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1 Introducéo

Atualmente os Sistemas de Informacéo Geogréafica (SIG) vem sendo, cada vez mais,
utilizados para modelagem de fenbmenos sdcio-econdmicos-ambientais, simples ou
complexos, que envolvem uma ou diversas variaveis relacionadas a geografia terrestre.
Varidveis numéricas, representando atributos continuos, e variaveis tematicas,
representando atributos categoricos, podem ser utilizadas nesses modelos. Modelos de
erosdo, de fluxo hidrico e de previsdo de safras sdo exemplos tipicos de analises
complexas redlizadas em um SIG. As variaveis espaciais desses modelos mateméticos
precisam ser representadas computacionalmente de forma a facilitar a utilizacdo do SIG

como ferramenta eficiente para analises.

A modelagem de atributos espaciais consiste na obtencdo de modelos
computacionais, matematicos ou numéricos, que representam a variabilidade do atributo
dentro de uma regido de interesse. Assim, para um determinado atributo, constroem-se
representagbes computacionais individuais que ser@o posteriormente utilizadas nas
andlises redlizadas no ambiente do SIG. As estruturas matriciais, também conhecidas
como grades retangulares regulares, sdo bastante utilizadas para representar atributos
espaciais. Nesta, cada atributo é representado em um nivel separado, plano de
informacao, e cada célula da grade pode estar associado a um valor escalar diferente. O
valor de cada ponto da matriz é obtido, em, geral por um processo de interpolacdo. A
interpolacéo consiste na predicéo do valor de um atributo, em uma localizagcdo espacial
nao amostrada, a partir de medidas feitas em outras localizaghes, que se situam dentro

de uma vizinhanca dada (Burrough, 1998). As medidas, ou amostras, de atributos



espaciais podem ser obtidas a partir de trabalhos em campo, de mapeamentos
sistematicos, de dados de sensoriamento remoto ou outros.

Varias solucfes para o problema de modelagem de atributos espaciais, amostrados
pontualmente, tem sido apresentadas na literatura, porém com a deficiéncia principal de
ndo apresentar medidas de incerteza das estimativas. (Obs. Aqui o termo incerteza ndo
deve ser confundido com erro que pressupde o conhecimento do valor real do atributo
na posicdo inferida. A incerteza € uma estimativa da magnitude do erro condicionada
aos conhecimentos a priori, por exemplo variabilidade espacial e amostras vizinhas, em

relagdo ao atributo).

A informagdo de incerteza, relacionada com os modelos de inferéncia adotados, é
atil para se avaiar a qualidade do modelo assumido para um determinado atributo.
Além disso, a incerteza se propaga para produtos de analises, que envolvem diversas
varidveis, qualificando os produtos gerados no ambiente do SIG. Essa incerteza
guantifica o risco assumido em tomadas de decisdes apoiadas nesses produtos.
Heuvelink (1998), apresenta varias metodologias que podem ser utilizadas em

propagacao de incertezas para atributos numericos.

Procedimentos geoestatisticos consideram o valor do atributo, em uma posicéo
qualquer do espaco, como uma variavel aeatéria. O conjunto de valores do atributo na
regido de interesse € considerado um campo aleatdrio. Esses procedimentos possibilitam
a predicdo, ou inferéncia, do valor do atributo, em uma posi¢éo qualquer, utilizando-se
um conjunto amostral pontual local e informagdo da variabilidade espacial do atributo
na regido. O estudo da variabilidade espacia do atributo € feita a priori, utilizando-se
todo o conjunto amostral. O variograma, resultado desse estudo, representa a
variabilidade do atributo em funcdo da distancia e da direcdo consideradas.
Procedimentos de modelagem deterministicos sdo mais simplistas por ndo comportarem
esse estudo de variabilidade. Nestes, em geral, a variabilidade do atributo com a
distancia € definida pelo sentimento do usuario e a direcdo de variabilidade ndo é
considerada. Isaaks e Srivastava (1989) apresentam um a introducdo aos conceitos
principais da geoestatistica, incluindo aspectos importantes sobre o estudo da
variografia dos atributos espaciais.



Procedimentos geoestatisticos por indicacdo, krigeagem e simulacdo estocéastica,
possibilitam a modelagem de atributos espaciais, numéricos e tematicos, e também a
estimacdo de incertezas associadas aos modelos gerados. Atuamente ha uma forte
tendéncia de se integrar o SIG com a geoestatistica, incorporando procedimentos
geoestatisticos no SIG (Camargo, 1997; Felgueiras, 1999a e Felgueiras et al., 1999b). O
SIG SPRING (SPRING V 35, 2001), por exemplo, contém procedimentos

geoestatisticos lineares e por indicacdo nos seu modulo de analise espacial.

Este artigo descreve, exemplifica e analisa métricas de incertezas aplicaveis para
qualificar representacdes de atributos espaciais. Essas métricas pressupdem o uso dos
procedimentos geoestatisticos por indicacdo no processo de predicdo. Para atributos
numeéricos sdo exploradas medidas de incerteza definidas por intervalos de confianca,
baseadas em desvios padrdo e quantis, e por probabilidades de pertinéncia a interval os.
Para atributos teméticos sao apresentadas medidas de incerteza baseadas na moda, valor
de maxima probabilidade, e na entropia de Shannon.

Quanto a organizagdo deste texto, a secdo 2 apresenta aspectos conceituas
relacionados com a geoestatistica por indicacdo e com as métricas de incerteza agui
adotadas. A secdo 3 mostra exemplos de modelagens de atributos espaciais utilizando-se
de amostras de atributo numérico, dados de elevacdo, e amostras de atributo temético,
dados de textura de solo,. Nessa secdo sdo apresentadas, ainda, andlises dos mapas
gerados dando-se énfase as informacfes de incerteza. Na secdo 4 algumas conclusdes

consideradas relevantes s&o reportadas.

2 Aspectos Conceituais

2.1 O paradigma da geoestatistica para modelagem de atributos espaciais

A geoestatistica modela os valores de um atributo espacial, dentro de uma regido
A1 A?da superficie terrestre, como uma funcéo aleatdria. Para cadaposicdo ul A o
valor do atributo, de um dado espacial, € modelado como uma variavel aleatéria (VA)
Z(u). Isto significa que, na posicéo u, a VA Z(u) pode assumir diferente valores desse
atributo, cada valor com uma probabilidade de ocorréncia associada. Nas n posi¢oes
amostradas, u,, a=1,2,...,n, os valores z(u,) sdo considerados deterministicos, ou sgja,

podem ser tomados como VA'’s cujo valor observado tem uma probabilidade de 100%



de ocorréncia. A funcéo de distribuicdo de Z(u) condicionada aos dados amostrado, F(u;
z|(n)), é definida por:

F(u; Z(n)) = Prob{Z(u) £ z|(n)} quando o atributo é numérico (2.2)
e
F(u; Z(n)) = Prob{ Z(u) = z|(n)} quando o atributo é temético (2.2)

A F(u; z|(n)) modela a incerteza sobre valores z(u), em posicdes u ndo
amostradas, considerando-se as n amostras (Deutsch e Journel, 1998). Esta propriedade
€ a base dos procedimentos de estimativa de incerteza apresentados neste artigo. Assim,
obtendo-se a F(u; z|(n)), ou uma aproximagdo da mesma, pode-se derivar diferentes
estimadores e incertezas para valores ndo amostrados z(u). Esse € o tema da se¢do que

segue.

2.2 Determinacao da F(u; Z|(n)) deuma VA

Procedimentos geoestatisticos conhecidos por krigeagem por indicacdo e
simulagdo estocastica por indicacéo possibilitam a estimativa de uma aproximacao para
aF(u; z|(n)), que representa um atributo espacia de interesse. Um aspecto importante a
se destacar consiste no fato de que estes procedimentos sGo0 nao paramétricos. Isto
significa que ndo se considera, a priori, nenhum modelo paramétrico de distribuicdo
relacionado com a F(u; z|(n)) a ser estimada. A idéia basica consiste na obtencdo de
valores estimados F' (u; z|(n)), daF(u; z|(n)) red daVA.

Para se obter um conjunto de pontos de controle da F(u; z|(n)), os procedimentos
geoestatisticos por indicacdo requerem uma transformacdo, a priori, sobre os dados
amostrais do atributo. Esta transformacado é conhecida por codificacdo por indicacdo. A
codificacdo por indicacdo da VA Z(u=u,), em uma localizacdo u, e paraum valor de
atributo, chamado valor de corte, z= z, geraa VA [(u=u,. z) segundo a seguinte

funcéo de mapeamento n&o linear:

i1, se Z(u,) £ z,

para atributos numéricos e, (2.3)
0, se Z(u,) >z,

se Z(ua) = Zk

para atributos teméaticos (2.4)
10, se Z(u,)?! z



A esperanca condicional da VA por indicacdo | (u; z) € calculada por:

E{1 (u; ) | ()} = 1xProb{l (u; z,) =1] ()} + 0xProb{l (u; z,) = 0| ()}

) 25
=1xProb{l (u; z) =1| (N} = F" (u; z | (")) =

A equacdo acima apresenta um resultado muito importante para a inferéncia da
distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria: “A esperanca condicional de
I(u; z) fornece, para o valor de corte z = % , uma estimativa do valor da fungdo de
distribuicéo condicionada (fdc) de Z(u) no caso de atributos tematicos e uma estimativa
da funcéo de distribuicdo acumulada condicionada (fdac) para atributos numéricos'.
Sob a hipdtese de estacionariedade e da existéncia do variograma para 0 conjunto
amostral por indicagdo, a esperanca condicional da equacdo 2.5 pode ser obtida pela
aplicagdo de um interpolador de krigeagem linear, krigeagem ordinéria por exemplo,
sobre esse conjunto por indicagdo. Este interpolador fornecera o melhor estimador
linear, ndo tendencioso, para a F(u; z|(n)) em z = z (Oliver e Webster, 1990; Isaaks e
Srivastava, 1989; Deutsch e Journel, 1998).

Utilizando-se K valores de corte, z = z. k=1,2..,K, pode-se obter uma
aproximacdo discretizada F (u; z|(n)), da F(u; z|(n)) real de Z(u), a partir de um
conjunto de estimagdes, F'(u; z|(n)). A F (u; z|(n)) estimada &, ent&o, utilizada para se
representar 0 comportamento local de cada varidvel aleatéria em estudo. Dessa
representacao obtém-se pardmetros estatisticos que possibilitam a inferéncia de valores

tipicos e incertezas relacionados a VA.

No caso de atributos teméticos, os valores de corte sdo os valores definidos para
as classes consideradas para o atributo. Assim, uma aproximagdo da fdc é totalmente
definida ap6s a aplicacdo da equacdo (2.5) para todas as classes. A partir dessa
aproximacado obtém-se parametros estatisticos, paraa VA categorica, do tipo: valores de

minima e maxima probabilidade e valor da moda (ou valor mais presente).

Para atributos numeéricos, os valores de corte sdo definidos em fungdo do nimero
de amostras. E necessério que a quantidade de amostras codificadas com valor 1 sgja
suficiente para se definir, com sucesso, um modelo de variografia para cada valor de
corte (Journel, 1983). Os valores estimados F (u; z|(n)), para um conjunto de valores de



corte z, sdo utilizados como pontos de controle para 0 guste de uma curva
bidimensional. Essa curva representa uma funcéo F (u; z|(n)) que aproxima a fdac da
VA. Desta aproximacao € possivel obter-se parametros estatisticos da VA numérica, tais

como: média, mediana, desvio padrdo, quantis, €tc....

Além das estimativas para cada valor de corte, a F (u; z|(n)), para atributos
numeéricos e teméticos, requer a utilizacdo de procedimentos de correcéo de relacoes de
ordem que garantem que essa funcdo pode ser usada como uma representacéo da funcéo
de distribuicdo de probabilidade da VA Z(u). Deutsch e Journel (1998) abordam com

mai s detal hes esses procedimentos.

Para finalizar, aaproximaco F (u; z|(n)), estimada e corrigida, é utilizada para se
obter medidas de incertezas associadas a VA Z(u). As duas proximas segdes apresentam

algumas dessas medidas.

2.3 Medidas de incertezas para atributos numericos

Como ja observado anteriormente, estimativas das fdacs de varidveis aeatérias
numéricas sdo obtidas por um conjunto de probabilidades acumuladas univariadas pe(u),
k=1,...,K, em K valores de corte pré-definidos. Essas probabilidades sdo utilizadas para

inferénciado valor e daincertezada VA nalocalizagdo u ndo amostrada.

Quando a natureza do atributo espacial é numérica, € comum expressar-se
incertezas em funcéo de intervalos de confiangca. Um intervalo de confianca descreve
um intervalo no qual um valor estimado, por exemplo a média, estara incluido com um
nivel especifico de certeza, por exemplo 90%, (Myers 1997). O intervalo de confianca
consiste de um valor minimo e méximo em conjunto com a probabilidade de um valor,

ndo conhecido, estar dentro desse intervalo.

Quando a fdac apresenta um alto grau de similaridade e pode-se supor a hipétese
de normalidade para a distribuic¢éo, a incerteza pode ser especificada por intervalos de

confianca, centrados no valor médio estimado, ma(u), do tipo:



Prob{z(u)T [i,(u) + s (u)]} @o.68
ou (2.6)
Prob{Z(u)T i, (u)+2s (u)}} @.95

onde s?=E{(Z(u)-E{ Z(u)})? é a variancia da distribuicio e o valor médio m
obtido a partir de F (u; Z|(n)), é obtido pela seguinte formul agio:

¥ K+1
\

1,0) =8, 20F (U 21 () » & Z2[F Wz 10)- F Wz 10)] @D

k=1

onde: os valores das F (u; z|(n)), k=1,2,...K, sfo os valores estimados das fdc's
acumuladas para cada valor z do atributo, zy =Zyin, Zk+1= Zmax Zy = (zZ« + zc0)/2, F(u;
2o|(n)) = 0 e F(U; Z¢+1|(n) = 1.

Para distribuicdes altamente assimétricas, uma medida mais robusta é o intervalo
interquantil, que é definido como a diferenca entre dois quantis, simétricos em relacdo a
mediana. A partir da funcdo de distribuicdo acumulada condicionada inferida,
F (u;z|(n)), pode-se derivar vérios intervalos de probabilidade tais como o intervalo
95%, [do.ozs; Go.o7s], tal que:

Pr Ob{Z(u) i [%.025; %.975] | (n)} =0.9 (2.8)

COM (o.025 € Jo.o75 SENdo os quantis .025 e .975, respectivamente, da fdac, ou sgja,
Qoozs € tal que F*(U; goozsl(n)) = 0.025 e gogrs € tal que F*(u; goorsl(n)) = 0.975. Os
valores do atributo, referentes aos quantis, sdo estimados a partir da funcdo de gjuste e
dos valores de corte usados na krigeagem por indicacso.

A incerteza pode ser estimada, também, parainterval os de valores do atributo. A
probabilidade de um valor z(u) estar dentro de um intervalo (a, b] qualquer, chamado de
probabilidade do intervalo, € computado como a diferenca entre os valores da fdac para

oslimiaresb e a, ou sgja

Prob{Z(u)T (ab]| (n)}=F(u;b| (n))- F(u;al(n)) (2.9)



Uma probabilidade do intervalo de 70%, ou .7, significa que z(u) tem 70% de
probabilidade de estar dentro e, portanto, 30% de estar fora do intervalo (a, b]. Estas
incertezas sdo Uteis para qualificar mapas tematicos obtidos por fatiamento,

classificacao por faixas, de atributos numéricos.

Quando b = +¥ obtém-se a probabilidade de se exceder um limiar a, ou sgja:
Prob{z(u)1 (a,+¥]|(n)}=Prob{z(u)>a|(n}=1- F(u;a|(n)) (2.10)

Esta probabilidade € particularmente importante em aplicagbes ambientais

focadas em riscos de se exceder limites regulatorios (Goovaerts, 1997).

2.4 Medidas de incertezas para atributos tematicos

Como j& explanado acima, uma aproximagdo F (u; z|(n)) da fdc de Z(u), para
variaveis aleatbrias tematicas, € obtida pela estimacdo das probabilidades univariadas
pi(u), j=1,....L, das L classes definidas no dominio da VA. Estas probabilidades, apos
uma correcdo das relagdes de ordem, sdo utilizadas para inferéncia do valor, ou da
classe, e da incerteza da VA numa localizagdo qualquer u ndo amostrada. O vaor
estimado para a VA tematica €, em geral, a classe de maior probabilidade. A incerteza
em u, Inc(u), pode ser determinada pelo valor de maxima probabilidade, incerteza por
moda, ou por uma combinac&o dos valores de probabilidades das L classes, incerteza

por entropia.

Dado o conjunto de probabilidades, p,(u) com j=1,...,L, a incerteza por moda &

definida por:

Inc(u) = 1 - Prex(U) (2.11)

onde pjmax(U) € a probabilidade da classe mais provavel da funcéo de distribuicéo de

probabilidade em u, ou sgja, , Pjmax(U) = Max (p(u)) j=1,...L,

A incerteza por entropia € calculada a partir da medida de entropia, H, proposta
por Shannon, 1948. Informalmente, a entropia pode ser entendida com uma medida
relacionada a organizagdo espacial de um atributo. Ela mede a confusdo, ou a desordem,

relacionada aos valores, ou possiveis estados, associados a um atributo. Quando a VA é



temética, ou resultado da discretizagdo de uma VA numérica, (Journel, 1993), a
entropia de Shannon, de sua distribuigdo univariada, tem a seguinte formulagéo:

Qor

Inc(u): H=- pj(u)ln(pj(u)) (2.12)

1

Embora outras medidas possam ser derivadas, as incertezas por moda e por
entropia sdo as duas medidas de incerteza, que utilizam a fdc aproximada de VAs
tematicas, mais usadas na pratica.

Para completar, é importante salientar que as medidas de incerteza podem refinar
os mapas de inferéncia de atributos teméticos, ou sgja, a informagéo de incerteza pode
ser usada como restricéo para se classificar um dado ponto do mapa de inferéncias. Por
exemplo, pode-se gerar um mapa de classes de vegetacdo restrito a um valor de
incerteza menor que 30%. Isto significa que apenas as localizagbes, do mapa de
inferéncias, com risco menor que 30% ser8o associados a uma classe de vegetacéo
enquanto as demais serdo marcadas como ndo classificadas. Exemplos deste tipo de

classificagdo, com dados reais de textura do solo, serdo apresentados na secéo 3 que

segue.



3 Estudo de casos com analises

Nesta secdo serdo apresentados exemplos da aplicacdo dos procedimentos
geoestatisticos por indicacdo, krigeagem e simulagdo estocastica, para modelagem de
atributos espaciais a partir de amostras pontuais. Andlises acompanharéo os resultados
mostrados dando-se énfase para as medidas de incertezas relacionadas com as
estimativas obtidas. Dados amostrais de elevagdo serdo usados como exemplo para
modelagem de atributos numéricos. A modelagem de atributos teméticos serd

exemplificada com dados amostrais de classes de textura do solo.

3.1 Caracterizacdo da regiao espacial considerada

A é&rea considerada pertence a fazenda Canchim, base fisica do Centro de
Pesquisa Pecuaria do Sudeste (SPPSE) da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria, localizada no municipio de Sdo Carlos, estado de Sdo Paulo, Brasil.
Esta regido cobre uma &rea de 2660 hectares, entre as coordenadas 21°55'00’" a
21°59'00'’, latitudes sul, e 47°48'00"" a 41°52'00’, longitudes oeste. A Figura 3.1

ilustra alocalizacdo da &rea.

Figura3.1 - Localizacgo da Fazenda Canchim.
FONTE: Calderano Filho et a. (1996, p. 4).



3.2 Modelagem de dados numéricos de elevacao do terreno

Para exemplificar a modelagem de atributos numéricos com medidas de
incerteza utilizou-se um conjunto amostral de altimetria, observada na regido de
Canchim, com distribuic&o espacial apresentada na Figura 3.2. Nessa figura os dados
amostrais estdo superpostos a uma imagem em niveis de cinza que representa, de uma
forma simplista, a variabilidade do atributo na regido considerada. Essa imagem foi
obtida por um interpolador de vizinhanca mais proxima que associa a cada ponto da

imagem um valor proporcional ao valor da amostra mais proxima a esse ponto.

T+ttt
+4++++t+tt+t++

686.0
+ AMOSTRAS

F+4++4+ 4+

I R R

Fig. 3.2: Distribuicdo de amostras de elevacdo observadas naregido de Canchim.

Para obtencdo da aproximacdo da fdac, inicialmente, o conjunto amostral de
atimetria foi dividido em 10 subconjuntos, correspondentes aos decis, a partir da
definicdo de 9 valores de corte. Os subconjuntos foram transformados por indicacéo e, a
partir de andlises exploratérias, seus modelos de variabilidade foram determinados. Para
esse fim utilizou-se os procedimentos de geracéo e gjuste de variogramas do médulo de
geoestatistica do SPRING. Na sequéncia, os modelos de variografia obtidos foram
utilizados como parametros de entrada dos procedimentos de krigeagem e de simulagéo
por indicacdo do SPRING.



Os mapas (imagens) da Figura 3.3 ilustram os resultados da aplicacéo do
procedimento de simulagéo por indicagdo, condicionado ao conjunto amostral da Figura
3.2, para espacializar a informagdo de elevacdo e gerar medidas locais de incertezas O
mapa da esquerda representa a variabilidade do atributo elevacéo. Comparando-se esse
mapa com a imagem da Figura 3.2 observa-se que ambos apresentam uma conformacao
global parecida, tendéncia global semelhante, com regides de elevaco altas e baixas
bem definidas. A representacdo da Figura 3.3, porém, apresenta um comportamento
mais suave nas transicoes entre regides de altimetria distintas. 1sto é uma caracteristica
tipica dos interpoladores de krigeagem por basearem-se ha minimizag&o da variancia do
erro de estimagao.

O mapa da direita da Figura 3.3 apresenta uma imagem de incertezas locais. As
incertezas foram estimadas pela metodologia baseada nos parametros estatisticos de
média e de desvio padréo apresentada na secéo 2.3. Esse mapa mostra que as regides de
maior incerteza, aguelas que aparecem mais brancas no mapa de incerteza, estéo

localizadas em &reas de maior variabilidade do atributo.

Figura 3.3: Mapas de valores estimados de elevacdo (a esquerda) e de incertezas (a
direita) baseados nos parametros estatisticos de média e de 1 desvio padréo.



Os mapas da Figura 3.4 sdo equivalentes aos mapas da Figura 3.3 considerando-
se 0s parametros estatisticos de mediana, para inferéncia dos valores de elevacéo, e de
intervalos interquartil, como medidas locais de incertezas. Comparando-se
gualitativamente as imagens de valores de elevacéo inferidos, mostrados nessas figuras,
observa-se que 0s mesmos tem tendéncias globais semelhantes mas apresentam
diferencas locais bem determinadas. Portanto pode-se concluir, neste caso, que o
atributo elevacéo naregido de Canchim tem distribuicdes locais ndo simétricas. Assim a
hipétese de normalidade deve ser descartada. Os mapas da Figura 3.4 s80 mais

representativos para o atributo altimetria naregido de Canchim.

Figura3.4: Mapas de valores estimados de elevacéo (a esquerda) e de incertezas (a

direita) baseados nos parametros estatisticos de mediana e de intervalo interquartil.

A Figura 3.5 apresenta uma alternativa a representagcdo dos dados de atimetria
para quando se quer trabalhar com classes, ou intervalos, de valores de elevacdo. Neste
caso utilizou-se o resultado das probabilidades de pertinéncia a intervalos de elevacéo
para se atribuir uma classe e uma incerteza a cada posicdo espacial da grade. O
resultado apresentado no mapa classificado, mapa esquerdo, mostra coeréncia com 0s
valores inferidos por média e mediana. Elevagdes baixas, medias e atas foram

agrupadas gerando as regides classificadas segundo as classes <744.1, entre 744.1 e



841.1, incluindo-se os limites, e > 841.1 respectivamente. As incertezas por moda,
mostradas no mapa da direita, aparecem com valores mais altos exatamente nas regides
de transicdo entre as classes. Nestas regifes a classificacdo € mais incerta pois as

probabilidades maxima de pertinéncia a duas ou mais classes tendem a se igualar.

INTERWALOS
<7441
7441 a841.1

W >

Figura3.5: Mapade classes de altimetria (a esquerda), inferido por probabilidades do

intervalo, com respectivo mapa de incertezas por moda (a direita).

3.3 Modelagem de dados tematicos de textura de solo

Como exemplo de modelagem de atributos tematicos com medidas de incertezas
utilizou-se um conjunto amostral pontual de textura do solo. A Figura 3.6 mostra a
distribuicdo espacial, dentro da regido de Canchim, dessas amostras. Nessa figura os
dados amostrais estdo superpostos a uma imagem colorida que representa uma particéo
do espaco segundo regides de influéncia de cada amostra. Pode-se considerar que essa
imagem foi gerada por um classificador de vizinhanga mais proxima, que atribui a cada
ponto da grade a classe de textura de solo da amostra mais proxima. Assim, a partir da
Figura 3.6 pode-se, facilmente, identificar a classe de textura do solo de cada amostra.



Arenoso
Il Médio Argiloso
I Argiloso

Bl Muito Argiloso

Figura 3.6 - Distribuicdo das amostras de textura de solo naregido de Canchim.

Para obtencéo da aproximacdo da fdc, inicialmente, o conjunto amostral de
textura de solo foi dividido em 4 subconjuntos a partir da definicdo de 4 valores de
corte, 1 para cada classe. Os subconjuntos foram transformados por indicagéo e, a partir
dos procedimentos de geracdo e gjuste de variogramas do modulo de geoestatistica do
SPRING, seus model os de variabilidade foram determinados. Na sequéncia, os modelos
de variografia obtidos foram utilizados como parametros de entrada dos procedimentos

de krigeagem e de simulag&o por indicacéo do SPRING.

Os mapas (imagens) da Figura 3.7 ilustram os resultados da aplicacéo do
procedimento de krigeagem por indicag&o, condicionado ao conjunto amostral da Figura
3.6, para espacidizar a informagdo de textura do solo e gerar medidas locais de
incertezas. Neste caso, limitou-se a 16 o nimero maximo de pontos condicionantes da
inferéncia local. O valor da classe de cada ponto e a incerteza da inferéncia foram
estimados considerando-se a maxima probabilidade de ocorréncia, valor da moda, entre

as classes para esse ponto. Numa analise qualitativa observa-se que o mapa de valores



estimados apresenta coeréncia com a distribuicdo das amostras de solo e, como
esperado, asincertezas locais por moda aparecem nas regides de transi¢do entre classes.

[ ] Arenoso
[ Médio Argiloso
] Argiloso

[ Muito Argiloso

Figura3.7- Mapas de valores estimados de textura do solo (a esquerda) e incertezas
associadas (adireita) considerando-se o critério de maxima probabilidade

A Figura 3.8 mostra mapas de textura classificados considerando-se limiares de
incertezas a0 se atribuir uma classe valida a um ponto. Somente localizagbes com
incerteza maxima menor que o limiar adotado foi classificada com uma das 4 classes de
textura do mapa da Figura 3.7. Com esta metodol ogia pode-se conseguir mapas de areas

de interesse, valores estimados validos, assumindo-se um valor maximo de risco.

A Figura 3.9 apresenta um mapa de incertezas, associadas a0 estimador
apresentado na Figura 3.7, gerado pelo critério da entropia de Shannon. Diferentemente
do mapa de incertezas por méaxima probabilidade, que mostra as maiores incertezas nas
regifes de transicdo entre classes, no mapa de incerteza por entropia de Shannon os
maiores valores de incerteza estdo situados em regides de maior confusdo entre classes
de textura. A escolha do mapa de incerteza mais adequado depende, basicamente, da
aplicacdo que utilizara este mapa.
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Figura 3.8 - Espacializacdo do atributo textura do solo condicionada a diferentes

limiares (0.38, 0.4 e 0.5) maximos de incerteza




Figura 3.9 - Mapa de incerteza por entropia de Shannon estimado a partir do
procedimento de krigeagem por indicacdo usado parainferir o mapadaFigura 3.7

4 Conclusdes

Os conceitos, os resultados e as analises apresentados neste trabalho mostram
gue as metodologias de inferéncia, baseadas na geoestatistica por indicacdo, séo opcdes
interessantes para modelagem de atributos espaciais. O trabalho mostrou que essas
metodologias se aplicam a atributos numéricos e tematicos e, também, que €elas
possibilitam a associacdo de informacdo de incertezas relacionadas com as inferéncias.
Algumas métricas de incerteza foram exploradas e 0 uso de cada uma delas vai
depender da natureza, numérica ou temética, do atributo modelado e do tipo de

aplicacdo que fard uso do modelo criado.

Nas andlises dos mapas de incerteza apresentados observou-se que regides

espaciais com maior variabilidade do atributo sdo as candidatas mais fortes a



apresentarem informagdo de incerteza mais alta (regides mais brancas nos mapas de
incerteza). Além disso, é importante ressaltar que a incerteza medida pode ser
diminuida, local e globalmente, com amostragens mais refinadas nessas regioes. Este
fato indica que as informacfes de incerteza desses modelos sdo também Uteis para
plangamento de reamostragem ou de amostragem mais fina dentro de uma &rea de

interesse.

Finalmente, uma outra vantagem dos procedimentos de geoestatistica por
indicacdo, ndo explorada neste texto, esta no fato de se poder integrar dados indiretos,
informag&o proveniente de outro atributo correlacionado, na modelagem do atributo em
estudo. Esta propriedade pode melhorar o processo de modelagem, diminuir a incerteza

das inferéncias e auxiliar no plangjamento de reamostragens futuras.
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