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RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi apresentar a Analise de Correspondéncia
como um método estatistico multivariado que pode ajudar na interpretacgao de
mapas de produtividade. Para tal, levantou-se a hipdtese de a utilizag&o de
mapas de produtividade, para delimitar regides homogéneas no campo, depender
da estabilidade espacial e temporal desta variavel, tornando-se preocupante seu
uso indiscriminado como ferramenta de informacéo preditiva. Quatro mapas
de produtividade foram usados neste trabalho, relativos a amostras coletadas
de componentes de producdo para arroz em 1994, milho em 1995, algoddo em
1996 e milho em 1998, em uma malha com 110 pontos, espacados de 10 x 10 m, da
estacdo experimental do Instituto Agrondmico de Campinas em Votuporanga
(SP). Os dados originais de produtividade foram categorizados e analisados por
meio da Analise de Correspondéncia Simples e Multipla. Concluiu-se que existe
grande dissimilaridade entre as culturas, ou classes de culturas, medidas por
meio da distancia euclidiana no plano.

Termos de indexacao: variabilidade espacial e temporal, agricultura de preciséo,
analise exploratdria, dados categorizados.

(@) Recebido para publicagdo em setembro de 2000 e aprovado em dezembro de 2001.

@ pesquisador da Embrapa Informatica Agropecuaria. Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, Baréo Geraldo - Br.
Caixa Postal 6041, CEP 13083-970 Campinas (SP). E-mail: jruy@cnptia.embrapa.br

©) pesquisador do Centro de Solos e Recursos Agroambientais, Instituto Agronémico — IAC. Caixa Postal 28, CEP 13001-970 Campi-
nas (SP). E-mail: sidney@cec.iac.br

@ Professora do Instituto de Matematica, Estatistica e Computagéo Cientifica, UNICAMP. E-mail: regina@ime.unicamp.br

R. Bras. Ci. Solo, 26:435-443, 2002



436

J.R.P. CARVALHO et al.

SUMMARY: ANALYSIS OF CORRESPONDENCE - A USEFUL TOOL TO
INTERPRET YIELD MAPPING

The objective of this work was to present the Analysis of Correspondence as a multivariate
statistical method that can help with yield mapping interpretation. There is a concern about
its indiscriminated use as a tool of predictive information, without taking into account the
spatial and temporal variability of the yield. The hypothesis that the use of yield mapping
is strictly related to the variability of the components was studied. Four yield maps were
used corresponding to collected yield samples for rice in 1994, corn in 1995, cotton in 1996
and corn in 1998, in a grid of 110 points, 10 x 10 m spaced, at the experimental station of
the Instituto Agronémico, at Votuporanga (SP), Brazil. The original yield data were
categorised and analyzed using Simple and Multiple Correspondence Analysis. A great
dissimilarity between the cultures or classes of cultures was found as measured by the
Euclidean Distance in the plan.

Index terms: spatial and temporal variability, precision agriculture, exploratory analysis,

categorical data.

INTRODUCAO

A agricultura tradicional, influenciada pelo
processo de globalizagdo da economia, vem sendo
desafiada na obtencdo de niveis de produtividade
que sejam compativeis internacionalmente.
Entretanto, as medidas que vém sendo adotadas
sugerem a utilizagdo de areas de grande extensao,
as quais sdo, geralmente, consideradas homogéneas.
Neste sentido, utiliza-se o conceito da necessidade
média para aplicacdo de insumos (Capelli, 1999), ou
seja, 0s mesmos niveis de fertilizantes, defensivos,
agua, etc. — sao aplicados em toda a area, sem
considerar as suas necessidades especificas e
localizadas, resultando em uma produtividade néo-
uniforme para a lavoura, além do fato de acarretar
problemas ambientais e ecoldgicos.

As tecnologias e as préaticas emergentes da
agricultura de precisdo desafiam o uso da média
como valor representativo de uma situacdo. O
manejo da variabilidade é o principal foco de sua
atencdo. Duas formas principais de variabilidade
sdo imediatamente detectadas: espacial e temporal.
A variagdo espacial é a variagdo vista no campo,
alterada pelos diferentes fatores que a compdem. A
variagao temporal é a variacdo que ocorre quando
se comparam mapas de produtividade de um ano
para outro.

O uso de GPS (Global Positioning Systems),
combinado com dados de producdo agricola, permite
elaborar mapas de produtividade. Esses mapas
constituem uma ferramenta de diagndstico muito
importante para a agricultura de preciséo, pois
promovem o uso mais eficiente das informagoes,
possibilitando, desta maneira, a administracéo da
variabilidade no campo (Emmott et al., 1997).

A comparacdo de mapas de colheita para
diferentes anos é uma etapa muito importante no
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processo de identificacdo de zonas de manejo.
Todavia, o que determina similaridade ou
dissimilaridade entre esses mapas permanece
subjetivo, enquanto ndo se tiver um critério para tal.
Seriam algumas poucas &areas que aparecem
moldadas semelhantemente no mapa? Seriam
fatores como selecdo de cor, niumero de classes e
pontos de ruptura teméticos? Seriam a presenca,
auséncia ou controle da variabilidade fatores de
influéncia em similaridade?

O objetivo deste trabalho foi apresentar a analise
de correspondéncia como um método estatistico
multivariado que pode ajudar na interpretacao de
mapas de produtividade. Com isto, pretendeu-se
estudar a hipdtese de a utilizacdo de mapas de
produtividade para identificagdo de zonas de manejo
depender da variabilidade de rendimento no ano e
entre anos, tornando-se, desta maneira, preocupante
seu uso indiscriminado, sem considerar as variacfes
espaciais e temporais inerentes.

MATERIAL E METODOS

Na area experimental do Instituto Agronémico —
IAC, localizada no Nucleo de Agronomia da Noroeste
em Votuporanga (SP), em Latossolo Vermelho-
Amarelo arenoso, foram coletadas amostras de
componentes de produti-vidade para arroz em 1994
— A4, milho em 1995 — M5, algoddo em 1996 — A6 e
milho em 1998 — M8, em uma malha com 110 pontos,
espacados de 10 x 10 m (Figura 1). Em cada ponto,
foram coletadas as partes aéreas em 5 m2, onde
também foi medida a produtividade.

Os mapas de produtividade, ou mapa de isolinhas,
para as culturas dos quatro anos foram obtidos pela
interpolacéo dos valores em qualquer posi¢cdo no
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Figura 1. Esquema de amostragem.

campo de estudo, sem tendéncia e com variancia
minima, por meio do método de interpolacao
chamado krigagem. Segundo Vieira et al. (1983), a
precisdo da localizagdo das isolinhas entre dois
pontos é extremamente dependente da densidade
de pontos por area e, consequentemente, da distancia
entre 0s pontos.

O método estatistico usualmente utilizado para
avaliar diferencas de médias de duas amostras de
dados é o teste t de Student. Entretanto, as condi¢es
para que este teste seja apropriadamente aplicado
séo de que as amostras devem ser independentes e
normalmente distribuidas. O problema é que estas
condicdes raramente se aplicam em mapas de
produtividade, considerando a dependéncia espacial
e temporal das observagdes.

Outra forma de efetuar a comparagao de mapas
€ por meio do indice KAPPA (K) de concordancia.
Esta medida estatistica foi introduzida por
psicélogos e adaptada como medida de concordancia
para mapas, por Congalton & Mead (1983). Este
indice testa se a associacdo entre mapas €
estatisticamente significativa ou casual. Ele também
permite a comparacdo de dados com estruturas
definidas (Rosenfield & Fitzpatrick-Lins, 1986). O
indice KAPPA varia de 0 a 1 em que O indica que 0s
resultados acontecem totalmente ao acaso e 1 indica
concordancia perfeita e é definido por:

<=in § 5
Bi=1" i=

em que r é o numero de linhas em uma tabela de
classificacéo cruzada; x;; 0 nUmero de combinacdes
na diagonal; x;; o total de observactes na linha i; x;
o total de observacdes na coluna i, e n o nimero total
de observacdes.

Em resumo, existem diversas maneiras de tratar
0 problema em questdo. H& também os métodos de
classificacdo cruzada, coeficiente de similaridade de

H/H ) H
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Qui-Quadrado e Cramer (IDRISI, 1999), dentre outros.
Entretanto, a maioria deles depende de condicdes
preestabelecidas que, normalmente, ndo se verificam
para dados temporais e espacialmente dependentes.

A Analise de Correspondéncia é uma técnica
multivariada para andlise exploratdria de dados
categorizados. A preocupacgdo com a analise destes
tipos de dados ja vem desde o comeco do século.
Contudo, esta técnica difundiu-se somente na década
de 60, quando Jean-Paul Benzécri definiu um método
mostrando suas propriedades algébricas e
geométricas, denominado “Analyse Factorialle des
Correspondences” (Benzécri, 1992). Ela converte
uma matriz de dados néo-negativos em um
particular tipo de grafico que exibe as linhas e
colunas da matriz como pontos de um espaco vetorial
de dimens&o menor que a original, de maneira que
as relacbes entre as linhas, entre as colunas e
entrelinhas e colunas possam ser interpretadas.

Exatamente por estar interessada em estudar a
correspondéncia entre variaveis, é que esta técnica
recebeu 0 nome de Analise de Correspondéncia. Sua
geometria e algebra fazem com que pertenca a uma
familia de técnicas de disposicdo gréafica que sao
baseadas em aproximacao de uma matriz por outra
de posto menor, por meio da decomposi¢ao em valores
singulares. Ou seja, 0 objetivo desta andlise é achar
um subespaco que melhor ajuste o conjunto (nuvem)
de pontos no espaco euclidiano. Este ajuste é feito
pelo método de quadrado minimo ponderado onde a
distancia euclidiana generalizada (ponderada) é
utilizada em um sistema de massas pontuais
(Greenacre & Hastie, 1987).

Um dos pontos relevantes desta técnica é que nao
h& exigéncia de normalidade para a resposta
estudada. Em conseqliéncia, os testes estatisticos
inferenciais ndo sdo aqui utilizados, estando a
solucéo sugerida pela distribuicdo grafica de seus
resultados, o que constitui a base da escola francesa
para as analises multivariadas (Benzécri, 1992).

A Analise de Correspondéncia Simples parte de
uma matriz de dados representados por uma tabela
de contingéncia. O desenvolvimento do algoritmo e
a sua geometria fornecem as regras basicas para a
interpretacéo. O algoritmo adaptado de Greenacre
(1984) e Barioni Jr. (1995) segue 0s seguintes passos:

Seja N uma tabela de contingéncia com I categorias
de linhas e J categorias de colunas, com elementos
nédo negativos, de modo que a soma de cada linha ou
coluna ndo seja nula. Seja n;;o numero de frequéncias
observadas pela intersec¢ao da i-ésima categoria da
variavel A com a j-ésima categoria da variavel B,
logo N = [njj],; € a matriz de freqiéncias absolutas.
A matriz N pode transformar-se em uma matriz de
frequéncias relativas expressa por: P = (1/n) N, em
gue P denomina-se matriz de correspondéncia.

Em func8o da matriz de correspondéncia
P, define-se o i-ésimo perfil linha como o vetor:
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a; = (Pir/Pi. » Piz/Pi, - - - Pi/Pi)T, representando cada
vetor g; (i=1, ...,1) uma distribui¢cdo multinomial,
condicionada a i-ésima categoria da variavel A.
Consequentemente, a matriz do perfil linha ¢
definida por: R = D, "1 P e a matriz do perfil coluna
por: C = D1 P, sendo D a matriz diagonal de
frequéncia relativa a cada linha ou a cada coluna.
Cada perfil (linha ou coluna) é afetado por um peso
pi. parai=1,.., loup; paraj=1,.., J,proporcional
aos respectivos totais de linha ou de coluna dos dados
originais. Estes pesos sdo denominados massas,
sendory=p; =nj/nparai=1,..,1¢éamassadai-
ésimalinhaec;=p;=njynparaj=1,.., Jéamassa
da j-ésima coluna.

O centrdide da linha, ou coluna, de uma tabela
de contingéncia indica geometricamente a posi¢éo
média dos perfis (linha ou coluna), como se fosse o
centro de gravidade ou ponto de equilibrio da matriz
de dados. Como cada perfil (linha ou coluna) esta
associado a uma massa, define-se como centrdide a
média ponderada dos perfis (linha ou coluna), ou seja,
o centroide do perfil linha Ceyy=3Y;riai=Rr=ceo
centrdide do perfil coluna Ce = 3 cjbj=Cc=r.

Cada perfil linha a; define um ponto no espaco
das linhas RY; logo, neste espaco, acomoda-se um
conjunto de pontos representando os | perfis linha.
O fato de os elementos de cada perfil linha somarem
1 indica que a nuvem esté restrita a uma regido, no
subespaco de dimenséo J-1 do espaco das colunas,
conhecida como simplexo. A interpretacao do espaco
do perfil coluna é feita de forma analoga. O formato
do conjunto de pontos, ou 0 aparecimento de pontos
isolados, pode indicar a existéncia ou ndo de
associacdes entre pontos. Essas associacfes sdo
medidas através das distancias entre os pontos,
utilizando a distancia Qui-Quadrado (x?) que é uma
distancia euclidiana ponderada entre os perfis linha
e o centrdide Ce, sendo definida por:D%{a;,Ce}=(R-
Ce'l)™Dce1(R-Ce’'l), em que D! é a matriz de
ponderacéo com diagonal representada pelo inverso
das coordenadas do centrdide. Se a métrica RD¢,1/2
com suas respectivas massas for aplicada, obtém-se
a distancia euclidiana classica.

De acordo com a natureza dos dados por analisar,
0 conjunto de pontos terd maior ou menor dispersao
em relacdo ao centroide. A dispersdo pode ser
calculada como a média dos desvios dos varios pontos
ao centroide. O quantificador normalmente usado
da disperséo dos pontos dessa nuvem no espaco RJ é
chamado de inércia total do perfil linha.

Na interpretacdo de mapas de produtividade,
além de estar interessado na similaridade dos
mapas, é interessante o estudo das similaridades de
classes ou &reas dentro dos mapas. Essas diferencas
entre classes ou areas sdo observaveis pela
investigac@o das associagdes existentes entre as
categorias dentro de cada classe e, ou, entre as
categorias de diferentes classes. Ela segue 0 mesmo
objetivo da Analise Discriminante Canbnica de
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Fisher, ou seja, o de maximizar a variabilidade entre
classes, representada na Analise de Correspondéncia
pela inércia entre classes.

O tratamento matematico para a execucdo da
Andlise de Correspondéncia em classes segue 0
mesmo principio para a Analise de Correspondéncia
Multipla. Enquanto na Anélise de Correspondéncia
Simples a tabela de contingéncia é usada, na Anélise
de Correspondéncia Multipla, usa-se a tabela de
incidéncia ou tabela Burt. Na Analise de
Correspondéncia Mdltipla, todas as associagdes
entre pares de variaveis sao analisadas, bem como a
associacdo entre uma variavel e ela mesma. A
inclusdo das associa¢des de uma variavel com ela
mesma, 0 que ndo acontece na Analise de
Correspondéncia Simples, é que permite ser a
Analise de Correspondéncia Mdltipla eficiente em
sua parte computacional.

Muitas técnicas multivariadas baseiam-se nas
analises na matriz de dados originais ou em alguma
forma transformada destes dados. Na maioria das
vezes, é mais apropriado escolher a forma
transformada, para que valores de cada variavel ndo
dependam de possiveis unidades arbitrarias de
medida.

Para tornar as variaveis de produtividade
comparaveis, as 110 amostras de cada uma das
guatro variaveis - A4, M5, A6 e M8 foram
classificadas em cinco grupos de aproximadamente
igual tamanho, de conformidade com seus valores
de produtividade, tendo sido atribuidos a elas
ndameros correspondentes as suas posicdes na
classifica¢éo conjunta do grupo. Os grupos foram
definidos pelo mddulo Proc Rank do software SAS
(SAS, 1998). Assim, para a variavel A4, por exemplo,
a menor produtividade pertencera ao grupo zero e a
maior ao grupo quatro, respeitando suas posi¢des
originais.

Para estudar se existe similaridade entre classes
de cada variavel, a matriz de dados antes composta
de quatro variaveis (A4, M5, A6, M8) foi transformada
em 20 variaveis, e, para cada variavel de
produtividade, cinco variaveis foram criadas,
correspondentes aos grupos 0,1,2,3 e 4. Assim sendo,
as novas variaveis foram definidas, como se segue:

A40,A41,A42, A43, A44 O Produtividade de arroz
de 1994 nas classes 0,1,2,3,4;

M50, M51, M52, M53, M54 [ Produtividade de
milho de 1995 nas classes 0,1,2,3,4;

A60, A61, A62, A63, A64 O Produtividade de
algod&o de 1996 nas classes 0,1,2,3,4;

M80, M81, M82, M83, M84 [0 Produtividade de
milho de 1998 nas classes 0,1,2,3,4.

A matriz de dados para aplicacdo da Anélise de
Correspondéncia tem a dimenséo de 20 colunas por
110 linhas e é composta de 0 e 1's, denominada matriz
de incidéncia, indicando presenca ou auséncia de cada
nova variavel criada para cada amostra coletada.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Os mapas de produtividades para as culturas de
arroz, milho, algodéo e milho, para os anos de 1994,
1995, 1996 e 1998, estao apresentados nas figuras 2,
3, 4 e 5, respectivamente. Os mesmos grupos
anteriormente obtidos foram usados para subdividir
os dados de produtividade. Apesar de ser essa
produtividade medida na mesma area experimental
e abranger culturas e anos diferentes, observaram-
se grandes diferencas numeéricas entre os diversos
grupos para os quatro mapas, indicando que as
variabilidades, espacial e temporal, exerceram
influéncia nos mapas de produtividade.
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Figura 2. Mapa de produtividade de arroz (A4) em
kg ha! - Votuporanga, 1994.
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Figura 3. Mapa de produtividade de milho (M5) em
kg ha! - Votuporanga, 1995.
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Figura 4. Mapa de produtividade de algoddo (A6)
em kg ha - Votuporanga, 1996.
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Figura 5. Mapa de produtividade de milho (M8) em
kg ha - Votuporanga, 1998.

Para verificar a similaridade entre os mapas de
produtividade, utilizou-se a Analise de Correspon-
déncia Simples por meio do médulo Proc Corresp do
software SAS (SAS, 1998) (Quadros 1 e 2).

Para analisar um conjunto de dados e utilizar a
Analise de Correspondéncia como instrumento,
foram usados graficos para visualizar as relacfes
entre as variaveis. Ao representar um conjunto de
pontos, ndo foram observadas as frequéncias
absolutas de cada linha, mas, sim, o perfil de uma
linha ao longo das categorias das colunas. Ao
introduzir os perfis, padronizaram-se 0s pontos,
reduzindo, assim, a informacdo a proporcédo de
individuos em cada linha.
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Quadro 1. Decomposicao da Inércia e do Qui-Quadrado. Analise de Correspondéncia Simples para as

variaveis de produtividade

Valor singular Inércia principal Qui-quadrado

7 14 21 28 35
S S S S

%

0,378 0,143 127,294
0,371 0,138 122,725
0,326 0,106 94,780
Total 0,388 344,799

36,92
35,59
27,49

*hkkhkkkhkhkkkhhkkkhkhkkkik

Graus de liberdade = 327

Quadro 2. Resumo de estatisticas para as variaveis de produtividade. Anélise de correspondénciasimples

Variavel Eixol Eixo2 C1 Cc2 Qrl Qr2
A4 1,565 0,656 0,602 0,105 0,815 0,138
M5 -0,999 1,281 0,246 0,405 0,346 0,548
A6 0,201 -1,216 0,010 0,375 0,016 0,565
M8 -0,745 -0,666 0,140 0,112 0,228 0,176

Eixo 1 e Eixo 2 referem-se, respectivamente, a decomposi¢do da inércia para o primeiro e segundo eixo; C1 e C2 referem-se, respec-
tivamente, aos pontos que melhor explicam a inércia para o primeiro e segundo eixo; Qrl e Qr2 referem-se, respectivamente, a
gualidade de representacdo dos pontos para o primeiro e segundo eixo.

Para obter os eixos, observaram-se 0s percentuais
acumulados das inércias principais e, com base na
percentagem explicada pela inércia, calculou-se o
numero de eixos necessarios para a representacao
dos pontos.

Como pode ser visto no quadro 1, o total da
estatistica de Qui-Quadrado é 344,79, a qual é uma
medida de associagdo entre as linhas e colunas nas
trés dimensdes da tabela de dados transformada,
obtida pela decomposi¢do dos valores singulares.
Cerca de 37 % da estatistica de Qui-Quadrado e
Inércia é explicada pelo primeiro eixo vetorial,
enquanto cerca de 36 % € explicada pelo segundo
eixo vetorial.

Neste trabalho, os pontos foram representados
em dois eixos, indicando ser a associacéo entre linhas
e colunas bidimensional, com 72 % da inércia
explicada. Como a menor dimenséo do quadro 1 foi
a terceira, ndo houve perda de informacéo quando
somente duas dimensdes foram consideradas.

Na interpretacéo dos eixos, verificou-se que a
inércia dos pontos decompds-se em cada eixo. S&o
0s componentes da inércia que formam os
coeficientes que indicam o quanto cada ponto
contribuiu para a determinagao da direc¢éo dos eixos
e 0 quanto cada ponto esta representado em cada
eixo indicado pelos coeficientes c1 e c2, como pode
ser visto no quadro 2.
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No mesmo quadro, a qualidade de sua represen-
tacdo, indicada pelos coeficientes grl e qr2, também
pode ser vista. A qualidade da representacgdo € o
coeficiente que da o quanto cada ponto esta, ou nao,
bem representado no subespaco considerado. Os
resultados dos quadros 1 e 2 possibilitam a geracéo
e a interpretacdo do gréafico bidimensional —
Produtividade, para as culturas (Figura 6), definido
pelas coordenadas dos dois primeiros eixos vetoriais.

Cada ponto representa o perfil de produtividade
de cada umadas culturas ao longo das 110 amostras.
Assim sendo, M5 representa o perfil da
produtividade do milho em 95 ao longo das 110
amostras, A4 o perfil de arroz para 94, M8 o perfil
de milho para 98 e A6 o perfil de algod&o para 1996,
respectivamente. Como a Andlise de Correspon-
déncia aloca os pontos em um espago euclidiano, as
projecdes dos pontos sobre os eixos permitem tirar
conclusbes sobre suas similaridades ou dissimilari-
dades.

Analisando a figura 6 e o quadro 2, percebe-se
que a variavel A4 foi a que mais contribuiu para o
primeiro eixo vetorial com 60 % da inércia explicada.
Avariavel M8 contribuiu com 14 % para este mesmo
eixo. A distancia de suas projecdes sobre 0s eixos
mostra grande dissimilaridade entre elas. O
primeiro eixo vetorial revela um claro contraste
entre as culturas de arroz e algodédo com o milho.
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Figura 6. Produtividade para as culturas - Produtividade de arroz 94 (A4) / Produtividade de milho 95
(M5) / Produtividade de algod&o 96 (A6) / Produtividade de milho 98 (M8).

No segundo eixo vetorial, a variavel M5 contribuiu
com 41 % e a A6 com 38 % para a inércia explicada.
Suas distancias apresentam-se bastante
dissimilares. Neste eixo, estéo relacionados 0s anos
de 1994 e 1995 com 1996 e 1998, evidenciando,
portanto, um contraste entre os primeiros anos com
os ultimos.

Os mapas de produtividade para arroz em 94 e
milho em 98 mostraram-se completamente distintos.
O mesmo aconteceu para milho 95 e algodéo 96, ou
seja, a variabilidade espacial e a temporal
influenciaram a variavel produtividade dentro e
entre anos.

Assim, conclui-se que n&do sdo somente as
exigéncias nutricionais das diferentes culturas
podem alterar os mapas de produtividade, mas
também as variagdes espaciais e temporais sao
causas de sua alteracéo, tornando-se um motivo
maior de preocupacéo o seu uso indiscriminado.

A Analise de Correspondéncia simples, numa
tabela de incidéncia, é semelhante & Analise de
Correspondéncia Multipla. Como era esperado, 0s
valores das contribuicdes e qualidade de represen-
tacgdo vistos no quadro 3 sdo bem inferiores aos da
Andlise de Correspondéncia Simples. Como o plano
de amostragem continuou com 110 pontos, mas 0
ndmero de variaveis aumentou de quatro para vinte,
a capacidade de justificar a inércia para o mesmo
numero de eixos foi menor.

O quadro 3 apresenta as coordenadas das
variaveis para os dois eixos e suas contribuicdes e
qualidade de representacdo: as variaveis A40, M50,
M51, M53, M54, A63, A64, M81, M83 e M84
mostraram maior contribuic&o para o primeiro eixo,
enquanto as variaveis A41,A42, A43,A44, M52, A60,
A61, A62, MB80 e M82 para o segundo eixo.

Estes resultados possibilitam a geracgéo e a
interpretagdo de um grafico bidimensional —
Produtividade por Classes, conforme pode ser visto
nafigura 7, definido pelas coordenadas nos dois eixos
ortogonais.

O ponto A60 plotado na figura 7, por exemplo, é
amelhor representacéo da distribuic&o condicionada,
no plano, a ter a menor produtividade na variavel
AB, portanto, refere-se somente as localizagdes com
alguma dimens&o na classe zero. O vetor A60, como
perfil linha, descreve a distribuicéo condicional das
classes de produtividade ao longo do tempo por
cultura. Seguem-se conclusdes similares para os
demais pontos.

Interpretando a figura 7 com a ajuda do quadro 3,
verifica-se que a distancia das projecoes das classes
M50, M81, A64 e M54 no primeiro eixo sdo bastante
proximas, indicando que elas séo similares. O mesmo
acontece para as classes M53, M84, A40, M83, M51
e, Com menos rigor, para a A63. Entretanto, os dois
grupos sédo bastantes dissimilares, pois suas
projecdes encontram-se em quadrantes opostos em
relacéo ao eixo.

Em relagdo ao segundo eixo, as classes M80, A60,
A41, M52, Ad44 e A62 apresentam pouca distancia
guando de sua projegdo sobre o eixo, podendo ser
consideradas similares. O mesmo acontece, em
relacdo ao segundo eixo para as classes A61, A42,
A43 e M82; entretanto, estes dois grupos séo
dissimilares. Ou seja, para cada eixo, existem grupos
compostos por variaveis que sao similares dentro dos
grupos e dissimilares entre grupos.

No primeiro eixo, as classes 0 e 4 para a
produtividade de milho 95 (M50 e M54) s&o similares
entre si e similares com a classe 1 da produtividade
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Quadro 3. Resumo das estatisticas para as variaveis de produtividade divididas por classes. Analise de

correspondéncia multipla

Classe Eixol Eixo2 C1 Cc2 Qrl Qr2
A40 0,855 -0,413 0,034 0,008 0,067 0,015
A4l -0,581 1,395 0,016 0,092 0,030 0,173
A42 -0,913 -1,140 0,055 0,085 0,115 0,176
A43 0,051 -0,662 0,001 0,016 0,001 0,030
Ad4 0,902 1,076 0,040 0,057 0,078 0,109
M50 -1,812 0,203 0,164 0,002 0,318 0,003
M51 1,382 -0,591 0,095 0,017 0,185 0,033
M52 0,779 1,128 0,031 0,066 0,062 0,127
M53 0,393 -0,269 0,007 0,003 0,014 0,006
M54 -0,759 -0,535 0,028 0,014 0,055 0,027
A60 -0,980 1,553 0,034 0,087 0,063 0,155
A61 0,504 -1,616 0,015 0,160 0,032 0,321
A62 0,099 0,594 0,001 0,023 0,001 0,047
A63 2,437 0,666 0,162 0,012 0,282 0,020
A64 -1,156 -0,247 0,079 0,003 0,160 0,007
M80 -0,529 2,451 0,012 0,273 0,024 0,505
M81 -1,364 -0,956 0,101 0,049 0,201 0,096
Mm82 -0,211 -0,487 0,002 0,010 0,003 0,019
M83 1,246 -0,375 0,081 0,007 0,159 0,014
M84 0,821 -0,335 0,035 0,005 0,069 0,011

Eixo 1 e Eixo 2 referem-se, respectivamente, a decomposicéo da inércia para o primeiro e segundo eixo; C1 e C2 referem-se, respec-
tivamente, aos pontos que melhor explicam a inércia para o primeiro e segundo eixo; Qrl e Qr2 referem-se, respectivamente, a
qualidade de representacao dos pontos para o primeiro e segundo eixo.

2,54 m8o
2,0
1,5+ a60

1,0

a4l

0,5 a62

m50

M4

a63

EIXO 2

a64 82
m
m54 a43
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m53 mngb

m83
m51

a6l
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\ \ \ \ \
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EIXO 1

Figura 7. Produtividade por classes - Produtividade de arroz 94 (A40-A44) / Produtividade de milho 95
(M50-M54) / Produtividade de algodao 96 (A60-A64) / Produtividade de milho 98 (M80-M84).

de milho 98 (M81) e classe 4 de algodé&o 96 (A64). O
segundo grupo neste eixo mostra similaridades entre
as classes 3 e 4 para a produtividade de milho 98
(M83 e M84) e entre as classes 1 e 3 para
produtividade de milho 95 (M51 e M53), bem como
com as classes 0 de arroz 94 (A40) e 3 de algodéao 96
(A63). Entretanto, ambos os grupos sdo bastante
dissimilares.
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No segundo eixo, existe clara similaridade para
as classes 1 e 4 da produtividade de arroz 94 (Adle
A44) e classes 0 e 2 de algodao 96 (A60 e A62) e elas
sdo similares com a classe 0 da produtividade de
milho 98 (M80) e classe 2 de milho 95 (M52). No
segundo grupo, as classes 2 e 3 da produtividade de
arroz 94 (A42 e A43) séo similares entre si e com as
classes 1 de algodéo 96 (A61) e 2 de milho 98 M82).
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Comparando 0s eixos, percebeu-se que, apesar de
serem dissimilares, as produtividades de milho 95
(M5) e 98 (M8) tém a maioria de suas classes,
contribuindo para o primeiro eixo, enquanto as
classes de produtividade de arroz 94 e algodao 96
contribuem em maior nimero para o segundo eixo.
Com isto verifica-se que as variacbes espaciais e
temporais, apesar de influenciarem a produtividade
de milho para 95 e 98, tém maior influéncia na
produtividade de arroz 94 e algodéao 96.

CONCLUSOES

1. As exigéncias nutricionais das diferentes
culturas alteraram os mapas de produtividade;
entretanto, as variacdes espaciais e temporais foram
também causas de sua alteragdo. Quando as
variaveis produtividade de arroz 94, milho 95,
algodéo 96 e milho 98 foram comparadas, por meio
da Analise de Correspondéncia Simples, a distéancia
de suas projecGes sobre 0s eixos mostrou-se bastante
dissimilar, indicando que os mapas de produtividade
sofreram influéncia de varia¢bes espaciais e
temporais.

2. Quando as culturas foram categorizadas em
grupos de produtividade, encontraram-se classes de
culturas similares dentro de grupos e dissimilares
entre grupos, mostrando que as variacdes espaciais
e temporais influenciaram os mapas de
produtividade, tanto no conjunto como quando
subdivididos em classes.

3. Considerando a influéncia das variagdes
espaciais e temporais, torna-se temeroso 0 uso
indiscriminado de mapas de produtividade sem que
haja um modelo de produtividade definido. Este
modelo seria construido ao produzir mapas de
produtividade em uma mesma area durante certo
numero de anos, caracterizando as possiveis
variacdes.
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