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RESUMO

O presente artigo explora o uso de uma ferramenta geoestatistica conhecida por
Smulacdo Sequencial por Indicacéo para inferir atributos numéricos a partir de um conjunto
pontual de amostras. No trabalho utilizou-se um conjunto amostral de elevacdes, obtidos em uma
fazenda experimental do Brasil para geracdo de modelos numéricos, representados por grades
regulares, em ambiente de Sistemas de Informacdo Geografica. Os métodos geoestatisticos
assumem que o atributo numérico se comporta como uma variavel aeatéria em cada localizacéo
da superficie terrestre. Assim, os dados de atimetria, sdo inferidos a partir de um conjunto de
realizacOes das variaveis aleatdrias definidas para cada n6 da grade. Além disso, essa técnica
possibilita a obtencdo de mapas de incertezas relacionados com as inferéncias de altimetria. Por
isso, o trabalho explora, também, a definicdo de métricas de incerteza a partir dos conjuntos de
realizacOes de mapas de altimetria, representados como grades regulares.

ABSTRACT

Thiswork explores the use of a geostatistical tool named Indicator Sequential Smulation
to infer numerical attributes from a sample point set. Elevation samples from a Brazilian
experimental farm are used as input for creation of regular grids to be used as numerical models
in Geographical Information Systems environment. The geostatistical procedures consider the
numerical attribute as a random variable for each location of the earth surface. In this way, the
elevation vaues are estimated from a set of random variable realizations simulated for each grid
location. Furthermore, the presented simulation technique allows the generation of uncertainty
maps related to the elevation inferences. On that account, this work also explores metrics for
uncertainty definitions from aset of realizations of elevation grid maps.
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INTRODUCAO

O desenvolvimento de aplicagdes relacionadas ao estudo, a andlise e a simulacéo de
processos ambientais reais, em Sistemas de Informagdo Geografica — SIG —, requerem a
modelagem de atributos espaciais da natureza. Essa modelagem envolve, em muitos casos, a
obtencdo de informacdo espacial derivada de inferéncias sobre amostras pontuais desses
atributos. Conjuntos amostrais de atributos de natureza numeérica, tais como, dados de altimetria,
de geologia e de temperatura, e de natureza temética, tais como, classes de vegetacdo e de textura
do solo, sdo exemplos tipicos desses atributos espaciais. O procedimento geoestatistico ndo
linear, para simulagéo e inferéncia de atributos espaciais, conhecido como simulagéo estocastica
sequencial por indicacdo, pode ser usado, com vantagens, para modelagem de atributos espaciais
em ambiente de SIG. Neste contexto, 0 presente trabalho tem os seguintes objetivos. desenvolver
0S aspectos conceituais, apresentar estudos de caso com dados reais e relatar vantagens
relacionadas com 0 uso do procedimento de simulagdo estocastica sequencial por indicagdo para
inferéncia de atributos ambientais de natureza numérica. O trabalho apresenta, ainda, métricas
para obtencéo de informagéo de incertezas associadas aos dados inferidos por esse procedimento.
Os resultados do trabalho séo apresentados em mapas que representam a espacializacéo, segundo
uma estrutura matricial, do atributo espacial dentro de uma regido de interesse. Além do mapa de
atributos, apresentam-se mapas de incertezas, relacionadas ao processo de espacializagdo do
atributo, obtidos por diferentes métricas de cllculo de incertezas. Exploram-se métricas de
incertezas por intervalos de confianca e por interval os de probabilidade. Neste trabalho utilizam-
se dados de dtimetria, amostrados pontualmente em uma fazenda experimental da Empresa
Brasileira de Pesquisas Agropecudrias - EMBRAPA — do Brasil. As metodologias basicas,
empregadas no trabalho, envolvem a técnica de simulagdo estocastica sequencia por indicagcéo e
os procedimentos de estimativa de incertezas para inferéncia de valores de atimetria em
posi¢Oes espacials, geralmente ndo amostradas, de uma grade regular.

ASPECTOSCONCEITUAIS

Representacao de atributos numéricos pela geoestatistica

A geoestatistica considera a distribuicso espacial de um atributo, en umaregid A 1 A2
da superficie terrestre, é representada por uma fungdo aeatoriaFZ(u), u 1 A. Para cada posicéo
u o atributo é representado como uma variavel aleatéria (VA) Z(u),. A funcéo de distribuicdo
acumulada condicional (fdac), condicionada a (n) amostras, de uma VA continua € denotada por:

F(u; z| (n)) = Prob{Z(u)£ z| (n)}

A fdac univariada descreve o comportamento de uma VA Z(u) é usada para modelar a
incerteza sobre valores z(u) assumidos paraa VA.

Determinacéo da fdac de uma VA pela metodol ogia de krigeagem por indicacéo

A fdac univariada de uma VA numérica pode ser aproximada utilizando-se de uma
metodologia geoestatistica ndo paramétrica chamada krigeagem por indicagdo. Essa
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metodologia requer a transformagdo das VA Z(u) em VA por indicagdo 1(u; z) pela seguinte
relagéo:

(U:2) il for Z(u) £ z,
U, z) =i
k %O, for Z(u) >z,

onde z € um valor de corte pertencente ao dominio do atributo.

O valor esperado da VA por indicagéo, E{ 1(u; z)|(n), fornece uma estimativa F* da fdac
de Z(u) no valor de corte z e condicionado aos n dados amostrais do atributo z(ug) .

{1 (uz) | ()} =
1xProbfl (u; z,) = 1| (n)} + 0xProb{I (u; z,) = 0] (n)} =

1Prob{l (u; z) = 1] (M} = F~ (u; 3] (n))

Essa estimativa, quando realizada por uma krigeagem ordinaria sobre o0 conjunto de
valores por indicacdo, fornece uma inferéncia por regressdo de minimos quadrados para a fdac
de Z(u) no valor de corte z (Deutsch, 1998). Um conjunto de estimativas F* em diferentes
valores de corte leva a uma aproximagdo da fdac completa de Z(u).

O procedimento de simulagao por indicagdo

Uma simulagdo estocastica € um processo de obtencdo de realizagOes, iguamente
provaveis, a partir dos modelos de distribuicdo de probabilidades de VA. Dada uma VA Z(u),
cadaredizacio | dessa VA é denotada por 2”(u). Uma simulaggio condicional é uma simulagéo
condicionada ao conjunto de n dados amostrais. Neste caso as realizagdes honram os valores do
atributo nas posicdes dos dados amostrais, ou seja, 2" (ug) = Z(ug), " 1.

Deutsch, 1998, apresenta uma metodologia chamada simulagdo sequencia por indicagéo
gue utiliza aproximacdes locais de fdac's para obtencdo de realizagdes de uma VA Z(u). Essa
simulacdo pode ser usada para criar representacOes matriciais de atributos continuos e
categoricos. Para isso, uma fdac univariada é definida para cada n6 grade que € visitado em
sequéncia aleatdria. Para assegurar reproducdo do modelo de covariancia, cada fdac univariada é
condicionada as amostras e também aos nés da grade previamente simulados (Goovaerts, 1997).

As redlizacOes sdo obtidas a partir de valores de probabilidades, de um modelo de
distribuicdo uniforme, que sdo mapeados para valores z segundo a fdac da VA que representa o
atributo considerado. A Figura 1 ilustra esse processo.

Esse processo € utilizado para a geracdo campos aleatorios, representados como grades

regulares, que representam realizacOes da superficie do atributo numérico naregido de interesse.
?? melhorar
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0 z0 z values

Figura 1: llustracéo do processo de obtencdo de realizagtes a partir da fdac de uma VA

Estimativa de parametros da fdac a partir de realizagcdes da VA

O conjunto de realizagdes, obtidas para um determinado né dos campos aeatorios, pode ser
usado para se determinar parametros estatisticos da fdac local na posi¢éo do né.

A média mda fdac é calculada a partir da média simples de todas as realizacles obtidas para
ono. A variancia e o desvio padréo s da fdac sdo facilmente obtidos a partir de sua média me
dos valores realizados.

A mediana g € determinada a partir da ordenacéo dos valores realizados z(u) e posterior
definicdo de um valor do atributo que divide o conjunto ordenado em dois subconjuntos de igual
cardinalidade. Valores aproximadamente iguais da média e da mediana indicam similaridade da
funcéo de distribuicdo de probabilidade da VA. A mediana é um estimador mais robusto para
distribuicdes de probabilidade ndo simétricas (Isaaks, 1989). O conjunto de realizacGes ordenado
serve, ainda, para a determinagdo de outros quantis associados a da distribuicéo da VA.

A média e a mediana sdo tipicamente utilizados como valores estimados de atributos
numéricos representados como variaveis aleatorias.

I ncertezas das estimativas dos valores do atributo

Dado a fdac de uma VA é possivel derivar-se vérios intervalos de probabilidade que
podem ser usados definir métricas de incertezas. Para atributos numéricos, as incertezas sao
comumente expressas por intervalos de confianca. Quando a fdac de uma VA Z(u) apresenta alto
grau de similaridade e sua distribui¢do tem um comportamento normal, € comum se representar
as incertezas por interval os de confianca Gaussiano 2s e 4s, centrados na média, com intervalos
de probabilidade do tipo:

Prob{z(u)T | , (u) £ 6(u)]} @.68
or
Probfz (u)T | , (u)+26 (u)]} @.95
onde s(u)=E{ (Z(u)—-E{Z(u)})?} é avariancia do atributo representado pela VA Z em wu.
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Para distribuicdes ndo simétricas pode-se derivar intervalos de probabilidade baseado nos
quantis da fdac da VA. Por exemplo, o intervao de confianga [Qo.o2s;0o975] de 95% de
probabilidade € dado por:

Prob{Z (u)T [do 25:00.675]1 (1)} =0.95

onde go.025 and qo.g75 Sa0 0s quantis 0.025 e 0.975 dafdac, ou sgja, F* (U; (o.ozs|(n)) = 0.025 e
F*(u; Gogrs|(n)) = 0.975.

ESTUDO DE CASO

A Figura 2 apresenta a distribui¢cdo de um conjunto amostral de elevagdes utilizado para
estudo de caso deste trabalho. A regi&o escolhida € uma fazenda experimental da EMBRAPA
(Empresa Brasileira de Pesquisas Agropecuarias do Brasil) chamada Canchim. A fazenda
Canchim situa-se no municipio de S&o Carlos, no estado de Sao Paulo, Brasil, envolvida pelas
coordenadas s 21°55' 00"’ t0s21°59' 00" e 047°48 00 to 041°52' 00'.

Na Figura 1, as amostras de altimetria estdio superpostas a0 mapa de altimetria (grade
regular) obtido por inferéncia pelo valor da amostra vizinha mais proxima. Esse mapa serve de
referéncia primaria para se ter umaidéia da distribuicéo espacial do atributo em estudo.

T+t
e o o

+ AMOSTRAS

Figura 2: Distribuicéo das amostras de el evacao superposta ao mapa de el evacdes obtido por
interpolacdo por vizinho mais proximo.

Para se aplicar o procedimento de simulacdo sequencial, o conjunto amostral de altimetria
foi transformado por indicagdo, definindo-se 10 novos conjuntos de amostras por indicacdo
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segundo os seguintes valores de corte: 703.1 719.1 744.1 779.1 826.1 841.1 854.1 863.1 876.1,
correspondentes aos decis (quantis de 10%) do conjunto amostral origina de altimetria.

Modelos de variografia foram gerados para cada um dos conjuntos por indicacéo
utilizando-se os procedimentos de andlise exploratdria, principalmente os procedimentos de
geracao de variograma de superficie e por indicacdo, do médulo de geoestatistica do Sistema de
Informacéo Geogréfica SPRING (SPRING, 2000).

Os modelos de variografia foram inseridos no arquivo de parametros (sisim.par) do
programa Sism.exe da GSLIB (Deutsch, 1998), juntamente com 0s demais parametros
necessarios para se rodar o programa sisim.exe. A Figura 3 contém uma coépia desse arquivo de
parametros.

RESULTADOSE ANALISES

O programa sisim.exe gerou como saida um conjunto de 400 redizacOes de grades
regulares, cada grade regular formada por 200 linhas x 200 colunas de valores de altimetria.

Esse conjunto de realizagdes foi, entdo, utilizado para se definir os mapas de inferéncias
locais, de média e de mediana, do atributo altimetria utilizando-se as metodol ogias anteriormente
descritas. Os mapas de valores médios e medianas de atimetria sGo apresentados na parte
superior daFigura4,.

O conjunto de realizagbes foi, também, utilizado para se definir mapas de incertezas
baseadas nos intervalos de confianga, 2s (68% de probabilidade) e qo e g1 (80% de
probabilidade), locais da distribuicdo da atimetria, utilizando-se as metodologias anteriormente
descritas. Os mapas de incertezas sd0 apresentados na parte inferior da Figura 4.

A partir da andlise qualitativa, visual, dos mapas da Figura 4 podem-se destacar as
seguintes consideracoes.

1. Os mapas de vaores de atimetria, inferidos por média e por mediana, tém coeréncia com
os valores das amostras utilizadas, uma vez que esses mapas tem aspectos gerais
similares a0 mapa de vizinhanca mais proxima da Figura 2.

2. Apesar do aspecto geral ser similar, os mapas de média e de mediana sdo ligeiramente
diferentes sugerindo uma assimetria nas funcdes de distribuicdo de probabilidades locais
inferidas para os pontos da grade. Neste caso 0 mapa de medianas € um estimador mais
robusto do que o mapa de médias.

3. Os mapas de incertezas estdo de acordo com a variabilidade do atributo pois a maiores
incertezas aparecem em regides de maior variabilidade do atributo e também em faixas
de transicdo. Por outro lado, os mapas de incertezas apresentam valores menores em
areas mais homogéneas de atimetria.. Para o dado de altimetria considerado, sugere-se
utilizar um mapa de intervalos de confianga baseado em quantis, para representar as
incertezas relacionadas com os valores de medianas inferidos.
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Parametersfor SISIM

*hkkhkkkkkhkkhkkkhkkhkkhkk

START OF PARAMETERS:
1 \1=continuous(cdf), O=categorical (pdf)
9 \number thresholds/categories

703.1719.1744.1779.1 826.1 841.1 854.1 863.1 876.1\ thresholds/ categories
1.2345.6.7.8.9 \ globd cdf / pdf

canchim.pts \file with data

1203 \" columnsfor X,Y,Z, and variable
direct.ik \file with soft indicator input
1203 \" columnsfor X,Y,Z, and indicators
0 \ Markov-Bayes simulation (0=no,1=yes)
0.61 054 056 053 0.29 \ calibration B(z) values
-1.0e21 1.0e21 \trimming limits

687.5 911.0 \minimum and maximum data value
1 10 \ lower tail option and parameter

1 10 \ middle option and parameter

1 10 \" upper tail option and parameter
nenhum.dat \ filewith tabulated values

30 \ columnsfor variable, weight

2 \debugging level: 0,1,2,3

sismiso.dbg \file for debugging output
sisimiso.out \file for smulation output

20 \number of realizations

100 2040350 70.0  \nx,xmnxsiz
100 7565050.0 100.0 \ny,ymnysiz

1 10 100 \nz,zmn,zsiz

69069 \random number seed

4 \maximum origina data for each kriging
12 \maximum previous nodes for each kriging
1 \maximum soft indicator nodes for kriging
1 \assign data to nodes? (0=no,1=yes)

0 3 \multiple grid search? (0=no,1=yes),num
0 \maximum per octant  (O=not used)
2000.0 2000.0 0.0 \maximum search radii

00 00 00 \angles for search ellipsoid

0 25 \O=full 1K, 1=median approx. (cutoff)

1 \0=SK, 1=0OK

1 002 \One ng, nugget effect

1 00600 0.0 0.0 \  it,cc,angl,ang2,ang3

3172.03172.0 3172.0 \  ahmax, a hmin, a vert

0.014 \Two ngt, nugget effect

01500 00 00 \ itccangl,ang2,ang3

4874.0 4874.0 4874.0 \  ahmax, a hmin, a vert

1 0015 \Three nst, nugget effect

1 0228 00 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
5955.0 5955.0 5955.0 \  a hmax,a hmin, a vert

1 0.011 \Four nst, nugget effect

1 0202 00 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
4855.0 4855.0 4855.0 \  ahmax, a hmin, a vert

1 001 \Five nst, nugget effect

1 0218 00 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
4950.0 4950.0 4950.0 \  ahmax, a hmin, a vert

1 0.026 \Six nst, nugget effect

1 0200 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
5049.0 5049.0 5049.0 \ ahmax, a_ hmin, a vert

1 003 \Seven ngt, nugget effect

1 0162 0.0 0.0 0.0 \ itcc,angl,ang2,ang3
4016.0 4016.0 4016.0 \  ahmax, a hmin, a vert

1 0.024 \Eight nst, nugget effect

1 012300 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
3607.0 3607.0 3607.0 \  ahmax, a hmin, a vert

1 0.014 \Nine nst, nugget effect

1 0.065 0.0 00 00 \ itccangl,ang2,ang3
2061.0 2061.0 2061.0 \  ahmax, a hmin, a vert

S

Figura 3: Parametros do programa Sisim.exe da GSLIB usados para simulacdo de altimetrias
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Figura 4: llustragdo dos mapas de médias (a), de medianas (b), de incertezas de 2s (c) ede
incertezas por quantis .1 e .9 (d), relacionados com a espacializagdo do atributo atimetria na
regido de Canchim
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CONCLUSOES

A partir da aplicagdo das metodologias descritas e dos resultados obtidos neste trabalho
conclui-se que o procedimento de simulacdo estocastica sequencial pode ser aplicado, com
sucesso, para espacializacdo de atributos numéricos com as seguintes vantagens: reproducéo do
comportamento da variabilidade do atributo a partir da andlise exploratéria das amostras,
inferéncia dos valores segundo critérios estatisticos baseados no comportamento da distribuicéo
de probabilidade do atributo €; estimativa de incertezas associadas aos valores inferidos.

Ressalta-se, ainda, que 0 sucesso na utilizagdo dessa metodologia de inferéncia depende
da existéncia de um conjunto suficiente de amostras que possibilite a determinacéo do
comportamento da variabilidade do atributo em estudo.

Resultados semelhantes aos aqui apresentados poderiam ser obtidos por krigeagem por
indicagcdo. Porém os resultados teriam menor variabilidade ja que a krigeagem é um estimador de
minima variancia. Outros estimadores deterministicos forneceriam resultados mais pobres pois
ndo baseiam suas inferéncias no estudo prévio de variabilidade do atributo. Também as
metodol ogias deterministicas ndo fornecem mapas locais de incertezas.

Por fim, destaca-se que esta metodologia, com pequenas adaptacdes, pode ser aplicada a
atributos tematicos e que permite, ainda, a inclusdo de dados indiretos, dados relacionados ao
atributo em estudo, para melhorar a acurécia da inferéncia. Também, os dados simulados podem
ser utilizados em modelagens de processos ambientals baseadas em simulagtes de Monte Carlo.
Estes temas ndo foram aqui explorados mas devem fazer parte de futuros trabal hos.
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