependéncia espacial existente.
Por este motivo que existem os indicadores locais que permitem um maior
detalhamento para cada regido, tornando possivel a identificagdo de diferentes
padrées espaciais, como agrupamentos com valores parecidos (clusters) ou
divergentes (outliers). Ao estudar os padrdes locais para autocorrelacdo, é possivel
ter-se informacdes sobre a presenca de heterogeneidade espacial. Podendo entéo,
descobrir associa¢fes espaciais do tipo alto-alto (AA) ou baixo-baixo (BB), e também
do tipo alto—baixo (AB) ou baixo-alto (BA) (ALBUQUERQUE, 2009).
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Para uma melhor contextualizacdo, as associacdes do tipo AA, representam o
agrupamento dos municipios com uma alta produtividade de milho, ja as associacdes
BB representam 0s municipios com uma baixa produtividade de milho, e os
agrupamentos AB e BA sdo os municipios com correlagdo negativa (outliers),
formando grupos locais com valores divergentes (ALBUQUERQUE, 2009).

Segundo Celebioglu e Dall’erba (2009), a estatistica LISA, ou indice | de Moran
local, pode ser explicado pela Equacéo (5):

Xi

_ﬂ n .
| = W (X. — s |=1,,n
i O_g Jz_ll I]( i H ) Eq (5)

2 N . . .z -
Em que,“oa variancia populacional da variavel em estudo dos n poligonos

(cidades); xi € a observacdo de uma variavel de interesse no poligono i para ' =

, L € a média dos n poligonos (populacdes).
2.7.6 Autocorrelacao Espacial Local Multivariada

Da mesma maneira que pode-se calcular a estatistica de autocorrelacéo
espacial global multivariada, também é possivel se medir um coeficiente de
autocorrelacao espacial local multivariado (ALMEIDA, 2007a).

Segundo Anselin et al. (2004), o | de Moran local multivariado “da uma
indicacdo do grau de associac¢ao linear (positiva ou negativa) entre o valor para uma
variavel em uma dada locacao i e a média de outra variavel nas localizagdes vizinhas”.

O coeficiente | de Moran local multivariado é explicado pela equacgéo 6.

!/
[ = ZKWZ,L
k1= N Eq. (6)

O indicador local de associacdo espacial (LISA) fornece o grau de
autocorrelacado espacial, estatisticamente significativo, em cada unidade regional
(HADDAD e PIMENTEL, 2004). Como destaca Almeida (2007a), podem-se mapear
os valores do | de Moran local multivariado estatisticamente significativos, criando um
mapa de significancia bivariado do | de Moran Local.

De acordo com Anselin et al. (2004), a interpretacdo dessa estatistica (LISA M),

representa uma indicacdo do grau de associacao linear (positiva ou negativa) entre o
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valor de um determinado elemento em uma certa localizagcéo (cidade por exemplo) i,

e a média de outra variavel nas localidades proximas.
2.7.7 Diagrama de Dispersao de Moran

O Diagrama de dispersdo de Moran compara o0s valores normalizados do
atributo em uma determinada regido com a média normalizada das areas vizinhas,
gerando assim, um grafico bidimensional de Z (Valores normalizados) por WZ (média
dos vizinhos). Este diagrama € uma maneira de visualizar a autocorrelacéo espacial
e poder apresentar os diferentes regimes espacias referentes ao estudo. A Figura 5
ilustra os quatro quadrantes, Baixo-Alto, Alto-Alto, Baixo-Baixo e Alto-Baixo que
representam os quatro padrées de associacao local espacial entre as areas e suas
regides vizinhas (ALMEIDA, 2007b).

Wz
Baixo-alto Alto-alto

,‘

® .-

’,’A"'-.II a
0 =, - '
,,” I=tga
(indice de Moran)
o ©
Baixo-baixo Alto-baixo
0 A

Figura 5 - Diagrama de espalhamento de Moran
Fonte: Druck et al. 2004

Segundo Almeida (2006), O coeficiente | de Moran sera a inclinacdo da curva
de regressao de WZ contra Z e indicara o grau de ajustamento. O agrupamento alto-
alto (AA), representa a area que possui alto valor para a variavel, ou seja, valores

acima da média, assim como seus vizinhos. O agrupamento baixo-baixo, expressa os
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locais com valores baixos comparados com os atributos analisados, acompanhados
também com seus vizinhos que possuirem valores baixos. O agrupamento baixo-alto,
e formado por atributos com valores baixos na regido estudada, cercada por vizinhos
com valores altos. O ultimo agrupamento Alto-Baixo € constituido por areas com
valores altos, cercadas por regides vizinhas que possuem baixos valores (ALMEIDA,
2007b).

As é&reas do estudo que formarem um cluster, ou seja, tiverem valores
parecidos, ocorrem nos quadrantes Alto-Alto e Baixo-Baixo, apresentando entéo,
autocorrelacdo positiva. As regides que sdo representadas pelos quadrantes Alto-
Baixo e Baixo-Alto, apresentam autocorrelacdo negativa, entdo os valores dos
atributos séo divergentes nos seus vizinhos (ALMEIDA, 2007b).

Portanto, os quadrantes Alto-Baixo e Baixo-Alto apresentam os outliers
espaciais do conjunto de dados, enquanto observacdes situadas nas associagbes
Alto-Alto e Baixo-Baixo representam pontos de alavancagem (ARAUJO, 2012).

2.7.8 Representacdo Grafica: Box Map, LISA Map e Moran Map

De acordo com Neves et al. (2001), estas trés formas graficas sdo baseadas
nos valores calculados pelos indicadores locais e também do grafico de espalhamento
de Moran.

Para Serrano e Valcarce (2000), uma das maneiras de se descobrir os outliers
espaciais, para dados de area, € por meio do Box Map. Este mapa é um complemento
do Diagrama de Espalhamento de Moran, em que os atributos de cada um dos
quadrantes do grafico, sdo representados por uma cor especifica com seus
respectivos poligonos. Como exemplo, a Figura 6 que indica a distribuicdo do

porcentual de idosos dos bairros de S&o Paulo.
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Figura 6 - (Box Map) Mapa de Inclus@o/Exclusédo Social de Sdo Paulo
Fonte: http://www.dpi.inpe.br/geopro/exclusao/mapas.html (2000)

O LISA Map ¢ utilizado para a andlise dos Indicadores Locais de Associacdo
Espacial, este mapa representa as areas que possuem correlacdo local
significativamente divergente das outras regibes do estudo. Estas areas tém uma
dindmica especial prépria e precisam ser analisadas mais detalhadamente. Na criagao
deste mapa os indices séo classificados conforme Figura 7, ndo significantes (cor
preta), com significancia de 95% (cor branca), 99% (cor cinza) e 99,9 (cor cinza
escuro) (KREMPI , 2004).
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Figura 7 - (LISA Map) Mapa de Inclusédo/Exclusdo Social de Sdo Paulo
Fonte: http://www.dpi.inpe.br/geopro/exclusao/mapas.html (2000)

Por fim, outra maneira de visualizar as informacdes espaciais de area € por
meio do Moran Map, conforme Figura 8. Este mapa é parecido com o LISA Map,
apresentam somente os valores locais que possuem significancia (p > 0,05), porém
sao classificados em quatro grupos, conforme sua localizacéo no quadrante do gréfico
de espalhamento de Moran, além dos nao significantes (que estdo com valores zero
na legenda) (KREMPI, 2004).
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Figura 8 - (Moran Map) Mapa de Inclus@o/Exclus&o Social de Sdo Paulo
Fonte: http://lwww.dpi.inpe.br/geopro/exclusao/mapas.html (2000)

Segundo Anselin (1993), realizando uma analise grafica de autocorrelacéo
espacial, é possivel detectar os pontos discrepantes globais e locais, também
chamado de Outliers. Os Outliers, sdo conhecidos como observa¢des que nao
possuem um valor semelhante que a maioria das informac6es em conjunto de dados,
na estatistica espacial, eles podem ser classificados de duas maneiras, outliers
globais e locais. Os globais sdo os que se distanciam muito do restante das outras
observacdes, esse distanciamento pode ser perante valores altos como também para
baixos. A identificacdo desses pontos discrepantes globais pode ser feita por meio do
mapa Box map, caracterizada como uma ferramenta para detectar outliers globais

superiores.

2.8 AREAS DE INFLUENCIA

7

A precipitacdo média em uma area € considerada como a altura de agua

uniforme interceptada por essa mesma regido em um determinado periodo de tempo.
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Por isso na literatura, sao definidas trés medidas para a precipitacdo média, que séo
a nivel anual, mensal ou diaria (CAMURCA, 2011).

A precipitacdo se altera temporal e espacialmente e o conhecimento dessa
distribuicAo e variacdo da precipitacdo é muito importante para 0s estudos
hidrologicos. Para se estimar a precipitacdo média de uma determinada superficie, é
preciso usar as observacoes que foram captadas pelos postos dentro dessa regiédo e
também nas suas vizinhancgas. Portanto, existem trés métodos para estimar a chuva
média: método da meédia aritmética, método de Thiessen e método de Isoietas
(PEDRAZZI, 1999).

Para Lima (2000), estes trés métodos citados anteriormente para as analises
de precipitacdo possuem as seguintes caracteristicas: a média aritmética é um
meétodo simples e eficiente, desde que os pluvibmetros sejam em numero suficiente
para que fornecam dados coerentes e possam compor a média da precipitacdo da
bacia em questdo. O poligono de Thiessen € mais preciso que a média aritmética e
nao necessita da distribuicdo uniforme dos pluvibmetros, mas, ainda, muito trabalhoso
e por ultimo o método das isoietas que permite boa precisdo na visualizacdo da
precipitacdo na area, sendo bastante utilizado nos estudos de distribuicdo espacial da
chuva.

O método dos poligonos de Thiessen € indicado quando ndo h& distribuicao
uniforme dos postos pluviométricos dentro da bacia hidrogréafica. Esse método da
bons resultados quando o terreno ndo é muito acidentado. Consiste em dar pesos aos
totais precipitados medidos em cada posto pluviométrico, sendo estes pesos
proporcionais a area de influéncia de cada posto. Sao considerados 0s postos
inseridos na bacia, bem como postos localizados na regido de entorno e que exercem
influéncia na bacia (PINTO et al., 1976).

A equacdo matematica para o calculo da precipitagdo media P pelo método de

Thiessen, para uma determina area, € explicada pela equacgéo 7:

n
p =2zt Ak Eq. 7
A

Onde a variavel P, representa o iésimo posto como dados de precipitacdo em

milimetros, A; é a area de influéncia de cada posto em Km2 e A é a area total.
Unwin e Unwin (1998) ressaltam que a area de influéncia para cada estacao

meteoroldgica pode ser fornecida pela utilizacdo do método dos poligonos de
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7

Thiessen. Inicialmente, € necesséario tracar as linhas que ligam o0s postos
pluviométricos mais proximos. O proximo passo, é determinar o ponto médio para
cada uma dessas linhas de ligacdo, e a partir deste ponto, é tracada uma linha
perpendicular. A intercepcéo dessas linhas médias entre si e com os limites da bacia
vao definir a &rea de influéncia para cada um dos postos.

Observa-se na Figura 9 que existem 12 poligonos, chamados de poligonos de
Voronoi, cada um representando um local. Os 7 poligonos externos se estendem
infinitamente no plano, e por isso sdo representados como figuras abertas. Cada
aresta do diagrama constitui um lugar onde os pontos séo equidistantes a dois locais.
Os vértices dos poligonos estéo ligados a trés ou mais arestas, e, portanto, sdo pontos

de equidistancia entre trés ou mais locais (SILVEIRA 2006).

Figura 9 - Determinacdo de areas de influéncia pelo método de poligono de
Thiessen para 12 locais
Fonte: SILVEIRA, 2006

Para Silveria (2006), a construcdo dos diagramas de voronoi, podem ser
realizadas da seguinte maneira:

e Conectar cada ponto amostral ao seu vizinho mais proximo, por meio

de segmentos de reta;

e Construir bissetrizes, formando nos segmentos de retas que conectam

0S pontos;

e Unir todas as bissetrizes nas retas que conectam 0s pontos; e
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e Unir retas bissetrizes, formando o poligono que delimitam a area de
influéncia de um ponto amostral;

Com a realizacao deste procedimento, cada estacdo meteoroldgica, com sua
area calculada, possui seu valor especifico da variavel medida, que neste caso seria
a precipitacdo. Em relacdo aos municipios, eles podem representar um ou mais
poligonos e o valor da variavel deve ser atribuido para cada um deles, levando em

consideracéo a area no qual a estacdo meteoroldgica influencia no municipio.
2.9 REGRESSAO ESPACIAL

De acordo com Céamara et al. (2005), um modelo de regressédo baseia-se no
relacionamento entre duas ou mais variaveis de maneira que uma delas possa ser
explicada ou ter seu valor predito por meio de outras variaveis. Para dados espaciais,
caso seja verificado autocorrelagéo espacial, 0 modelo criado deve ser incorporado
na estrutura espacial, pelo fato da dependéncia entre as observacdes afetar

diretamente a capacidade de explicacdo do modelo.

A aplicacdo da regresséo deve ser utilizada caso a correlacao entre as variaveis
seja significativa. Enquanto a correlacao calcula o grau de relacionamento entre duas
variaveis ou mais, a regressao fornece uma equacao que explica o comportamento
matematico entre elas. O intuito da aplicacdo de uma analise de regressédo, de uma

maneira geral, € mensurar a relacdo entre uma determinada variavel de resposta
dependente (Y) e um conjunto de variaveis explicativas independentes (X1 X5 ),

conforme a Equacéao 8.

y:ﬁ0+ ﬁ1++ﬁp+Xp+S Eq8
Em que S 's sdo os coeficientes de regressdo; P : € o nimero de covariaveis

ou variaveis explicativas; e € é o erro ndo observado ou residuo.

Na regressao classica, Bailey e Gatrell (1995), contextualizam que o método
dos minimos quadrados ordinarios prové um modelo no qual o valor gerado é a soma
dos quadrados dos erros. Além disso, para efetuar inferéncias, é necessario que 0s
erros tenham uma distribuicdo normal, média zero e variancia (¢2) constante e
independente entre si. Portanto, matematicamente, tem-se:

e ~N(0,06%) e Cov(e;, &) = 0,parai #j, Eq. 9
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Isto significa que a variavel de Y também deve ter uma distribuicdo normal, no

qual pode ser explicada pela equacdo: Y = XB + &, com E(¢) =0 e E(seT) = C.

No entanto, quando aplicado a procedimentos baseados pelos minimos
quadrados esbarra-se nos erros serem independentes e também a variancia desses
erros ser constante. Outra situagao, € que a variavel Y pode néo ter uma distribuicdo
normal, sendo necesséaria uma transformacao para a normalidade, o que nem sempre

acontece.

Portanto, para introduzir explicitamente efeitos espaciais em modelos de
regressao, existem diferentes maneiras, uma delas é conhecida como modelo com
efeitos espaciais globais, estes modelos tem o objetivo de capturar a estrutura de
correlagcdo espacial em apenas um parametro e adiciona-lo no modelo de regressao
classico. Existem duas alternativas, uma delas é pelo modelo SAR — Spatial LAG
Model, e a outra € pelo modelo CAR — Spatial Error Model (BAILEY e GATRELL,
1995).

2.9.1 Modelo de Regressédo SAR — Spatial LAG Model

Camara et al. (2005) explica 0 modelo SAR como a dependéncia espacial em
meio a adicdo ao modelo de regressdo de um novo termo na forma de uma relagéo
espacial para a variavel dependente. Portanto, pode ser explicado pela equacao 10.

Y= pWY +XB+ ¢ Eq. 10

Em que W é matriz de proximidade espacial, e o produto WY ¢é a dependéncia
espacial em Y e p é o coeficiente espacial autoregressivo. A hipétese nula para a nao
existéncia da autocorrelacdo espacial pode ser dada como p = 0. O objetivo deste
modelo é introduzir a autocorrelacéo espacial como componente dele. Portanto, este

modelo pode ser explicado conforme equagéo 11.

Vi = Zwijyj + Z.Xj ,Bi + ¢ Eq 11
J

i=1

2.9.2 Modelo de Regressado CAR — Spatial Error Model

De acordo com Céamara et al (2005), o modelo de regressédo espacial CAR

considera que os efeitos espaciais sdo um ruido, ou perturbacdo, por consequéncia
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este erro precisa ser removido. Com isso, os efeitos da autocorrelacdo espacial sao
associados ao termo de erro € e 0 modelo pode ser explicado pela equacéo 12.
Y=XL+e e= AWe+¢ Eqg. 12
Onde We € o componente do erro com efeitos espaciais, 1 € o coeficiente
autoregressivo e ¢ é 0 componente de erro com variancia constante e nao
correlacionada. A hipotese nula para nao existéncia de autocorrelacéo espacial € que

y =0, ou seja, o termo do erro ndo € espacialmente correlacionado.
2.10 SISTEMA GERENCIADORES DE BANCO DE DADOS ESPACIAIS

Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) controlam grandes
volumes de dados, e isso é realizado de maneira persistente, organizada e inter-
relacionada. Os SIGs, conhecidos como Sistemas de Informacdo Geografica, sao
sistemas de informacédo que foram desenvolvidos com o objetivo de armazenar,
processar e visualizar dados geograficos, e na maioria dos casos, tem como
componente central um SGBD (QUEIROZ e FERREIRA, 2005).

No inicio, os SGBDs tinham o gerenciamento apenas do componente
convencional do dado geografico, enquanto que o componente de localizagédo
espacial, era persistido em arquivos externos, sendo gerenciado pelo SIG. A partir dos
anos 2000, os SGBDs comecaram a disponibilizar as chamadas extensdes espaciais,
que é um conjunto de tipos, métodos de acesso e mecanismos de indexacao
espaciais, sendo possivel realizar o gerenciamento das informacdes geograficas pelo
préprio SGBD (QUEIROZ e FERREIRA, 2005).

Em consequéncia, esse crescimento tecnoldgico tornou possivel a evolugao
das arquiteturas para o desenvolvimento dos SIGs, ou de qualquer sistema que faca
0 Uso de mecanismos espaciais, para diversos ambientes como 0 monousuario, ou
colaborativo e também distribuido no ambiente da internet. Portanto, nessa
arquitetura, a maior parte das funcionalidades espaciais sdo desenvolvidas em meio
a consultas ao SGBD, sendo responsavel por realizar o processamento das
informacgdes espaciais (SHEKKAR e CHAWLA, 2003).

Os SGBDs, utilizam como linguagem de programacdo a Structured Query
Language (SQL), que foi criada para realizar o gerenciamento dos dados em SGBD’s
relacionais, e as extensdes espaciais incluem em sua SQL um vocabulario especifico
para manipular os dados espaciais (SHEKKAR e CHAWLA, 2003). Portanto, para
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realizar as manipulacéo e organizacédo dos dados espaciais no presente trabalho, foi
utilizado o SGBD PostgreSQL com a extenséo espacial Postgis.

2.10.1 Banco de Dados PostgreSQL

O PostgreSQL é um sistema gerenciador de banco de dados objeto relacional,
gratuito e de codigo fonte aberto, seu inicio ocorreu a partir do projeto Postgres, que
comecou em 1986, na Universidade da Califérnia em Berkeley, sob comando do
professor Michael Stonebraker. No ano de 1995, quando o suporte a linguagem SQL
foi incorporado no SGBD, o cddigo fonte foi disponibilizado na Web
(http://www.postgresqgl.org). A partir de entdo, um grupo de desenvolvedores passou
a manter e melhorar o codigo fonte sob o nome de PostgreSQL (QUEIROZ e
FERREIRA, 2005).

A escolha por esse SGBD para o desenvolvimento do trabalho é por possuir
um mecanismo de extensao para dados espaciais (Postgis) com muitos recursos para
se aplicar na area de Banco de dados geogréficos, além de apresentar uma
documentacdo com todas as informacdes necessarias referente a dados espaciais. O
PostgreSQL também ¢é flexivel para se trabalhar com alto volume de dados, sendo

extremamente necessario quando se esta utilizando dados geograficos.

2.10.2 Extenséo Espacial Postgis

PostGIS é uma extensdo espacial do PostgreSQL. Essa extensdo foi
desenvolvida pela empresa canadense Refraction Research Inc., (POSTGIS, 2016).

Refractions é uma empresa de SIG e consultoria em bando de dados, que esta
situada na cidade de Victoria, no Canada, especializada nas areas de integracéo de
dados e desenvolvimento customizado de sistemas. PostGIS € um projeto sob
comando da fundacdo OSGeo, no qual estd sempre sendo melhorado e financiado
por varios desenvolvedores da FOSS4G, além de corporacdes por todo o mundo que
utilizam e se beneficiam dos seus recursos (POSTGIS, 2016).

A extensdo espacial PostGIS disponibiliza varias funcdes prontas para o
desenvolvimento de consultas espaciais. Algumas dessas consultas, por exemplo,
envolvem o calculo de area de cada poligono, percentual de ocupacdo de um
determinado poligono em outro (utilizado para classificar a potencialidade agricola do

solo de cada poligono), distancia entre as estacdes meteorologicas em meio a sua
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localizacdo geografica, criar e calcular os poligonos de Thiessen para simular os
dados climaticos de cada poligono (Municipio).
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve a metodologia aplicada para atingir os objetivos que
foram apresentados nesta dissertacdo. Em seguida sao discutidos os detalhes dos
procedimentos utilizados para a obtencdo dos dados, construcdo da base de dados
(arquivo Shape do estado do Parand) e aplicacdo das técnicas de estatistica espacial
de &rea e regresséo espacial.

O trabalho € composto pelas etapas apresentadas de maneira estruturada na
Figura 10.
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Figura 10 - Diagrama dos processos a serem realizados no trabalho

Nos proximos tépicos serdo abordadas as técnicas utilizadas nos processos

representados na Figura 10.
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3.1 OBTENCAO DO DADOS

A area de estudo do trabalho abrange o estado do Parana (Figura 11), fazendo
uso de dados referentes a produtividade média do milho da primeira safra (safra de
verdo) dos municipios do estado, considerando atributos referentes a altitude (m),
potencialidade agricola do solo, precipitacdo pluvial (mm), temperatura média (°C) e
radiacdo solar (KJ/m?2). Os anos safra considerados no estudo foram 2011/2012,
2012/2013 e 2013/2014, e o periodo analisado para a obtencdo dos dados
agrometeoroldgicos séo do inicio do més de setembro até o final do més de maio,
seguindo o calendério de plantio e colheita da primeira safra do milho do estado do
Parand, de acordo com a CONAB (2015).
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Figura 11 - Mapa do estado do Parana - Brasil

Os dados referentes a produtividade média de milho da primeira safra e
potencialidade agricola do solo foram obtidos junto ao Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE, 2016) e os dados de altitude média dos municipios junto ao
IPARDES (2016). As variaveis climéticas referentes a precipitagdo pluvial (mm) e
temperatura média (°C) foram obtidas junto as empresas SIMEPAR (2016), INMET
(2016) e IAPAR (2016), e os dados referentes a radiagdo solar (KJ/m?), pelas
empresas INMET (2016) e IAPAR (2016). Os dados de potencialidade agricola do

solo e altitude foram obtidos para os 399 municipios do estado do Parana, apesar de
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que, em 35 destes municipios ndo houve registro de producdo de milho no periodo,
sendo estes municipios excluidos do estudo. As varidveis climéticas (precipitacao
pluvial, temperatura média e radiacao solar) foram adquiridas para os municipios onde
sao disponibilizadas estacdes meteorologicas.

Alguns municipios néo realizam medicfes diarias de precipitacdo, radiacao
solar e temperatura meédia, ou seja, ndo possuem estacdes meteoroldgicas, nesses
casos foi aplicada a técnica de poligonos de Thiessen para simular o valor desses
atributos.

Os dados da potencialidade agricola do solo por regidao foram classificados com
a seguinte divisdo: 8 — Boa, 7 - Boa a Regular, 6 - Regular a Boa, 5 — Regular, 4 -

Regular a Restrita, 3 — Restrita, 2 - Restrita a Desfavoravel e 1 — Desaconselhavel.

3.2 ORGANIZACAO DOS DADOS

No dominio de Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG), a maneira como é
gerenciado o Banco de Dados Geografico (BDG) sao aplicaveis de acordo com os
diferentes tipos e natureza dos dados que precisam ser gerenciados e armazenados.
No contexto do presente estudo, existem diferencas entre os dados que séo espaciais
ou nao espaciais. Por exemplo, dado espacial se refere a elementos geogréficos que
possuem alguma informacado referente a sua localizacdo no espaco, portanto, 0s
municipios do estado do Parana sdo classificados como elementos espaciais, em
meio a isso, foi utilizado um arquivo shape adquirido no IBGE (2016) contendo os
municipios do estado, onde cada cidade é representada por um poligono (uma area)
que contém seus respectivos atributos.

Ja4 os dados ndo espaciais sdo os atributos vinculados em cada um dos
poligonos utilizados no estudo (municipios do estado do Parana), sdo armazenados
em um arquivo .DBF que é o banco de dados do arquivo shape, eles sdao as
informagdes que caracterizam cada area geografica, e podem ser atribuidos também
para um determinado ponto ou linha no BDG. Portanto, os dados da produtividade
média de milho (t ha') da primeira safra, potencialidade agricola do solo, altitude (m),
Temperatura média [TMed] (°C), Radiacdo Solar [Rs] (KJ/m?2) e Precipitacdo Pluvial
[Prec] (mm) séo classificados como nao espacial, esses dados sdo 0s que
caracterizam cada um dos municipios do estado e serdo utilizados na analise espacial

de area para a descoberta dos padrées espaciais.
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A atribuicdo de cada uma das variaveis do estudo para os poligonos do arquivo
shape foram realizadas de maneiras diferentes. Por exemplo, os valores referentes
ao rendimento médio do milho e altitude dos municipios, foram importados para o
banco de dados e atribuido para seus respectivos poligonos (municipios). Os dados
referentes a potencialidade agricola do solo foram importadas para o banco de dados
em meio a um arquivo shape, sendo utilizado consultas e funcdes espaciais do Postgis
(versao 2.3.0) para verificar a classificagdo com maior influéncia no poligono e apés
isso atribuida ao mesmo, o critério de escolha da potencialidade agricola do solo foi
realizada pela maior ocupacao das classificagdes: 8 — Boa, 7 - Boa a Regular, 6 -
Regular a Boa, 5 — Regular, 4 - Regular a Restrita, 3 — Restrita, 2 - Restrita a
Desfavoravel, 1 — Desaconselhavel na area do municipio

ApOs obter as medicdes diarias de Temperatura média [TMed] (°C), Radiagéo
Solar [Rs] (KJ/m?2) e Precipitacdo Pluvial [Prec] (mm) para os municipios do estado do
Parana, essas informacdes foram padronizadas da seguinte maneira:

a) foi calculada a média aritmética da Temperatura média [TMed] (°C) e
Radiacao Solar [Rs] (KJ/m?2) durante o periodo de safra de cada ano; e

b) o valor da precipitacao pluvial [Prec] (mm) foi somado no periodo de
cada safra;

Os municipios que ndo possuiam estacfes meteoroldgicas ou que
apresentarem problema de medicdo em um determinado dia para as variaveis:
Precipitacdo Pluvial, Radiacdo Solar e Temperatura Média; tiveram os seus valores
simulados aplicando a técnica de Poligonos de Thiessen. A criacdo dos poligonos de
Thiessen foi realizada pela extensdo espacial Postgis.

Para realizar os procedimentos descritos anteriormente foram utilizados o
banco de dados PostgreSQL na versdo 9.5 (POSTGRESQL, 2016) com a extensao
espacial Postgis na verséo 2.3.0 (POSTGIS, 2016). Os dados climatolégicos também
foram importados para o banco de dados e posteriormente calculados para serem
atribuidos ao seu poligono.

Portanto, o arquivo shape contém os seguintes atributos ndo espaciais para
cada poligono (municipio):

e I|dentificador do Poligono;
e Nome do municipio;

e Rendimento médio de milho primeira safra [Prod] (t hat);
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e Potencialidade agricola do solo [Pot] (8 — Boa, 7 - Boa a Regular, 6 -
Regular a Boa, 5 — Regular, 4 - Regular a Restrita, 3 — Restrita, 2 -
Restrita a Desfavoravel e 1 — Desaconselhavel);
e Altitude [Alt] (m);
e Precipitacdo Pluvial [Prec] (mm);
e Temperatura Média [TMed] (°C);
e Radiacdo Solar [Rs] (KJ/m?);
Os municipios que nao apresentaram produtividade de milho para algum dos
anos: 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014, foram excluidos do estudo por nédo

possuirem dados relevantes para aplicacdo dos modelos estatisticos.

Mapa do Estado do Parana - PR
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Figura 12 - Mapa dos municipios do estado do Parana com suas respectivas estacdes
meteorologicas

A Figura 12 apresenta os 364 municipios utilizados no estudo com a cor cinza
e as 35 cidades excluidas da analise espacial com a cor azul claro, pode ser visto em
destaque com a borda azul as cidades que possuem estagbes meteorologicas junto
com a posi¢ao geogréafica da mesma, o ponto com a cor vermelha é a localizagdo das
estacdes que possuem dados de radiacdo solar, temperatura média e precipitacao

pluvial, o ponto com a cor preta sédo as estacdes que possuem dados de precipitacao
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pluvial e temperatura média. As estacbes meteorologicas dos estados de Santa
Catarina, Mato Grosso do Sul e Sdo Paulo, foram selecionadas, por possuirem
influéncia no valor climatico de alguns municipios do estado do Parana, em meio a

aplicacao dos poligonos de Thiessen.

3.3 POLIGONOS DE THIESSEN

Os dados referentes as variaveis radiacdo solar, temperatura média e
precipitacdo pluvial estdo distribuidos para alguns municipios do estado do Parana,
neste contexto, foi necessario aplicar a técnica de poligonos de Thiessen para a
simulacdo dos dados climatologicos para os municipios que ndo possuem estacdo
meteoroldgica, segundo Moura (2003), o objetivo do Diagrama de Voronoi ou de
Thiessen € de que, considerando que em um plano, existem pontos que estdo mais
proximos de uma fonte geradora do que de outra fonte, o resultado é um poligono
cujas as distancias entre a fonte e ponto sdo as menores possiveis.

Portanto, o valor simulado para cada uma das variaveis climaticas utilizadas no
estudo foi realizado em meio a influéncia que as estacdes meteorologicas exercem
sobre 0s municipios, por exemplo, caso ocorra de um determinado poligono
(Municipio) ter influéncia de mais de uma estacdo meteoroldgica, entdo o valor sera
calculado conforme o0 peso que essas estacdes estdo exercendo sobre ele.

O calculo dos poligonos de Thiessen para as estacfes meteoroldgicas dos
municipios do estado do Parana para o presente estudo, pode ser visto na figura 13,
percebe-se que em alguns casos existem estacfes meteoroldgicas exercendo
influéncia para varios poligonos, e também, alguns municipios que sofrem influéncia
de vérias estacdes meteorologicas. Neste caso, o valor calculado de cada variavel
climatica para seu respectivo poligono (municipio) foi realizado conforme a equacao
13.

n
A, NAg;

vatr, =
Am

Vatr,; Eqg. 13
i=1
Em que: vatr,, é o valor do atributo atribuido ao municipio; n € o nimero de
estacdes meteoroldgicas; Am é a area do municipio; Aei é a area de influéncia da

estagao i; Vatrei é o valor do atributo da estagéao i.
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Calculo do Poligono de Thissen para os municipios do estado do Parana
54°0°0"W  53°0'0"W  52°0°0"W  51°0°0"W  50°0'0"W  49°0°0"W  48°0'0"W
w E T NS J T et S G S

21°0'0"S

22°00"S—

-
23°0'0"S

2005

25°0'0"S

26°0'0"S

27°0'0"S

2800”5zt
I

660

Figura 13 - Poligonos de Thiessen calculados para as estacdes meteorolégicas dos municipios
do PR

Com a realizacéo deste procedimento, foram calculados os valores diarios da
precipitacdo pluvial, temperatura média e radiacdo solar para cada municipio do
estado do Parand, sendo que cada poligono recebeu os pesos proporcionais a area

de influéncia de cada estacdo meteorologica.

3.4 MATRIZ DE PROXIMIDADE ESPACIAL

O primeiro passo antes de aplicar o indice de Moran para calcular a
autocorrelacdo espacial dos dados é criar as matrizes de proximidade espacial para
identificar as regras de vizinhanca para cada poligono (municipio do estado do
Parand). Os critérios de vizinhanca utilizados no presente estudo foram: contingéncia
gueen, distancia entre centroides e vizinho mais préximo para a matriz de proximidade
W.

Por exemplo, a matriz de vizinhanga baseada no critério da contingéncia queen
atribuiu o valor de 1 para os poligonos que sao vizinhos e 0 para os poligonos que
nao compartilham fronteiras, neste caso, os municipios do estado do Parana que sao

vizinhos de um determinado municipio X irdo receber o valor 1, e o restante dos
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municipios o valor 0. A figura 14 ilustra o histograma de conectividade da matriz de
vizinhanca contingéncia queen para 0s 364 municipios utilizados no estudo. Percebe-
se que neste critério a maioria dos municipios possuem entre 5 a 7 fronteiras em

comum, tendo poucos casos cidades com mais de 11 vizinhos e menos de 2 vizinhos.
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Figura 14 - Histograma de conectividade para o critério contingéncia queen

A matriz da distancia entre o centroide considera como vizinhos os poligonos
que forem menor que a distancia minima atribuida no calculo, por exemplo, a matriz
utilizada no estudo foi considerado como limite o valor de 35 Quilébmetros, o calculo é
realizado a partir do centroide de cada poligono (municipio), neste caso, 0s municipios
gue possuem uma distancia menor do que 35 Quilémetros séo considerados vizinhos,
e 0S maiores nao sao atribuidos como vizinhos. A figura 15 mostra o histograma de
conectividade para esse critério, pode-se verificar que houve uma distribuicdo
parecida de vizinhos para os 364 municipios, poucas cidades tiveram mais do que 18

vizinhos.
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Figura 15 - Histograma de conectividade para o critério da distancia entre o centroide

O critério do vizinho mais préximo para a matriz de proximidade W assegura
que cada observacao tem exatamente o mesmo namero de vizinhos. No caso da regra
aplicada para este estudo, atribuiu para o numero de vizinhos o valor 2, portanto, foi
considerado para cada poligono (municipio) os dois vizinhos mais proximos. Esse
valor de vizinhanca foi utilizado devido aos resultados possuirem maior autocorrelacéo
espacial significativa ao nivel de 1%. Nao foi gerado o histograma de conectividade,
pois 0 mesmo ndo é muito significativo, pelo fato de que cada local ter exatamente 2
vizinhos.

Todas as matrizes abordadas neste capitulo foram criadas pelo software Geoda
(Versao 1.6.7).

3.5 ANALISE DE DADOS DE AREA

Como apresentado no capitulo 2.6.4 a estatistica espacial de area ou também
conhecida como analise de dados de area, sdo eventos aonde a localizacéo espacial
do dado est4d associada a area, isso ocorre quando estd se trabalhando com

fenbmenos agregados, como € o caso do presente estudo, aonde os atributos estédo
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vinculados a cada poligono que representa um municipio no conjunto de dados, de
acordo com Braga et. al. (2010), para essas analises, procura-se identificar padrdes
espaciais de distribuicdo nos valores observados. As técnicas de anélise de dados de
area foram desenvolvidas para tentar identificar regides onde a distribuicdo dos
valores possa apresentar um padrao especifico associado a sua localizacéo espacial.
A resposta buscada € o quanto o valor de uma determinada variavel em uma érea é
semelhante com os valores da mesma variavel em regides. Portanto, foi verificada a
existéncia de padrdes espaciais (autocorrelacdo espacial) dos seguintes atributos:
Produtividade de Milho, Classificacdo do Solo, Temperatura Média, Radiacdo Solar,
Precipitacéo pluvial e altitude entre os municipios do estado do Parana.

Para a verificacdo da autocorrelacao espacial global univariada foi utilizado o
indice de Moran global, que tem o objetivo de analisar se os dados estao distribuidos
aleatoriamente no espaco, ou , se 0os dados estdo autocorrelacionados, neste caso, a
distancia entre os municipios influencia no valor dos municipios mais préximos .

Utilizando como exemplo a produtividade de Milho, caso ocorra autocorrelagcéao
espacial positiva (agrupamento High-High), indica que 0s municipios proximos
obtiveram resultados semelhantes na produtividade de milho, ou seja, cidades com
alta produtividade tendem a ficarem proximas de cidades que também tiveram uma
alta produtividade, o0 mesmo ocorre com 0S municipios que tiveram uma baixa
produtividade de milho (agrupamento Low-Low). Quando a autocorrelacéo espacial é
negativa (agrupamento High—Low ou Low-High), indica a diferenca entre os valores
dos atributos obtidos nos municipios com localizacédo préxima, neste caso a influéncia
da distancia € negativa, concluindo que municipios com baixa produtividade de milho
estdo préximos de municipios com alta produtividade, ou ao inverso, municipios com
alta produtividade de milho rodeados por cidades com baixa produtividade. O mesmo
ocorre para as demais variaveis utilizadas no estudo. O indice de Moran global foi
calculado para todas as variaveis utilizadas no estudo (Rendimento médio de milho,
Classificacdo do Solo, Temperatura Média, Radiacdo Solar, Precipitacdo pluvial e
altitude) e pode ser calculado conforme a equacgao 1.

A autocorrelacao espacial global bivariada verifica a correlacdo espacial entre
duas variaveis de interesse. O objetivo é responder se os valores da variavel
observada em certa localizacéo tendem a ter uma relacdo com outra variavel em locais
vizinhos. Por exemplo, no caso da produtividade de milho, foi calculada a correlagéao

entre os dados de produtividade de cada ano safra com as variaveis dependente:
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Classificacdo do Solo, Temperatura Média, Radiacdo Solar, Precipitacdo pluvial e
altitude. O indice de Moran bivariado global pode ser calculado conforme a equacgéo
4.

Como area do estudo € considerada grande € necessario aplicar o indice LISA,
conhecido como indicador local de associacdo espacial. Essa andlise é importante,
pois o indice de Moran global ndo revela padrdes de associacdo local, que podem ser
ocultadas nas estatisticas de autocorrelacdo global. O indice LISA foi utilizado na
analise de autocorrelacéo espacial univariada e bivariada, as equacdes 5 e 6 detalham
como calcular, respectivamente.

Para visualizar a autocorrelacdo espacial da produtividade de milho em cada
municipio foi necessario criar mapas de agrupamento para apresentar os padrbes
espaciais. O mapa de espalhamento de Moran dividiu os municipios em sua
determinada classificacéo, que séo do tipo: H-H (High-High), L-L (Low-Low) L-H (Low-
High) e H-L (High-Low). Os agrupamentos H-H, sdo para as areas com valores altos
para um determinado atributo, sendo cercado por municipios que apresentam valores
elevados para o mesmo atributo; LL, para areas com valores baixos para um
determinado atributo, sendo rodeado por areas que apresentam valores baixos para
0 mesmo atributo; HL, para areas com valores altos para um atributo particular,
cercado por vizinhos exibindo valores baixos para 0 mesmo atributo; e por ultimo LH,
para areas com valores baixos para um determinado atributo e rodeado por vizinhos
com valores altos para este atributo.

As analises exploratérias dos dados espaciais foram realizadas pelos
softwares: Geoda na verséo 1.6.7 (GEODA, 2016) e ArcMap 9.3 (ESRI, 2016).

3.6 MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL

Modelos de Regressdo sao técnicas estatisticas que fazem o uso do
relacionamento existente entre duas ou mais variaveis, de maneira que o valor de uma
delas possa ser estimado pelas outras variaveis, como é o caso do atual trabalho, em
gue a produtividade de milho que é a varidvel dependente foi estimada pelas variaveis
explicativas: classificacdo do solo, temperatura média, radiacdo solar, precipitacdo
pluvial e altitude. E quando é estudado comportamento de dados espaciais e esta
presente a autocorrelacdo espacial, as estimativas do modelo devem utilizar essa
estrutura espacial, pelo fato da dependéncia entre as observacdes alterar o poder
explicativo do modelo.
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Como a maioria das variaveis geograficas sédo espacialmente
autocorrelacionadas, modelos de regressao espacial sdo mais adequados do que
modelos que ndo levam em consideracao a autocorrelacdo espacial para analisar as
relacdes entre as variaveis dependentes e independentes, como € o caso do modelo
OLS - Ordinary Least Square. Métodos de regressao espacial podem ser divididos em
SAR — Spatial LAG Model e CAR — Spatial Error Model. O primeiro leva em conta a
correlacéo espacial das variaveis dependente e pode ser explicado pela equacao 10,
enquanto o segundo considera os efeitos de autocorrelacdo dos erros aleatorios,
conforme equacéo 12. Para este estudo, a varidvel dependente (Y) é a que representa
a produtividade média de milho, e as independentes (X1, X2, X3, X4 e X5), séo as
variaveis classificacdo do solo, altitude, temperatura média, precipitacdo pluvial e
radiacao solar.

Para determinar o modelo mais apropriado (OLS, SAR ou CAR) para a
estimativa da produtividade de milho, o processo de deciséo conduzido por (Anselin,
2005 e Song et al., 2014) foi aplicado, sendo ilustrado na Figura 16.
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Figura 16 - Decisdo do Processo de Regressédo Espacial (Anselin, 2005; Song, 2014)
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O modelo OLS é primeiro ajustado para se obter diagnosticos de regressao
para a dependéncia espacial dos residuos, e em seguida, quatro testes estatisticos
sdo conduzidos para detectar a presenca de dependéncia espacial em modelos
lineares, neste caso, foi verificado se os dados que estdo sendo utilizados para a
explicagéo da produtividade de milho possuem autocorrelagdo espacial. Os testes
estatisticos referem-se ao LM Simple e LM Robust Lagrange Multiplier, incluindo os
testes: LM Lag, LM Error, Robust LM Lag, e Robust LM Error. Se o teste LM Lag é
significativo, a presenca de dependéncia espacial esta implicita, e, assim, o0 modelo
SAR deve ser selecionado para a estimativa da produtividade de milho; se o teste LM
Error é significativo, o0 modelo CAR deve ser escolhido para a explicacdo da
produtividade de milho. Se ambos os testes (LM Lag ou LM Error) forem significativos,
o modelo espacial cujo o resultado do teste LM Robust for mais significativo deve ser
escolhido para estimar a produtividade de milho. No presente estudo, 0 modelo de
regressdo espacial SAR foi recomendo pelo diagnéstico nos anos 2011/2012,
2012/2013, 2013/2014 e o modelo de regressédo espacial CAR foi recomendado para
0s anos de 2013/2014.

3.7 SOFTWARES UTILIZADOS

O quadro 1 detalha as técnicas de estatistica espacial e os softwares que foram
utilizados no trabalho para a realizacéo de cada etapa.

Etapas Procedimentos Software
Anallsg da autocorrelacéo I Qe Moran Global OpenGeoda 1.6.7
espacial Diagrama de Espalhamento de Moran

Producéo de indicadores Globais |Diagrama de Espalhamento de

(Variaveis Espaciais Globais) Moran(Quadrantes para cada ZT) OpenGeoda 1.6.7

Produc¢éo dos Indicadores Locais |l Moran Local OpenGeoda 1.6.7

Moran Map e os residuos padronizados dos

~ ArcView 9.3
modelos de regresséo

Construcédo dos Mapas

Aplicacdo do modelo de

~ Modelo SAR e CAR OpenGeoda 1.6.7
Regresséo

Contingencia Queen
Matriz de Vizinhancga Vizinho mais préximo OpenGeoda 1.6.7
Distancia entre o centroide

Simulacao de dados
climatolégicos

PostgreSQL 9.5

Poligonos de Thiessen (Postgis 2.3.0)
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OrgNamzagao. d_os dados espaciais Organizacso dos dados PostgrgSQL 9.5
€ nao espaciais (Postgis 2.3.0)
Quadro 1- Softwares utilizados para o desenvolvimento do trabalho

Fonte: Autoria Prépria

Esta abordagem é importante para saber as ferramentas que foram aplicadas

para o desenvolvimento do trabalho.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 1 apresenta o indice global de Moran para as variaveis utilizadas no
estudo, podendo-se observar que todas apresentaram autocorrelacdo espacial em um
nivel de significancia de 1% de probabilidade, segundo os critérios de contiguidade
gueen, distancia entre o centroide e vizinhos mais proximos. Os valores de z-score
foram maiores que 2,71 para todos os anos e critérios de vizinhanga, corroborando
com a significancia da autocorrelacdo espacial das variaveis do estudo. Wrublack
(2013) utilizou o indice de Moran global para verificar a dependéncia espacial da
produtividade de Canola no estado do Parand, a autora concluiu que a cultura também
apresenta autocorrelacao espacial significativa a 5%, Bohérquez (2011) usou o indice
de Moran para identificar areas com possiveis ocorréncias de queimadas que
ocasionaram desmatamento no Parque Nacional de Tuparro na Colombia, ja Zhang
(2008) utilizou o indice de Moran para verificar a autocorrelacéo espacial da presenca
de carbono organico no solo no sudoeste da Irlanda e também investigou os pontos
criticos de contaminacédo do solo por presenca de Chumbo (Pb) na cidade de Galway
na Irlanda, respectivamente. Portanto, o indice de Moran é utilizado em diversos
estudos que envolvem a descoberta de algum padrédo espacial que esta relacionado
com a localizac@o geografica dos eventos nas areas de interesse.

Os trés critérios de vizinhanca utilizados para o célculo do indice de Moran
global resultaram em valores semelhantes em todos os anos e variaveis estudas, com
destaque para a regra dos vizinhos mais préximos que obteve a maior autocorrelacéo
em todas as variaveis. Percebe-se que os anos de 2013/2014 para a variavel Prod
(produtividade de milho) tiveram os melhores resultados de autocorrelacdo espacial,
sendo que com o critério dos vizinhos mais proximos obteve o valor de 0,8306. Os
anos de 2011/2012 apresentou o menor indice de autocorrelagédo entre os trés anos,
mais mesmo assim, resultou em uma forte autocorrelagéo espacial, concluindo que
municipios proximos possuem uma produtividade de milho parecida.

A variavel PSolo (potencialidade agricola do solo) também apresentou
autocorrelacdo espacial positiva, portanto, a estatistica corroborou com a lei da
geografica de que regibes proximas tendem a ter caracteristicas semelhantes, o
mesmo ocorreu para a variavel Alt (altitude).

As variaveis climaticas Prec (precipitacdo pluvial), TMed (temperatura média) e

Rs (Radiacao solar global média) apresentaram os maiores indices de autocorrelagédo



68

espacial, isso pode ser explicado facilmente, pelo fato de regides proximas possuiram
caracteristicas agrometeoroldgicas semelhantes, por exemplo, dificimente os
vizinhos de um determinado municipio x terdo uma temperatura média ou radiacéo
solar muito discrepante de x, mais a medida que a distancia vai aumentando essas
variaveis podem se alterar, 0 mesmo ocorre para a precipitacdo, pois a probabilidade
de chover também nos municipios vizinhos é maior do que em uma regido mais

distante.

Tabela 1 - indice de Moran global aplicado para as variaveis do estudo

Indice Global de Moran

Contiguidade (queen) Distancia entre centroides Vizinhos mais préximos

Variaveis 2011/ 2012/ 2013/ 2011/ 2012/ 2013/ 2011/ 2012/ 2013/
2012 2013 2014 2012 2013 2014 2012 2013 2014
Prod 0,6263** 0,6970** 0.7885** 0,6180** 0,6879** 0,7651** 0,6856** 0,7497** 0,8306**
(18.87)  (20.37) (24.36) (21,93) (2549) (27.42) (13,87) (14,85) (17,37)
PSolo 0,6757** 0,6757** 0,6757** 0,6000** 0,6000** 0,6000** 0,7315** 0,7315** 0,7315**
(21,19)  (21,19) (21,19) (21,22) (21,22) (21,22) (15,10) (15,10) (15,10)
Alt 0,6900** 0,6900** 0,6900** 0,6369** 0,6369** 0,6369** 0,6945** 0,6945** 0,6945**
(20,32)  (20,32) (20,32) (22,74) (22,74) (22,74) (13,86) (13,86) (13,86)
Prec 0,8880** 0,7898** 0.8423** 0,8579** 0,7599** 0,8029** 0,9088** 0,8691** 0,8927**
(27,54)  (23,75) (25,83) (30,81) (27,15) (27,89) (18,94) (17,95) (17,70)
TMed 0,9364** 0,9299** 0,9261** 0,9091** 0,9027** 0,8997** 0,9533** (,9500** 0,9501**
(28,41)  (27,68) (28,94) (31,21) (31,10) (32,55) (19,51) (20,07) (20,01)
Rs 0,8656** 0,8827** 0,8904** 0,8500** 0,8732** 0,8994** 0,9043** 0,9257** (,9297**

(26,58)  (26,59) (27,28) (28,53) (30,81) (32,47) (18,56) (19,26) (20,03)

Prod: produtividade de milho (t ha'); Psolo: Potencialidade agricola do Solo; Alt: Altitude (m); Prec: precipitacdo pluvial (mm);
TMed: temperatura média do ar (°C); Rs: radiacéo solar global média (KJ/m?2). Entre parénteses tem-se o0 Z-score. * Significancia ao
nivel de 0,05. ** Significancia ao nivel de 0,01.

Na Figura 17, apresenta-se o0 mapa de espalhamento de Moran Global para a
produtividade de milho (t ha'). Para esse calculo utilizou-se a matriz de vizinhanca
dos vizinhos mais préximos para a matriz de proximidade (W). Observa-se que 0s trés
anos possuem agrupamentos semelhantes, tendo um padréo espacial do tipo High-
High e Low-Low, se repetindo para varios municipios nos trés mapas referentes aos
anos 2011-2012, 2012-2013 e 2013-2014, o mesmo ocorre, em alguns casos, para 0s
municipios que apresentaram caracteristicas diferentes dos seus vizinhos, como nos
agrupamentos do tipo: High-Low e Low-High. A regido oeste em todos os anos
apresentou autocorrelagdo alta (High-High) para produtividade de milho, ou seja, os
municipios situados nessa localidade obtiveram uma produtividade maiores que o
restante do estado, tendo um grande destaque nos mapas, principalmente nos anos
de 2012-2013 e 2013-2014. Ja uma parte da regido norte e o litoral apresentaram
autocorrelacdo baixa (Low-Low) nessas areas, portanto, 0S municipios ndo tiveram

uma boa produtividade. Para saber a relevancia e significancia dos padrdes espaciais
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encontrados na analise global € necesséario aplicar o indice LISA, nos préximos
paragrafos serd abordado essa etapa.

2011-2012 (a) N 2012-2013 (b) [ Low-High 2013-2014 (c)
X I High-High

4

Kilometers Kilometers Kilometers
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Figura 17 - Mapa de Espalhamento de Moran para a produtividade de Milho

A Figura 18 ilustra a autocorrelacéo espacial das variaveis climaticas (radiacéao
solar (KJ/m?), temperatura média (°C) e precipitacdo pluvial (mm)) para os anos de
2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014. Utilizou-se como critério de vizinhanca para a
geracdo do mapa a regra de vizinhanca da distancia entre o centroide. Observa-se
gue as trés variaveis possuem padrées de agrupamento espacial semelhante nos
anos analisados (2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014). Por exemplo, a radiagéo solar
(Figura 18(a, b e c¢)) apresentou um agrupamento do tipo High-High (Municipios com
alta incidéncia de radiacdo solar) nas regifes sudoeste, oeste, noroeste e norte
abrangendo também um pouco da regido sul e central do Parana. As regides leste,
sudeste e nordeste foram classificadas com agrupamento Low-Low (Municipios com
baixa incidéncia de radiagao solar).

A temperatura média (°C) apresentou caracteristicas semelhantes ao longo dos
anos, conforme o mapa da Figura 18 (d,e,f). Verifica-se que os agrupamentos do tipo
High-High (Municipios com alta temperatura média), Low-Low (Municipios com baixa
temperatura média), Low-High (Municipios com baixa temperatura média rodeados
por municipios com alta temperatura média) e High-Low (Municipios com alta
temperatura média rodeados por municipios com baixa temperatura média) se repetiu
para quase todos 0s municipios, portanto, os padroes de temperatura se alteraram
pouco durante 0s anos.

A precipitacdo pluvial (mm) foi a variavel climéatica que mais sofreu alteragfes
de agrupamento para os anos estudados, observa-se nos trés mapas (Figura
18(g,h,i)) que alguns municipios da regido oeste, sudoeste, sul apresentaram alta

quantidade de chuva nos trés anos, o restante das regifes sofreu alteracbes em
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relacdo a quantidade de chuvas, isso se explica, pois a precipitacdo pode variar muito
em um determinado periodo de um ano para o outro, ao contrario da radiagédo solar e

temperatura média que tendem a serem semelhantes.
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Figura 18 - Mapa de Espalhamento de Moran para as variaveis climéaticas (Radiagédo Solar,
Temperatura Média, Precipitacdo Pluvial)

A Figura 19 apresenta o mapa de espalhamento de Moran para as variaveis
altitude e potencialidade agricola do solo para os municipios do estado do Parana.
Utilizou-se para o calculo do indice de Moran global a matriz de vizinhanca da
distancia entre o centroide. Observa-se que 0s municipios que apresentam altitude
elevada (agrupamento do tipo High-High) estéo situados nas regides sul e central do
estado, alguns municipios da regido leste e nordeste também sdo considerados altos.
Os municipios das regides oeste e noroeste sdo classificados com baixa altitude
(agrupamento do tipo Low-Low), existem alguns casos de pontos discrepantes, ou
seja, municipios com altitude elevada rodeado por municipios com baixa altitude, o
inverso também ocorre. Ja variavel potencialidade agricola do solo apresentou
agrupamento do tipo High-High (Solo recomendado para a pratica agricola) nas

regibes oeste, noroeste e norte. Muitos municipios foram classificados como Low-Low
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(Solo ndo recomendado para a pratica agricola), em alguns casos, estdo proximos de
municipios com classificacdo alta para a pratica agricola, nessas situa¢es, houve
bastante agrupamento do tipo High-Low, ou seja, municipios com solo adequado para
a pratica agricola préximo de municipios que possuem solo ndo recomendado.
Analisando os mapas da Figura 19, € possivel verificar que as regides mais
altas do estado do Parana ndo possuem um solo bom para a pratica agricola, os
agrupamento High-High ocorrem em areas inversas nos mapas, portanto, podem
existir casos em que a produtividade milho pode ser influenciada apenas pela altitude,
mesmo tendo um solo com classificagdo baixa para a pratica agricola, o inverso

também pode ocorrer.
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Figura 19 - Mapa de Espalhamento de Moran para as variaveis altitude e potencialidade
agricola do solo

A Figura 20 ilustra os agrupamentos locais para a produtividade de milho
calculado pelo Indicador Local de Associacdo Espacial (LISA), sendo os mapas
gerados com o critério de vizinhanca da distancia entre o centroide. O Moran Map
representa o Grafico de espalhamento de Moran, determinando os agrupamentos do
tipo H-H (High-High), L-L (Low-Low), L-H (Low-High) e H-L (High-Low) que s&o
significativos ao nivel de 5%, neste caso, pode-se concluir estatisticamente que sédo
as regioes que possuem padrdes locais de associacdo espacial, e necessitam serem
analisadas com atencao. Analisando os agrupamentos apresentados no Moran Map,
percebe-se que para todos 0s anos a regido noroeste e leste do estado do Parana
apresentaram agrupamento do tipo Low-Low, que neste caso, sédo cidades com baixa
produtividade de milho, sendo assim, a estatistica corrobora com as caracteristicas
de relevo (altitude proxima ao nivel do mar), solo (limitado para a pratica agricola) e
chuva (quantidade baixa de chuva para regido noroeste e excesso de chuva para a
regido leste) dos municipios localizados nesta area do estado, dificultando o bom
rendimento médio da cultura do milho. Para os anos de 2011/2012 a regido nordeste
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nao apresentou agrupamento do tipo Low-Low como nos anos de 2012/2013 e
2013/2014, um dos motivos que pode ter influenciado é a frequéncia maior de chuva
qgue ocorreu nos anos de 2011/2012 nos municipios desta area. Os municipios
pertencentes ao agrupamento do tipo High-High (alta produtividade de milho) estao
localizados na regido oeste do Parand em todos os anos, novamente, a estatistica
comprova as boas caracteristicas dessa regido para pratica da cultura do milho, pois,
o0 solo é recomendado para atividade agricola, a altitude em alguns municipios é
considerada alta e a chuva possui frequéncia alta e bem distribuida. Os anos de
2011/2012 a regido sudoeste apresentou baixa produtividade de milho, caracteristica
divergente que os demais anos (2012/2013 e 2013/2014) que apresentaram alta
produtividade, os dados climaticos foram semelhantes (chuva, temperatura média e
radiacdo solar) e o solo e altitude séo iguais, portanto, é necessario um estudo mais
detalhado nessa regido nos anos de 2011/2012 para entendimento desta diferenca.
As regides centrais dos trés mapas nao apresentaram nenhum padréo significativo de
associacao espacial, alguns municipios possuiram caracteristica diferentes que seus
vizinhos, por isso, foram classificados como Low-High, municipios com baixa
produtividade de milho proximos de locais com alta produtividade, e High—Low,
municipios com alta produtividade rodeado por regides com baixa produtividade.
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Figura 20 - Mapa de agrupamento para a produtividade de milho (Moran Map)

A Figura 21 representa o Moran Map para as variaveis climéticas (radiacdo
solar (KJ/m?), temperatura média (°C) e precipitagdo pluvial (mm) utilizadas no estudo
para os anos de 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014. O indice LISA aplicada para
esses dados utilizou a matriz de vizinhanca da distéancia entre o centroide. Observa-
se gue os padrdes espaciais descobertos para cada variavel e ano sdo muito
semelhantes, por exemplo, a variavel temperatura média apresentou agrupamentos
muito parecidos para todos os anos, ja a variavel radiacdo solar teve algumas

mudanc¢as nos agrupamentos, como € o caso do ano de 2013/2014 (c) que resultou
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em um grande agrupamento High-High (municipios com alta incidéncia de radiacéo
solar) na regido norte do estado, sendo que neste local alguns municipios resultaram
em um agrupamento do tipo Low-Low (municipios com baixa incidéncia de radiagdo
solar) nos anos anteriores. Os anos de 2012/2013 (b) apresentaram um pequeno
agrupamento do tipo High-High na regido Sudoeste e 2011/2012(a) obteve um
agrupamento do tipo High-High em quatro municipios da regido oeste e em alguns
municipios situados no centro até o sul do estado.

A variavel precipitacdo pluvial também apresentou diferentes padrdes de
agrupamentos espaciais nos anos de 2011/2012 (g), 2012/2013 (h) e 2013/2014 (]),
principalmente nas regides aonde ocorreram pouca chuva, percebe-se que no ano de
2011/2012 toda a regiao norte do estado resultou em um agrupamento do tipo Low-
Low (municipios com baixa quantidade de chuva), diferente dos outros anos, que
apenas alguns municipios tiveram pouca chuva. J& alguns municipios situados nas
regides leste e sudeste apresentaram agrupamento Low-Low nos anos de 2012-2013
(h) e 2013/2014 (l), ao contrario dos anos de 2011/2012 (g), que nao obteve
agrupamento Low-Low nessa regido. Os agrupamentos do tipo High-High (municipios
com alta quantidade de chuva) apresentaram padrdes de agrupamento semelhantes
nos trés mapas (2011/2012 (g), 2012/2013 (h) e 2013/2014 (I)), tendo algumas
diferencas em areas pequenas no estado, como na regido leste dos anos 2011/2012
(g) e 2013/2014 (1), na regido norte dos anos 2012/2013 (h) e nas regides sul e sudeste
dos anos 2011/2012 (g).

Analisando as caracteristicas climéticas de cada regido do Paran4, € possivel
observar que uma parte da regido sul e litoral, apresentam uma baixa radiacao solar
e temperatura média, isso pode influenciar negativamente na produtividade de milho,
pois o desenvolvimento do milho € melhor em temperaturas mais elevadas e com
muita radiacao solar, mesmo tendo uma boa frequéncia de chuvas. Alguns municipios
da regido oeste tiveram alta radiacéo solar, temperatura média e precipitacao pluvial,

isso pode ter influenciado positivamente para a produtividade de milho nessa regiao.
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Figura 21 - Mapa de agrupamento para os dados climéticos (Moran Map)

A Figura 22 é o Moran Map para as variaveis altitude e potencialidade agricola
do solo, foi utilizado a matriz de vizinhanca da distancia entre o centroide para o
calculo do indice LISA. A variavel altitude apresentou agrupamento do tipo High-High
(municipios com alta altitude) na regido sul e sudeste do estado, e um pequeno
agrupamento do tipo Low-Low (municipios com baixa altitude) em algumas cidades
da regido leste. Observa-se que a regido oeste e noroeste resultaram em um forte
agrupamento do tipo Low-Low, ou seja, os municipios localizados nestas areas sao
considerados com baixa altitude em relacdo aos demais.

A variavel potencialidade agricola do solo apresentou pequenos agrupamentos
em alguns municipios, como nas regides oeste e norte (agrupamento do tipo High-
High, municipios com solo recomendado para a pratica agricola), e também nas
regides sudoeste, nordeste, leste e central do estado (agrupamento do tipo Low-Low,
municipios com solo ndo recomendado para a pratica agricola), o restante dos
municipios apresentaram insignificancia (nenhum padréao espacial foi detectado), ou
foram considerados diferentes dos seus vizinhos, com agrupamento do tipo High-Low
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(municipios com solo recomendado para a pratica agricola rodeado por municipios
com solo ndo adequado) e Low-High (municipios com solo ndo recomendado para a

pratica agricola rodeado por municipios com solo adequado).
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Figura 22 - Mapa de agrupamento para a altitude e potencialidade agricola do solo (Moran Map)

Se for comparado o mapa de espalhamento de Moran para a produtividade de
milho (Figura 20) com o mapa das variaveis climaticos (Figura 21), altitude e
potencialidade agricola do solo (Figura 22), pode-se observar que os municipios que
apresentaram um padrédo espacial alto para a produtividade média de milho estédo
localizados em regides que tiveram temperatura média e precipitacdo pluvial alta.
Outra caracteristica é a potencialidade agricola do solo que também foi classificado
como boa em algumas dessas areas, em algumas regifes apenas a altitude pode ter
influenciado na produtividade. Em relacdo aos municipios que apresentaram baixa
produtividade média do milho no norte do Parana, pode-se observar, que nessas
regides ndo houve um padréo espacial significativo alto para a quantidade de chuva,
esse cenario pode ter influenciado na produtividade média, além de o solo e altitude
em algumas dessas cidades ndo serem adequados para a pratica agricola, ja o litoral
paranaense teve uma quantidade de chuva alto mais a produtividade de milho foi
baixo, isso pode ser explicado, pois nessa regido a altitude, solo, temperatura média
e radiacdo solar, ndo sdo adequados para a pratica da cultura do milho.

Para ter uma melhor explicacdo da produtividade média de milho, foi aplicado
o indice de Moran bivariado para verificar a correlacdo espacial das variaveis
independentes (radiacdo solar (KJ/m?), temperatura média (°C) e precipitacéo pluvial
(mm), altitude (m) e potencialidade agricola do solo) com a variavel dependente
(produtividade média de milho).
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A correlagdo espacial da produtividade de milho (t ha') com as demais
variaveis do estudo, podem ser observadas na Tabela 2. De acordo com o valor
calculado para o indice de Moran bivariado, as variaveis Alt, Prec e TMed
apresentaram correlacdo espacial significativa ao nivel de 1% em todos os anos
(2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014) e critérios de vizinhanca (Contiguidade Queen,
Distancia entre o centroide e Vizinhos mais préximos), sendo que a variavel TMed
apresentou correlacdo espacial negativa e as demais positiva. A variavel Psolo
apresentou correlacdo espacial positiva e significativa ao nivel de 1% e 5% para 0s
anos de 2011/2012 e 2012/2013, com excec¢do no critério de proximidade espacial
dos vizinhos mais préoximos, no qual ndo houve significancia ao nivel de 1% ou 5%,
no entanto para os anos de 2013/2014 a mesma resultou em uma correlacao espacial
negativa e significativa, diferente que os demais que obtiveram correlacdo positiva. A
variavel Rs apresentou correlagdo espacial negativa e significativa ao nivel 1% para
0s anos de 2011/2012, no periodo de 2012/2013 houve correlagéo espacial positiva e
significativa apenas para o critério de vizinhanca da distancia entre o centroide, nos
demais ndo houve significancia. Nos anos de 2013/2014 houve correlacao espacial
significativa ao nivel de 1% para os critérios de vizinhanca: contiguidade queen e
distancia entre o centroide, nos demais n&o ocorreu significancia.

Tabela 2 - indice de Moran Global Bivariado aplicado para a produtividade de milho com as
demais variaveis do estudo

indice de Moran Global Bivariado

Contiguidade (queen) Distancia entre centroides Vizinhos mais proximos
Variaveis 2011/ 2012/ 2013/ 2011/ 2012/ 2013/ 2011/ 2012/ 2013/
2012 2013 2014 2012 2013 2014 2012 2013 2014
PSolo 0,0841** 0,0590* -0,0890** 0,0781** 0,0475* -0,0968** 0,0784**  0,0499 -0,1141**
(3,69) (2,39) (-3,67) (3,81) (2,35) (-4,70) (2,07) (1,30) (-3,07)
Alt 0,3043** 0,2225** 0,2654** 0,2915** 0,2134** 0,2532** 0,3072** 0,2200** 0,2722**
(11,63) (9,33) (10,27) (12,95) (9,80) (11,88) (7,60) (5,70) (6,98)
Prec 0,1752** 0,2838** 0,4796** 0,1794** 0,2842** 0,4611** 0,1705** 0,2950** 0,4712**
(7,04) (11,96) (18,67) (8,03) (12,57) (20,26) (4,40) (7,74) (11,40)
TMed -0,3049** -0,2450** -0,3713** -0,3078** -0,2486** -0,3673** -0,3183** -0,2558** -0,3746**
(-11,83) (-9,89) (-14,22) (-14,31) (-11,39) (-16,99) (-8,46) (-6,76) (-9,79)
Rs -0,1421**  0,0234 -0,0754** -0,1183** 0,0463* -0,0659** -0,1267**  0,0385 -0,0507

(-5,66) 0,99 (-3,17) (-5,65) (2,28) (-3,20) (-3,49) (1,09 (-1,37)

Psolo: Potencialidade agricola do Solo; Alt: Altitude (m); Prec: precipitagcdo pluvial (mm); TMed: temperatura média do ar (°C); Rs:
radiacdo solar global média (KJ/m2). Entre parénteses tem-se 0 Z-value. * Significancia ao nivel de 0,05. ** Significancia ao nivel de 0,01.

As Figuras 23 e 24 apresentam o Moran Map da correlacdo espacial das
variaveis radiacao solar (KJ/m?), temperatura media (°C) e precipitacéo pluvial (mm),
altitude (m) e potencialidade agricola do solo com a produtividade média de milho para
os anos 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014. Para o célculo do indice de Moran
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bivariado e a construcdo dos mapas, foi utilizado a matriz de vizinhanca da distancia
entre o centroide.

A Figura 23 ilustra os padrbes espaciais encontrados entre a correlacdo das
variaveis climaticas com a produtividade de milho, € possivel analisar que houve
algumas alteracdes entre os anos, a variavel temperatura média (Figuras 2011/2012
(d), 2012/2013 (e), 2013/2014 (f)) foi a que apresentou 0s agrupamentos mais
parecidos, aonde a regidao oeste e norte resultaram em um agrupamento do tipo High-
High (Municipios com alta produtividade média de milho rodeado por municipios com
uma alta temperatura média) e a regido sul, sudeste e leste com agrupamentos do
tipo Low-Low (Municipios com baixa produtividade média de milho rodeado por
municipios com uma baixa temperatura média) e High-Low (Municipios com alta
produtividade média de milho rodeado por municipios com uma baixa temperatura
meédia), a regido norte e noroeste obteve agrupamento do tipo Low-High (Municipios
com baixa produtividade média de milho rodeado por municipios com uma alta
temperatura meédia).

A radiacdo solar (Figuras 2011/2012 (a), 2012/2013 (b), 2013/2014 (c))
apresentou agrupamento do tipo Low-Low (Municipios com baixa produtividade média
de milho rodeado por municipios com uma baixa radiacao solar) na regiao leste e
sudeste, High-Low (Municipios com alta produtividade média de milho rodeado por
municipios com uma baixa radiacdo solar) na regido sudeste, Low-High (Municipios
com baixa produtividade média de milho rodeado por municipios com uma alta
radiacdo solar) na regido norte e noroeste, High-High (Municipios com alta
produtividade média de milho rodeado por municipios com uma alta radiacao solar)
na regiao central, oeste e norte.

A variavel precipitacdo pluvial (2011/2012 (g), 2012/2013 (h), 2013/2014 (1))
apresentou agrupamentos do tipo High-High (Municipios com alta produtividade média
de milho rodeado por municipios com uma alta precipitacédo pluvial) na regido oeste,
Sudoeste para todos os anos, na regido central para os anos 2012/2013 (h) e na
regido sudeste para os anos de 2011/2012 (g), a regido norte resultou em
agrupamentos do tipo Low-Low (Municipios com baixa produtividade média de milho
rodeado por municipios com uma baixa precipitacdo pluvial) e High-Low (Municipios
com alta produtividade média de milho rodeado por municipios com uma baixa
precipitacdo pluvial) para todos os anos com destaque no periodo de 2011/2012(g)

que preencheu todos os municipios. Os anos de 2012/2013 (h) teve agrupamentos
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tipo High-Low, Low-Low e Low-High (Municipios com baixa produtividade média de
milho rodeado por municipios com uma alta precipitacdo pluvial) nas regides sudeste
e leste. A regido leste obteve agrupamento do tipo Low-High nos anos de 2011/2012
(g) e 2013/2014 (1), a regiao sul e oeste apresentou agrupamento do tipo Low-High
apenas para os anos de 2011/2012 (g).

Radiagéo Solar [ | msignificant
201 2-%01 3(b) B High-High 2013-2014 (c)
R . [ Lowdow g ¢
[ LowHigh
High-Low
<

2011-2012 (a)
R

N ouilly
Temperatura Média
2012-2013 (e)

Precipitagao Pluvial
2012-2013 (h)
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Figura 23 - Mapa da correlagdo espacial das variaveis climaticas com a produtividade de Milho
(Moran MAP)

A figura 24 apresenta os agrupamentos encontrados entre a correlagdo
espacial da produtividade milho com as variaveis altitude e a potencialidade agricola
do solo. Ao contrario das variaveis climaticas, pode-se perceber que os agrupamentos
sdo semelhantes entre 0s anos, isso pode ser explicado pelo fato da altitude e a
potencialidade agricola do solo ndo sofrerem alteracbes em seus valores como as
variaveis agrometeoroldgicas. A altitude apresentou agrupamento do tipo Low-Low
(Municipios com baixa produtividade média de milho rodeado por municipios com
baixa altitude) nas regides oeste, noroeste, norte e leste em todos os anos (2011/2012
(a), 2012/2013 (b), 2013/2014 (c)). O mesmo ocorreu para as regides sul, central,
norte e sudeste apresentaram agrupamento do tipo High-High (Municipios com alta
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produtividade média de milho rodeado por municipios com alta altitude) e Low-High
(Municipios com baixa produtividade média de milho rodeado por municipios com alta
altitude), a regiao oeste obteve agrupamento do tipo High-Low (Municipios com alta
produtividade média de milho rodeado por municipios com baixa altitude).

A varidvel potencialidade agricola do solo apresentou agrupamento do tipo
High-High (Municipios com alta produtividade média de milho rodeado por municipios
com alta potencialidade agricola do solo) e Low-High (Municipios com baixa
produtividade média de milho rodeado por municipios com alta potencialidade agricola
do solo) nas regibes oeste, norte e nordeste para todos os anos (2011/2012 (d),
2012/2013 (e), 2013/2014 (f)). As regibes centrais, sul, sudoeste e nordeste
resultaram em agrupamento High-Low (Municipios com alta produtividade média de
milho rodeado por municipios com baixa potencialidade agricola do solo). As regifes
centrais, nordeste e leste apresentaram agrupamento do tipo Low-Low (Municipios
com baixa produtividade média de milho rodeado por municipios com baixa
potencialidade agricola do solo) em todos os anos (2011/2012 (d), 2012/2013 (e),
2013/2014 (f)), a regido sudoeste obteve apenas agrupamento do tipo Low-Low para
0s anos 2011-2012(d) e 2012-2013(e) em alguns municipios.

Altitude

[ TInsignificant
2012-2013 (b)

20112012 (a) B High-High 20132014 (c)

R, Low-Low
t‘% [ Low-High
[ High-Low [

%)
Potencialidade Agricola do Solo
20122013 (e)

Kilometers

\A

Kilometers
[ - eee—

0 87,5 175 350 525 700 0 87,5 175 350 525 700 0 87,5 175 350 525 700

Figura 24 - Mapa da correlacdo espacial das varidveis altitude e potencialidade agricola do solo
com a produtividade de milho (Moran MAP)

Confirmado estatisticamente a correlagdo espacial entre as variaveis, seguiu-

se em busca da explicacao da produtividade média de milho com as demais variaveis.
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A Tabela 3 apresenta o Diagndéstico OLS para descobrir o modelo de regressao
mais recomendado para ser aplicado na predicdo da variavel dependente Prod
(produtividade de milho), conforme o fluxo ilustrado na Figura 2, sendo estimada pelas
seguintes variaveis independentes: Pp,ec » Pryed » Prss Prsoior Paie- Percebe-se que o
modelo OLS nédo obteve um resultado satisfatorio, pois as variaveis independentes
ndo conseguiram obter um valor aceitavel para a predicdo da produtividade de Milho,
isso pode ser explicado pelo fato desse modelo ndo incorporar a dependéncia espacial
entre as variaveis, verifica-se que o valor de R2 esta menor que 50% para 0s trés anos,
e que houve uma melhora nos critério BIC e MVLFV, e também na estimativa das
variaveis independentes nos modelos de regressao espacial aplicados na tabela 4.

Os testes estatisticos LM Lag, LM Error, Robust LM Lag, e Robust LM Error,
indicaram para cada um dos anos o melhor modelo de regressédo espacial. Para os
anos de 2011/2012 e 2012/2013 foram recomendados o modelo SAR (Robust LM
Error: 0,89 > 0,05; Robust LM Error: 0,051 > 0,05, respectivamente). Para os anos de
2013/2014, tanto o modelo SAR como o CAR foram recomendados, neste caso,
aplicou-se os dois modelos. Esse critério da escolha do melhor modelo de regressao
€ abordado também nos trabalhos de Anselin (2005) e Song (2014).

Tabela 3 - Diagnostico OLS para verificar o modelo adequado para aplicar a regresséo
conforme diagrama da Figura 1

AnNos- =~ =~ =~ =~ P = LM- LM- RLM- RLM-
Safra Bo B B: Bs B4 Bs  Error Lag Error Lag

R? MVLFV

BIC

2011/2012 8060,49 0,57 -320,45 0,99 258,15 2,02 0,00 0,00 0,89 0,00 20,61% -3246.45 6528,29

2012/2013 8808,30 2.33 -503.63 3.04 229.29 1.01 0,00 0,00 0,05 000 2800% -3231

6497.38

2013/2014 6979,09 3.84 -771.29 7.07 17366 0.17 000 000 0,00 0,00 40,55% -3266.5 6568.38

Bo: estimativa do coeficiente linear B1: estimativa do pardmetro associado & precipitacdo pluvial (mm); 32: estimativa do parametro associado
a temperatura média do ar (°C); fs:estimativa do pardmetro associado a radiaco solar global média (KJ/m?);; B4:estimativa do parAmetro
associado a potencialidade agricola do solo; Bs:estimativa do parametro associado a altitude (m); LM-Error: Significance Lagrange
Multiplier (error); LM-Lag: Significance Lagrange Multiplier (lag); R LM-Error: Significance Robust LM (error) ; R LM-
Lag: Significance Robust LM (lag) ;R% coeficiente de determinagdo; MVLFV: maximo valor do logaritmo da fungdo verossimilhanga

(Log likelihood); BIC: critério de informac&o bayesiano (Schwarz criterion).

A Tabela 4 apresenta o resultado do modelo SAR para os anos de 2011/2012,
2012/2013 e 2013/2014 sendo estimado por Prod = By 1 rrec + B2 tmed + Pars +
Ba psoto + Bs aie + Pwrroa,» € do modelo CAR para os anos de 2013/2014, sendo
explicado por  Prod = Po.Biprec + B2rmea + Bars + Barsoto + Bsawe + Awe.
Observando as repostas obtidas nos modelos de regressao espacial, houve uma
melhora significativa nos resultados, verifica-se que o coeficiente de determinagéao R?
para os anos de 2011/2012 (64,06%), 2012/2013 (71,94%) e 2013/2014 (CAR:
79,63% e SAR: 79,54%) obteve uma melhor predicéo.
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Ocorreu melhora significativa no valor do critério de informacéo bayesiano (BIC)
e no maximo valor do logaritmo da funcao verossimilhanca (Log-likelihood), que séo
as medidas recomendadas em estudos envolvendo regressédo espacial, de acordo
com Anselin (2005) e Song (2014) o coeficiente de determinacdo R2 ndo é apropriado
em um modelo de regressao espacial, o valor listado na saida ndo € um verdadeiro
R2, mais pode ser chamado de um pseudo — R?, no qual ndo pode ser comparado com
o resultado obtido na regressdo OLS.

Analisando a predicdo das variaveis independentes, a temperatura média foi a
que obteve maior influéncia na estimativa produtividade de milho, o valor do seu
coeficiente é negativo, isso indica que quanto maior for a temperatura média, menor
sera a produtividade de milho. As demais variaveis resultaram em um coeficiente
positivo, indicando o inverso da temperatura média, ou seja, a produtividade de milho
serd maior na medida que as variaveis obtiverem valores maiores. Para todos os anos
o coeficiente espacial auto regressivo (CAR: 1 e SAR: p) foi significante ao nivel de
1%, tendo seu maior valor para os anos de 2013/2014 para o modelo CAR (0,89) e
menor valor para os anos de 2011/2012 (0,81).

A predicao da produtividade de milho dos anos de 2011/2012 foi a que obteve
0s piores resultados para o coeficiente de determinacdo R?2, critério de informacao
bayesiano BIC e o logaritmo da funcao verossimilhanca Log-likehood. Um dos motivos
pode ser visto na Tabela 1 no valor do indice de Moran global para a produtividade de
milho. Se comparado com o0s demais anos € o que resultou na menor autocorrelagéo
espacial, ja o ano de 2013/2014 teve a maior autocorrelacédo espacial, resultando nas
melhores respostas nos modelos de regresséo espacial SAR e CAR.

O teste Breusch-Pagan nao foi significante ao nivel de 1% em nenhum dos
anos, isso confirma a rejeicdo da hipdtese de heterocedasticidade nos dados
analisados, sugerindo autocorrelacdo espacial. O teste Likelihood Ratio foi
significativo ao nivel de 1%, confirmando a forte importdncia da utilizacdo do

coeficiente auto regressivo espacial nos dados do estudo para todos os anos.

Tabela 4 - Modelo de Regresséo Espacial aplicado para a predi¢cédo da produtividade de milho

Anos- ~ ~ > > > ~ CAR:1 o,
Safra BO Bl ﬂZ B3 B4 BS m R BP LR MVLFV BIC

Modelo

SAR 2011/2012 1204.02 0.02 -77.82 043 7410 087 081 64.06% 0.89 0.00 -3128.31 6297.90
SAR 2012/2013 714.02 0.63 -107.76 0.74 8347 069 0.84 7294% 0,84 0.00 -3081.91 6205.11
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CAR 2013/2014 6016.56 1.51 -314.49 348 63.90 0.76 0.89 79,63% 0,47 0.00 -3106.15 6247.69

SAR 2013/2014 -608.26 0.87 -139.40 192 65.56 0.63 0.84 79,54% 0,22 0.00 -3101.78 6244.83
fo: estimativa do coeficiente linear $1: estimativa do pardmetro associado a precipitagdo pluvial (mm); f2: estimativa do parametro associado
a temperatura média do ar (°C); fB3:estimativa do parametro associado a radiacéo solar global média (KJ/m2); B4:estimativa do parametro
associado & potencialidade agricola do solo; fs:estimativa do pardmetro associado a altitude (m); A: estimativa do coeficiente exponencial
autoregressivo (CAR); A: estimativa do coeficiente exponencial autoregressivo (SAR); R2: coeficiente de determinagéo; BP: Significancia
do teste Breusch-Pagan; LR: Significancia do teste Likelihood Ratio; MVLFV: maximo valor do logaritmo da fungéo verossimilhanca (Log
likelihood); BIC: critério de informag&o bayesiano (Schwarz criterion).

A figura 25 apresenta o mapa dos modelos residuais padronizados da
regressao espacial gerados pelos modelos SAR e CAR para os anos de 2011/2012,

2012/2013, 2013/2014.
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Figura 25 - Mapa dos residuos padronizados da regresséo espacial gerada pelos modelos
Spatial Error e Spatial Lag, considerando o método do desvio-padréo.

Para todos os anos (Para 2011/2012: (1)=-0,0031, E(1)=-0,0028, p-value= 0,498
e z-score= 0,0042. Para 2012/2013: (1)=0,0020, E(1)=-0,0028, P-value= 0,442 e Z-
score= 0,1784. Para 2013/2014 modelo SAR: (1)=0,0192, E(1)=-0,0028, P-value=
0,202 e Z-score= 0,8302. Para 2013/2014 modelo CAR: (1)=-0,0051, E(1)=-0,0028, P-
value= 0,471 e Z-score= -0,0917) o indice de Moran indicou que 0s residuos estéo
distribuidos aleatoriamente no espaco, e o z-score nao é significante ao nivel de 5%,
aceitando a Hipotese nula que se refere a distribuicdo aleatéria dos residuos. Isso
indica que a inclusdo do componente WY nos modelos, praticamente, eliminou a
dependéncia espacial, fazendo com que a inclinagéo da reta, que representa o indice

de Moran, no diagrama de espalhamento, fosse muito pequena. Portanto, os modelos
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de regressao geraram residuos distribuidos aleatoriamente pela area de estudo, como
pode ser observado na Figura 5, que representa 0 mapa dos residuos padronizados,
gerado pelo método do desvio-padrdo resultante da aplicacdo do modelo SAR
(2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014) e CAR (2013/2014).
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5. CONCLUSAO

Em meio ao indice de Moran global, verificou-se a existéncia de autocorrelacao
espacial em todos os anos, variaveis e critérios de vizinhanca. O método LISA
(Indicador Local de Associacdo Espacial) apresentou padrdes locais de associacao
no espaco, sendo destacadas as regibes do estado do Parand que possuiram
caracteristicas semelhantes em todos os anos utilizados no estudo.

As variaveis independentes: temperatura média, precipitacdo e altitude
apresentaram correlacéo espacial significativa (P<5%) com a produtividade de milho
para todos os anos e critérios. Para os anos 2012/2013 (Matriz de vizinhanga:
contiguidade queen, vizinho mais préximo) e 2013/2014 (Matriz de vizinhanca: vizinho
mais proximo) a variavel radiacdo solar ndo possuiu correlacdo espacial significativa,
0 mesmo ocorreu para os anos de 2013/2014 (Matriz de vizinhanca: vizinho mais
proximo) para a variavel potencialidade agricola do solo. Para os anos restantes e
critérios de vizinhanga, houve correlacdo espacial significativa para essas variaveis
(radiacao solar e potencialidade agricola do solo).

O uso de modelos de regressdo que ndo levam em consideracdo a
autocorrelacao espacial, pode ser inapropriado em estudos envolvendo variaveis que
possuem dependéncia espacial. No caso da predicado da produtividade de milho, os
modelos de regressao espacial SAR (2011/2012, 2012/2013, 2013/2014) e CAR
(2013/2014) foram os mais adequados quando comparado ao modelo de regressao
OLS. O coeficiente de determinacdo R2, os critérios de informacéo bayesiano (BIC) e
o maximo valor do logaritmo da fungéo verossimilhanca (Log-likelihood), apresentou
melhora significativa na estimagéo da produtividade do milho quando utilizado SAR e
CAR.

A estatistica espacial de area mostrou-se eficiente na aplicabilidade de suas
técnicas para a descoberta de padrdes espaciais no presente estudo. Os métodos
estatisticos espaciais aplicados neste trabalho apresentaram-se também de forma
eficiente na identificacdo de padrbes de area, na quantificagdo da autocorrelacéo
espacial, na correlacao espacial.

O diagnostico OLS mostrou-se eficaz na recomendagédo dos modelos de
regressao para a predicdo da produtividade de milho em todos os anos utilizados no
estudo (2011/2012, 2012/2013, 2013/2014). Houve melhora significativa quando
utilizado o modelo SAR (2011/2012, 2012/2013, 2013/2014) e CAR (2013/2014), pois,
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os dois incorporam a autocorrelacdo espacial para a explicagcdo da produtividade de
milho e como os dados possuem dependéncia espacial, comprovou-se a eficiéncia
desses modelos (SAR e CAR).
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