PREFACIO

A abordagem tradicional para o tratamento de dados sociais, econdmicos e
ambientais utiliza técnicas estatisticas bem estabelecidas, como testes de hipoteses,
analise de variancia e modelos lineares. Estas, embora relevantes e ftteis, nio
permitem considerar o espago geografico. Uma das motivagdes do livro que ora
entregamos ao leitor é que “onde” ocorrem os fendmenos é muito importante, e
em alguns casos essencial a compreensdo do problema. Assim, este livro apresenta
um conjunto de técnicas estatisticas que fazem uso explicito da localizagio dos
fendmenos. Tais técnicas partem do principio que “ha algo de especial com dados
espaciais”, e que “o local faz a diferen¢a”. Originalmente desenvolvidas em
ambientes especializados, tais técnicas estdo se tornando disponiveis a um publico
cada vez mais amplo, seja pela inclusio de fungdes de estatistica espacial nos SIGs,
seja pelo desenvolvimento de interfaces eficientes para combinar a capacidade de
visualizacio dos SIGs com o poder analitico dos pacotes de estatistica, mas
também pela disseminacdo dos softwares de dominio publico, democratizando o
acesso a ferramenta.

Imaginamos nosso leitor como um especialista em disciplinas como Ciéncia
dos Solos, Geologia, Oceanografia, Saude Coletiva ou Politicas Publicas, que
possui nocdes basicas de estatistica multivariada e deseja utilizar as técnicas de
andlise espacial em seus dados georeferenciados. Buscamos produzir um livro texto
que pudesse ser acessivel a este leitor, limitando as questdes tedricas de estatistica
ao minimo indispensavel. Para tanto, adotamos uma abordagem prdtica, focando
nossa discussdo em técnicas de eficicia comprovada e disponiveis de forma ampla.
O cardter introdutério e (esperamos) didatico deste livro também decorre do fato
de ser utilizado como suporte a cursos de pds-graduacdo ministrados pelos autores
no INPE, na USP e na FIOCRUZ . Este material também é utilizado em tutoriais e
cursos de curta duragio que vem sendo ministrados pelos autores em diversas
instituigdbes no Brasil. A selecio dos métodos apresentados no livro foi
relativamente arbitrdria, baseada na experiéncia dos autores no ensino e em
trabalhos de pesquisa, parte das quais utilizadas nos exemplos ao longo do livro.
Sendo um livro introdutério, optamos por omitir algumas técnicas importantes,
mas que iriam requerer um conhecimento prévio diferenciado, como é o caso dos
modelos que utilizam inferéncia bayesiana

Como material complementar, tornamos disponivel os dados utilizados nos
exemplos do livro, com sugestoes de exercicios e procedimentos operacionais para
que 0 leitor possa reproduzi-los e amplia-los, no sitio
<www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/analise>. A maior parte das técnicas pode ser



executada pelo software SPRING ou a partir da ligacio entre o SPRING e
softwares especializados, como o SpaceStat. O SPRING é um desenvolvimento do
INPE e esta acessivel livremente em <www.dpi.inpe.br/spring>. Além disso, o

pacote estatistico R <www.r-project.org>, de dominio publico, também permite

aplicar a maior parte das técnicas apresentadas.

O que os esperamos do leitor? Além de uma leitura participativa,
recomendamos o empenho em reproduzir as técnicas apresentadas, tanto nos dados
de exemplo, como em seus proprios problemas. Gostariamos ainda de imaginar
que pelo menos parte de nossos leitores venha a se interessar por questdes mais
avancadas de estatistica espacial, para as quais apontamos a bibliografia relevante.

Muito devemos a nossos colaboradores cientificos Corina Costa Freitas,
Eduardo Camargo, Carlos Felgueiras e Jodio Argemiro de Carvalho Paiva (INPE),
Eduardo Assad (EMBRAPA), Maria Leonor Assad (UnB), Flivio Nobre
(COPPE/UFR]), Oswaldo Gongalves Cruz, Christovam Barcellos, Tiago Maria
Lapa, Wayner Vieira de Souza (FIOCRUZ), Renato Assun¢io (UFMG) e Aldaiza
Sposati e Dirce Koga (PUC/SP), Paulo Justiniano Ribeiro Jr. e Silvia Shimakura
(UFPR), Trevor Bailey (Universidade de Exeter, Inglaterra) pelas frutiferas
discussdes sobre o tema de andlise espacial. Ressaltamos ainda que parte
considerdvel dos exemplos apresentados € resultante de teses, dissertacbes e
trabalhos desenvolvidos por nossos alunos de pos-graduacio do INPE e da ENSP.
Portanto nossos agradecimentos a: Marcos Neves, Simone Bonisch, Silvana Amaral
Kampel, José Luiz Rodriguez Yi, Waldiza Brandio, Frederico Roman Ramos,
Patricia Genovez e Virginia Ragoni Corréa, alunos do INPE, e Tatiana Campos,
Eleonora D’Orsi, Mirian Carvalho de Souza, Simone Maria dos Santos, Rejane
Sobrino Pinheiro, alunos da ENSP/FIOCRUZ. Finalmente, a edicdo deste livro
contou com a fundamental participagio da Embrapa-Cerrados, € o apoio
institucional de Carlos Magno, seu chefe. Nosso obrigado também a Ricardo
Cartaxo Modesto de Souza, representando os agradecimentos a todos os
engenheiros da Divisdo de Processamento de Imagens do INPE, que tem tornado
possivel, ao longo destes muitos anos, o sonho de materializar as idéias e artigos
cientificos em produtos e tecnologia para o uso coletivo.

Como leitura complementar a este livro, sugerimos ao leitor duas especiais:
o livro Interactive Spatial Data Analysis, de Trevor Bailey e Anthony Gatrell, obra
de grande valor didético, que serviu de inspiracdo para os autores, e a monografia
Estatistica Espacial com Aplicacbes em Epidemiologia, Economia e Sociologia, de
Renato Assun¢iao (UFMG), disponivel em sua pagina www.est.ufmg.br/~assuncao.

Ap6s mais de uma década da implantacdo dos primeiros sistemas de
Geoprocessamento no Brasil, a comunidade precisa dar um “salto de qualidade”
em sua capacidade de bem utilizar os dados espaciais. Nossa inten¢io foi
contribuir para este necessario aprimoramento. Considerando a grande diversidade



dos profissionais de Geoprocessamento, os autores tém consciéncia que a leitura
deste texto ird exigir um esfor¢o considerdvel por parte de uma grande parcela de
seu publico-alvo. Acreditamos que o conhecimento a ser adquirido serd plena
recompensa do esforco.

Sdo José dos Campos, Rio de Janeiro, Brasilia, Fortaleza, Praia das Fontes,

Junho de 2002
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1.1 INTRODUGAO

Compreender a distribuicio espacial de dados oriundos de fendmenos
ocorridos no espago constitui hoje um grande desafio para a elucida¢iao de
questdes centrais em diversas dreas do conhecimento, seja em saude, em
ambiente, em geologia, em agronomia, entre tantas outras. Tais estudos vem
se tornando cada vez mais comuns, devido a disponibilidade de sistemas de
informacio geografica (SIG) de baixo custo e com interfaces amigdveis. Estes
sistemas permitem a visualizacdo espacial de varidveis como populagio de
individuos, indices de qualidade de vida ou vendas de empresa numa regido
através de mapas. Para tanto, basta dispor de um banco de dados e de uma
base geogrifica (como um mapa de municipios), e o SIG é capaz de
apresentar um mapa colorido permitindo a visualizagio do padrio espacial
do fenémeno.

Além da percepcdo visual da distribui¢do espacial do problema, é muito
util  traduzir os padrdes existentes com consideragdes objetivas e
mensuraveis, COmo nos seguintes casos:

* Epidemiologistas coletam dados sobre ocorréncia de doengas. A
distribuicdo dos casos de uma doenga forma um padrio no espago?
Existe associa¢do com alguma fonte de poluicdo? Evidéncia de contdgio?
Variou no tempo?

e Deseja-se investigar se existe alguma concentracio espacial na
distribuicio de roubos. Roubos que ocorrem em determinadas areas
estdo correlacionados com caracteristicas socio-econdmicas dessas areas?

*  Geologos desejam estimar a extensdo de um depdsito mineral em uma
regido a partir de amostras. Pode-se usar essas amostras para estimar a
distribui¢do do mineral na regidao?

* Deseja-se analisar uma regido para fins de zoneamento agricola. Como
escolher as variaveis explicativas — solo, vegetacdo, geomorfologia — e



determinar qual a contribui¢io de cada uma delas para definir em que
local o tipo de cultura é mais adequado?

Todos esses problemas fazem parte da andlise espacial de dados
geogrdficos. A énfase da Andlise Espacial é mensurar propriedades e
relacionamentos, levando em conta a localizagdo espacial do fenomeno em
estudo de forma explicita. Ou seja, a idéia central é incorporar o espaco a
andlise que se deseja fazer. Esse livro apresenta um conjunto de ferramentas
visando responder a essas questdes. Pretende-se auxiliar os interessados a
estudar, explorar e modelar processos que se expressam através de uma
distribui¢do no espaco, aqui chamados de fenémenos geograficos.

Um exemplo pioneiro, onde intuitivamente se incorporou a categoria
espaco as andlises realizadas foi realizado no século XIX por John Snow. Em
1854, ocorria em Londres uma das varias epidemias de colera trazidas das
Indias. Pouco se sabia entdo sobre os mecanismos causais da doenca. Duas
vertentes cientificas procuravam explicd-la: uma relacionando-a aos miasmas,
concentrados nas regides baixas e pantanosas da cidade, e outra a ingestdo
de dgua insalubre. O mapa (Figura 1-1) localiza a residéncia dos Obitos
ocasionados pela doenca e as bombas de dgua que abasteciam a cidade,
permitindo visualizar claramente uma destas — em Broad Street — como o
epicentro da epidemia. Estudos posteriores confirmaram esta hipodtese,
corroborada por outras informagdes tais como a localizacio do ponto de
captacdo de dgua desta bomba a jusante (rio abaixo) da cidade, em local
onde a concentra¢io de dejetos, inclusive de pacientes coléricos era maxima.
Essa é uma situacdo tipica onde a relagao espacial entre os dados contribuiu
significativamente para o avanc¢o na compreensio do fendmeno, sendo um
dos primeiros exemplos da analise espacial.



Figura 1-1 - Mapa de Londres com 6bitos por colera identificados por pontos e pogos de
agua representados por cruzes.

1.2 TIPOS DE DADOS EM ANALISE ESPACIAL

A taxonomia mais utilizada para caracterizar os problemas de andlise

espacial considera trés tipos de dados:

Eventos ou Padrées Pontuais - fenOmenos expressos através de
ocorréncias identificadas como pontos localizados no espaco,
denominados processos pontuais. Sio exemplos: localizagio de crimes,
ocorréncias de doencgas, e localizagcdo de espécies vegetais.

Superficies Continuas - estimadas a partir de um conjunto de amostras
de campo, que podem estar regularmente ou irregularmente distribuidas.
Usualmente, este tipo de dados é resultante de levantamento de recursos
naturais, e que incluem mapas geoldgicos, topograficos, ecoldgicos,
fitogeograficos e pedoldgicos.

Areas com Contagens e Taxas Agregadas - tratam-se de dados associados
a levantamentos populacionais, como censos e estatisticas de satde, e que
originalmente se referem a individuos localizados em pontos especificos
do espago. Por razdes de confidencialidade, estes dados sdo agregados em
unidades de andlise, usualmente delimitadas por poligonos fechados
(setores censitarios, zonas de enderecamento postal, municipios).

A partir da divisio acima, verifica-se que os problemas de andlise

espacial lidam com dados ambientais e com dados socioeconémicos. Em

ambos o0s casos, a andlise espacial é composta por um conjunto de



procedimentos encadeados cuja finalidade é a escolha de um modelo
inferencial que considere explicitamente os relacionamentos espaciais
presentes no fenomeno. Em geral, o processo de modelagem é precedido de
uma fase de andlise exploratoria, associada a apresentacdo visual dos dados
sob forma de graficos e mapas e a identificacio de padrdoes de dependéncia
espacial no fendmeno em estudo.

No caso de andlise de padrées de pontos, o objeto de interesse é a
propria localizacao espacial dos eventos em estudo. Como na situagio
analisada por Snow, o objetivo é estudar a distribuicio espacial destes
pontos, testando hipoteses sobre o padrao observado: se € aleatorio, ou ao
contrdrio se apresenta-se em aglomerados ou regularmente distribuido. E
também o caso dos estudos visando estimar o sobre-risco de doencas ao
redor de usinas nucleares. Outro caso é estabelecer o relacionamento de
ocorréncia de eventos com caracteristicas do individuo, incorporando a
possibilidade de haver algum fator ambiental, do qual ndo se dispde de
dados. Por exemplo, serd que a mortalidade por tuberculose, mesmo
considerando os fatores de risco conhecidos, varia com o local de residéncia
do paciente? As técnicas usuais no tratamento deste tipo de problema sdo
abordadas no Capitulo 2.

Como exemplo, a Figura 1-2 ilustra a aplicacdo das andlise de padroes
pontuais para o caso de mortalidade por causas externas em Porto Alegre,
com os dados de 1996, realizada por Simone Santos e Christovam Barcellos,
da FIOCRUZ. A localiza¢io dos homicidios (vermelho), acidentes de
transito (amarelo) e suicidios (azul) esta mostrada na Figura 1-2 (a esquerda).
A direita, apresenta-se uma superficie para a intensidade estimada, que pode
ser pensada como a “temperatura da violéncia”. A superficie interpolada
mostra um padrdo de distribui¢io de pontos com uma forte concentragiao no
centro da cidade e decrescendo em direcdao aos bairros mais afastados.

Figura 1-2 Distribuicdo de casos de mortalidade por causas externas em Porto Alegre em
1996 e estimador de intensidade.



Para a andlise de superficies, o objetivo é reconstruir a superficie da qual
se retirou e mediu as amostras. Como exemplo, considere-se a distribuicdo de
perfis e amostras de solo para o estado de Santa Catarina e areas proximas, e
o mapa de distribui¢do espacial da variavel saturacio por bases, produzidos
por Simone Bonisch, do INPE, e apresentados na Figura 1-3..

-

55,437 (%)

* Perfis 4
* Amostras

Figura 1-3 - Distribuicdo de perfis e amostras de solo em Santa Catarina (esquerda) e
distribuicdo continua estimada para a variavel saturacéo por bases (direita).

Como foi construido este mapa? As cruzes destacadas indicam a
localizagio dos pontos de coleta de amostras do solo; a partir destas
medidas, foi estimado um modelo de dependéncia espacial, que permitiu a
interpolagdo da superficie apresentada no mapa. O modelo inferencial,
discutido em maior detalhe nos capitulos 3 e 4, tem por objetivo quantificar
a dependéncia espacial entre os valores das amostras. Este modelo utiliza as
técnicas da geoestatistica, cuja hipOtese central é o conceito de
estacionariedade, que supde um comportamento homogéneo da estrutura de
correlagao espacial na regido de estudo, e sera discutido na secio 1.4 deste
capitulo. Como dados ambientais sdo resultantes de fenomenos naturais de
longa e média duracdo (como os processos geologicos), as hipoteses de
estacionariedade é decorrente da relativa estabilidade destes processos; na
pratica, isto implica que a estacionariedade estd presente num grande numero
de situacdes. Deve ser observado que a estacionariedade é uma hipdtese de
trabalho ndo restritiva na abordagem de problemas nao-estaciondarios.
Métodos como krigeagem universal, fai-k, deriva externa, krigeagem
colocada, krigeagem disjuntiva destinam-se ao tratamento de fendmenos nio
estacionarios.

No caso de andlise de dreas, desenvolvida no Capitulo 5, os dados sio,
em grande parte, oriundos de levantamentos populacionais tais como censos,
estatisticas de satude e cadastramento de imdveis. Estas dreas sio usualmente
delimitadas por poligonos fechados onde se supde haver homogeneidade
interna, ou seja, mudangas importantes s6 ocorrem nos limites.
Evidentemente, esta é uma premissa nem sempre verdadeira, dado que
frequientemente as unidades de levantamento sao definidas por critérios



operacionais (setores censitarios) ou politicos (municipios) e nao ha qualquer
garantia que a distribuicio do evento seja homogénea dentro destas
unidades. Em paises com grandes contrastes sociais como o Brasil, é
freqliente que grupos sociais distintos estejam agregados em uma mesma
regido de coleta — favelas e dreas nobres — resultando em indicadores
calculados que representam a média entre populagdes diferentes. Em diversas
regides, as unidades amostrais apresentam ainda diferencas importantes em
populacdo e area. Neste caso, tanto a apresentacdo em mapas coropléticos
como o calculo simples de indicadores populacionais pode levar a distor¢oes
nos indicadores obtidos e serd preciso utilizar técnicas de ajuste de
distribui¢oes.

Como exemplo de dados agregados por dreas, considere-se a Figura 1-4
(esquerda), que apresenta a distribuicio espacial do indice de
exclusdo/inclusdo social de Sio Paulo, produzido pela equipe liderada pela
prof. Aldaiza Sposati (PUC/SP). Os indicadores de exclusdo/inclusdo social
foram produzidos a partir de dados coletados nos 96 distritos de Sao Paulo,
com base no censo de 1991. A partir deste mapa, foi possivel extrair um
agregamentos de exclusio e inclusio social, mostrados na Figura 1-4
(direita), que indicam os extremos de exclusio e inclusdo social na cidade.

Figura 1-4- Mapa de Exclusdo/Inclusdo Social de S&o Paulo (1991) e agrupamentos de
exclusdo social (Zonas Leste e Sul) e inclusdo social (centro).

1.3 REPRESENTAGAO COMPUTACIONAL DE DADOS GEOGRAFICOS

O termo Sistemas de Informacdo Geogrdfica (SIG) é aplicado para
sistemas que realizam o tratamento computacional de dados geograficos e
armazenam a geometria e os atributos dos dados que estdo georeferenciados,
isto é, localizados na superficie terrestre e representados numa projecio
cartografica. Numa visio abrangente, pode-se indicar que um SIG tem os
seguintes componentes, como mostrado na Figura 1-5:



» Interface com usudrio;

» Entrada e integracdo de dados;

» Fungoes de processamento grafico e de imagens;
* Visualizagio e plotagem;

e Armazenamento e recuperacio de dados (organizados sob a
forma de um banco de dados geograficos).

Estes componentes se relacionam de forma hierdrquica. A interface
homem-mdquina define como o sistema é operado e controlado. No nivel
intermedidrio, um SIG deve ter mecanismos de processamento de dados
espaciais (entrada, edicdo, andlise, visualizacdo e saida). Internamente ao
sistema, um banco de dados geogrdficos armazena e recupera os dados
espaciais. Cada sistema, em funcdo de seus objetivos e necessidades,
implementa estes componentes de forma distinta, mas todos os subsistemas
citados estao presentes num SIG.

/ Interface
Entrada e Integr. Consulta e Anélise Visualizagéo
Dados Espacial Plotagem

\ Geréncia Dados
Espaciais

Banco de Dados
Geogréfico

Figura 1-5 - Arquitetura de Sistemas de Informagdo Geogréfica.

A organizagao de bancos de dados geograficos mais utilizada é o modelo
geo-relacional (ou arquitetura dual), que utiliza um sistema gerenciador de
bancos de dados (SGBD) relacional, como o DBASE ou ACCESS, para
armazenar em suas tabelas os atributos dos objetos geograficos, e arquivos
graficos separados para guardar as representacdes geométricas destes objetos.

A principal vantagem do modelo geo-relacional é poder utilizar os
SGBDs relacionais de mercado. Do ponto de vista do usudrio, esta
organizacdo permite que aplicacbes convencionais, concebidas e
desenvolvidas dentro do ambiente do SGBD relacional, compartilhem os



atributos dos objetos geograficos. No entanto, como o SGBD relacional ndo
conhece a estrutura grifica externa, existe o sério risco de se introduzir
inconsisténcias no banco de dados geografico. Imagine-se, por exemplo, que
um usudrio de aplicacio exclusivamente alfanumérica possa excluir um
registro alfanumérico, mas que compde um conjunto de atributos para uma
determinada entidade geografica. Esta entidade geografica passa a ndo ter
mais atributos, tornando-se inconsistente. Assim, o acesso a atributos
alfanuméricos de dados geograficos s pode ser feito de maneira criteriosa,
dentro de controles rigidos que precisam ser implementados pela aplicacio,
uma vez que o modelo geo-relacional ndo oferece qualquer recurso para a
garantia automdtica da integridade dos dados.

As representagdoes geométricas utilizadas incluem as seguintes
alternativas:

e Pontos 2D: Um=ponto2D é um par ordenado (x, y) de coordenadas
espaciais. Um ponto indica um local de ocorréncia de um evento,
como no caso da mortalidade por causas externas, mostrada na
Figura 1-2.

e Poligonos: Um=poligono é um conjunto de pares ordenados {(x, y)} de
coordenadas espaciais, de tal forma que o ultimo ponto seja idéntico
ao primeiro, formando uma regido fechada do plano. Na situag¢io
mais simples, cada poligono delimita uma objeto individual (como no
caso dos distritos de Sio Paulo na Figura 1-4); no caso mais geral,
uma regido individual de interesse pode ser delimitada por vdrios
poligonos.

e Amostras: consistem de pares ordenados {(x, y, z}) nos quais os pares
(x, y) indicam as coordenadas geograficas e z indica o valor da
fendmeno estudado para essa localizagio. Usualmente as amostras
estdo associadas as levantamentos de campo, como no caso de dados
geofisicos, geoquimicos e oceanograficos. O conceito de amostra
pode ser generalizado para o caso de multiplas medidas em uma
mesma localidade.

*  Grade regular: € uma matriz onde cada elemento estd associado a um
valor numérico. Esta matriz estd associada a uma regiao da superficie
terrestre, a partir de coordenada inicial, normalmente referida ao
canto inferior esquerdo da matriz, e de espacamentos regulares nas
direcdes horizontal e vertical.

e Imagem: é uma matriz onde cada elemento estd associado a um valor
inteiro (usualmente na faixa entre 0 e 255), utilizada para
visualizagdo. Esta matriz é utilizada para apresentagio grafica de uma
grade regular. Os valores numéricos da grade sdo escalonados para o



intervalo de apresentacio da imagem; os maiores valores serdo
mostrados em niveis de cinza mais claros, e os menores em niveis de
cinza mais escuros. Na maior parte dos SIG, oferecem a possibilidade
de apresentar uma grade regular na forma de imagem (em preto e
branco ou em cores), com conversio automadtica ou controlada pelo
usudrios. A Figura 1-3 (direita) mostra a imagem da distribui¢cdo da
variavel saturacdo por bases em Santa Catarina.

As geometrias associadas a pontos, amostras e poligonos estdo
apresentadas na Figura 1-6 e a grade regular estd mostrada na Figura 1-8.
Usualmente, a referéncia geografica dos dados estd guardada nas
coordenadas das estruturas de dados, que estd associada a uma projecdo
cartografica planar, ou a valores de latitude (coordenada Y) e longitude
(coordenada X).

Y| * PoONTO

23.5

s 314

AMOSTRA

K.‘

Figura 1-6 — Geometrias: Ponto2D, Amostra e Poligono

Figura 1-7 - Representacdo Geométrica de Grade Regular

No modelo geo-relacional, os atributos descritivos de cada objeto sdo
organizados na forma de uma tabela, onde as linhas correspondem aos dados



e as nomes das colunas correspondem aos nomes dos atributos. Cada linha
da tabela corresponde aos valores associados a um objeto geograficos; a cada
objeto geografico estd associado a um identificador tnico ou rétulo, através
do qual é feita uma ligacdo logica entre seus atributos e sua representaciao
geométrica.

Com relagio aos trés tipos bdsicos de dados utilizados em analise
espacial, as dreas sio armazenadas num SIG com estratégia dual na forma
apresentada na Figura 1-8. Cada drea, que pode ser um setor censitario,
distrito de satide ou municipio, é representada graficamente por um poligono
fechado e seus atributos sdo guardados numa tabela de um SGBD relacional.
A Figura 1-8 mostra uma fazenda de uma empresa florestal, dividida em
talhdes, para efeitos de cultivo. Cada talhdo recebe um identificador que esta
associado ao mesmo tempo ao poligono que o delimita e a linha da tabela
que contém seus atributos. No exemplo, a ligacdo é feita através dos registros
no campo TALHAQO. O mesmo tipo de relacionamento l6gico é ser feito em
todos os outros casos, como por exemplo: moradores em um lote, lotes em
uma quadra, quadras em bairro, bairros em uma cidade; hidrantes de
seguranca ou telefones publicos ao longo de uma avenida; postos de servigo e
restaurantes ao longo de uma rodovia.

FAZENDA FLORESTAL MAPA NO SIG
205017
o IDENTIFICADOR
OU ROTULO
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16

TABELA ARMAZENADA NO SGBD

CODPAR | CODFAZ | CODPROJ [JALHAG[AREATOQT | DIPLAN
5 205017 105 \ Wi 2,91 31/10/89
5 205017 105 TN 15,66 18/12/89
5 205017 068 1521 26,34 7/10/93
5 205017 068 153 21,65 14/10/93
5 205017 068 154 27,90 21/10/93
5 205017 068 155 23,52 23/11/93
5 205017 109 162 26,29 5/11/89
5 205017 109 163 27,57 9/11/89
CODPAR = codigo do parque florestal ; CODFAZ = codigo da fazenda
CODPROJ = codigo do projeto; TALHAQ = namero do talhiio
AREATOT = Area total plantada; DTPLAN = Data do plantio

Figura 1-8 - Estratégia dual para bancos de dados geogréficos.

No caso de eventos, estes também podem ser associados a um SGBD
relacional, por exemplo para armazenar o endereco da ocorréncia de um
homicidio e a sua causa. Aplica-se 0 mesmo principio para o caso de dreas:
cada evento estd associado a um identificador, que é a ligagio entre o
arquivo de coordenadas geogréficas e a tabela no banco de dados.



Para as superficies, a situagdo mais comum € tratar apenas com arquivos
graficos, sem o armazenamento dos resultados em um SGBD relacional.
Neste caso, a situacdo mais usual é que os dados de entrada sdo armazenados
como amostras, adicionadas a um poligono com os limites da regido de
estudo. O processo de estimagao produz uma grade regular que descreve de
forma aproximada o fendmeno na regido de estudo. Esta grade pode ser
transformada numa imagem para fins de apresenta¢iao (como na Figura 1-3).

1.4 CONCEITOS BASICOS EM ANALISE ESPACIAL

Dependéncia Espacial

Um conceito chave na compreensio e analise dos fendmenos espaciais € a
dependéncia espacial. Essa no¢io parte do que Waldo Tobler chama de
primeira lei da geografia: “todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais
proximas se parecem mais que coisas mais distantes”. Ou, como afirma Noel
Cressie, “a dependéncia |espacial] estd presente em todas as direcoes e fica
mais fraca a medida em que aumenta a dispersdo na localizacdo dos dados”.

Generalizando, pode-se afirmar que a maior parte das ocorréncias, sejam
estas naturais ou sociais, apresentam entre si uma relagio que depende da
distincia. O que quer nos dizer este principio? Se encontramos polui¢io num
trecho de um lago, é provavel que locais proximos a esta amostra também
estejam poluidos. Ou que se a presenga de uma drvore adulta inibe o
desenvolvimento de outras, esta inibicio diminui com a distancia, e apds
determinado raio outras arvores grandes serdo encontradas.

Autocorrelacdo Espacial

A expressio computacional do conceito de dependéncia espacial é a
autocorrelacdo espacial. Este termo foi derivado do conceito estatistico de
correlacdo, utilizado para mensurar o relacionamento entre duas varidveis
aleatorias. A preposicio “auto” indica que a medida de correlagio é
realizada com a mesma varidvel aleatéria, medida em locais distintos do
espaco. Para medir a autocorrelacdo espacial, pode-se utilizar diferentes
indicadores, todos baseados na mesma idéia: verificar como varia a
dependéncia espacial, a partir da compara¢io entre os valores de uma
amostra e de seus vizinhos. Os indicadores de autocorrelagio espacial sio
casos particulares de uma estatistica de produtos cruzados do tipo

N\ N (1-1)
rd)=2 > w(d)é
ERE
Este indice expressa a relagdo entre diferentes varidveis aleatorias como
um produto de duas matrizes. Dada uma distancia d, a matriz w, fornece
uma medida de contigiiidade espacial entre as variaveis aleatorias z, e 2, por



exemplo, informando se sio separadas de distincia menor que d. A matriz &,
fornece uma medida de correlagdo entre estas varidveis aleatorias, que pode
ser o produto destas varidveis, como no caso do indice de Moran para dreas,
discutido no capitulo 5 do livro, cuja expressdo é

>SS w(z-2)(z-2)
| = 1ELiE (1-2)

i(a-?)2

onde w, é 1 se as areas geograficas associadas a z, e z; se tocam, e 0 caso
contrario. Outro exemplo de indicador é o variograma, discutido no capitulo
3, onde se computa o quadrado da diferenga dos valores, como no caso da
expressao a seguir

N _ 2 (1-3)
y(d) = m IZ;, [z(x)— z(x +d)]

onde N(d) é o nimero de amostras separadas pela distancia d.

Em ambos os casos, os valores obtidos devem ser comparados com os
valores que seriam produzidos no caso de ndao haver associagao espacial entre
as variaveis. Valores significativos de indices de autocorrelacdo espacial sido
evidéncias de dependéncia espacial e indicam que o postulado de
independéncia das amostras, base da maior parte dos procedimentos de
inferéncia estatistica, € invalido e que os modelos inferenciais para estes casos
devem levar explicitamente o espaco em conta em suas formulagoes.

Inferéncia Estatistica para Dados Espaciais

Uma conseqiiéncia importante da dependéncia espacial é que as
inferéncias estatisticas neste tipo de dados nio serdo tdo eficientes quanto no
caso de amostras independentes do mesmo tamanho. Em outras palavras, a
dependéncia espacial leva a uma perda de poder explicativo. De forma geral,
isto se reflete em varidncias maiores para as estimativas, niveis menores de
significaincia em testes de hipOteses e um ajuste pior para os modelos
estimados, comparados a dados de mesma dimensio que exibam
independéncia.

Na maior parte dos casos, a perspectiva mais apropriada é considerar os
dados espaciais ndio como um conjunto de amostras independentes, mas
como uma unica realizacdo de um processo estocdstico. A diferenca da visio
amostral tradicional, em que cada observacio traz uma informacio
independente, no caso de um processo estocdstico todas as observacdes sdo
utilizadas de forma conjunta para descrever o padrdo espacial do fendomeno
estudado. A hipotese feita é que, para cada ponto U de uma regido A



continua em 02, os valores inferidos de um atributo z — 2(u) - sdo
realizagdes de um processo {Z(u), u OA . Neste caso, é preciso fazer

hipoteses sobre a estabilidade do processo estocistico, ao supor — por
exemplo — que o mesmo seja estaciondrio elou isotrépico, conceitos
discutidos a seguir.

Estacionariedade e Isotropia

Os principais conceitos estatisticos que definem a estrutura espacial dos
dados relacionam-se aos efeitos de 1* e 2* ordem. Efeito de 1¢ ordem é o
valor esperado, isto €, a média do processo no espago. Efeito de 2° ordem é a
covariancia entre as areas s, e s, Um conceito importante neste tipo de estudo
€ o de estacionariedade. O processo é considerado estaciondrio se os efeitos
de 1% e 2 ordem sdo constantes, em toda a regido estudada, ou seja, ndo ha
tendéncia. Um processo € isotropico se, além de estaciondrio, a covariancia
depende somente da distancia entre os pontos e ndo da dire¢ao entre eles.

Um processo estocastico Z € dito ser estaciondrio de segunda ordem se a
esperanga de Z(u) ¢ constante em toda a regido de estudo A, ou seja ndo

depende da sua posi¢io
E{(z(u} =m (1-4)

e a estrutura de covaridncia espacial depende unicamente do vetor relativo
entre pontos h=u—-u

C(h) = E{z(u)z(u+h} - E{Z g} E{Z u+h} (1-5)

Dado um processo espacial especifico, a hipdtese da estacionariedade
pode ser corroborada a partir de procedimentos de andlise exploratéria e
estatisticas descritivas, cujo cdlculo deve considerar explicitamente a

localiza¢do espacial. Na covariancia espacial C|h , o vetor h compreende a

distﬁncia| h |e a dire¢ao. Quando a estrutura de covariancia, além de variar

com a distancia, varia simultaneamente em funcio da direcao, ela é dita ser
anisotrépica. No caso em que a dependéncia espacial é a mesma em todas as
direcoes, diz-se que o fendomeno € isotropico. A modelagem da estrutura de
covariancia espacial é melhor detalhada nos capitulos que se seguem. Por ora
¢ importante salientar as caracteristicas bdsicas de uma estrutura de
covariancia espacial de forma a tornar compreensivel os conceitos utilizados
no livro.



1.5 OPROCESSO DA ANALISE ESPACIAL

A andlise espacial é composta por um conjunto de procedimentos
encadeados cuja finalidade é a escolha de um modelo inferencial que
considere explicitamente o relacionamento espacial presente no fenémeno.
Os procedimentos iniciais da andlise incluem o conjunto de métodos
genéricos de andlise exploratéria e a visualizagdo dos dados, em geral através
de mapas. Essas técnicas permitem descrever a distribuicdo das varidveis de
estudo, identificar observagoes atipicas (outliers) ndo s6 em relagiao ao tipo
de distribuicio, mas também em relacio aos vizinhos, e buscar a existéncia
de padroes na distribuicdo espacial. Através desses procedimentos é possivel
estabelecer hipoteses sobre as observacgoes, de forma a selecionar o modelo
inferencial melhor suportado pelos dados.

Os modelos inferenciais espaciais sdo usualmente apresentados em trés
grandes grupos: variagdo continua, variacio discreta e os processos pontuais.
A resolu¢ido de um problema espacial pode envolver a utilizagio de um deles
ou a interacdo de alguns ou mesmo de todos. O exemplo abaixo ilustra as
diferengas entre esses modelos, como podem ser utilizados e como interagem
dentro de um mesmo processo em que questdes, baseadas em fatos reais,
devem ser respondidas.

A Leishmaniose visceral é uma doenga principalmente de animais, mas
que também atinge o homem. O principal reservatorio doméstico da doenga
urbana sdo os cdes, ndo havendo tratamento para esses. A doenca é
transmitida por mosquitos, que se reproduzem no solo e em matéria organica
em decomposi¢do, como pés de bananeira e folhas caidas. Nos dltimos anos
foram detectados alguns surtos epidémicos em cidades brasileiras como Belo
Horizonte, Aracatuba, Cuiabd, Teresina e Natal. O controle da doenca esta
fundamentado no combate ao inseto e na elimina¢io de caes doentes da drea
de foco, definido em 200 metros em torno do caso humano ou canino.
Entretanto, a intensiva aplica¢do das medidas preconizadas ndo vem obtendo
o resultado desejado, mantendo-se a endemia. Por outro lado, a populacio,
embora coopere no primeiro momento, quando da descoberta de casos
humanos graves, depois de meses de levantamentos comec¢a de nio aceitar
mais a elimina¢do dos cdes. O problema é grave, e ainda sem solugio, sendo
necessario avaliar a eficacia das estratégias de controle no contexto urbano.
Utilizando as ferramentas de andlise espacial, algumas questdes podem
acumular subsidios para responder a esse problema. Como por exemplo:



Qual o raio de dispersdo do mosquito em torno de seu habitat?

Na modelagem da dispersio do vetor da Leishmaniose, essencial para
estimar o raio de dispersio do mosquito que define a drea de borrifagio ao
redor de casos da doenca, dois modelos podem ser utilizados:

e Os de variagdo continua, onde o objetivo é gerar superficies continuas
determinando as dreas de maior risco a partir de uma amostra de locais
onde se fez a coleta dos mosquitos (amostra de pontos descontinuos).

e Os processos pontuais, onde o objetivo é modelar a probabilidade de
captura de mosquitos. Nesse caso, a variavel aleatéria ndo é o valor de
um atributo (presenca ou auséncia de mosquito) mas o local onde foi
capturado.

Em drea urbana, qual é o ambiente preferencial de reproducdo do mosquito?

Para estimar os locais criadouros de mosquitos € necessdrio identificar
numa determinada regido as dreas de concentracio de alguns atributos
ambientais que propiciam o aparecimento do mosquito como por exemplos
relativos a matéria organica e condi¢des dos solos solo. Nesse caso os
modelos de variagao continua poderiam ser utilizados para inferir superficies
com os valores desses atributos.

Existe relacdo entre prevaléncia canina e condicbes socioecondmicas da
populacio?

Apenas os mosquitos, isoladamente, nio perpetuam a epidemia. E
necessario que haja animais doentes dos quais eles se alimentem como, por
exemplo, os caes. Entretanto, é sabido que tanto a presenga e resisténcia dos
cdes a doenca depende do estado nutricional e consequentemente da situagio
socioecondOmica, como aceita¢ao da elimina¢do dos animais doentes também
é relacionada a renda. Assim € necessario estudar conjuntamente a incidéncia
da doenga em cies, o perfil socioecondmico da populagio e também a
prevaléncia de casos humanos. O tipo de andlise neste caso envolve
contagens por areas, por exemplo, indicadores socioecondmicos. Isto é, a
informacio disponivel é completa sobre a regido, em dados agrupados por
area. Assim o que se objetiva é estudar a relagio entre os diferentes
indicadores considerando sua estrutura espacial. Nesses casos, utiliza-se o
modelo de variac¢do discreta.

Uma vez exemplificado a utilizagio dos modelos inferenciais basicos e
como esses procedimentos podem ou ndo interagir na resolucio de
determinada questio, os conceitos bdsicos de cada um deles serdo
apresentados a seguir.



Modelos Inferenciais

Motivados por diferentes dreas de aplicacbes, os modelos inferenciais
foram desenvolvidos separadamente para cada uma das situagdes acima
descritas. A unificacdo deste campo ainda nio esta totalmente definida, e
freqlientemente é possivel aplicar mais de um tipo de modelagem ao mesmo
conjunto de dados, como se pode ver no exemplo acima. Quais seriam entdo
as vantagens de uma forma sobre a outra? Claro que algumas vezes o
fendmeno em estudo apresenta variacao espacial discreta, isto é um pontos
isolados no espaco, mas freqiientemente os modelos discretos sdo usados por
razdes de ordem pratica, tais como a disponibilidade dos dados
exclusivamente por dreas. Uma das vantagens dos modelos continuos é que a
inferéncia nao se limita a dreas arbitrariamente definidas. Por outro lado,
modelos discretos permitem, mais facilmente estimar parametros de
associacdo entre variaveis. A escolha final sera do pesquisador, que sabe ndo
existir o “modelo certo”, mas que busca um modelo que melhor se ajuste aos
dados e tenha maior potencial de contribuir para a compreensio do
fendmeno em estudo.

Processo pontual

Processos pontuais sdo definidos como um conjunto de pontos
irregularmente distribuidos em um terreno, cuja localizagio foi gerada por
um mecanismo estocastico. A localiza¢io dos pontos é o objeto de estudo,
que tem por objetivo compreender seu mecanismo gerador. Considera-se um
conjunto de pontos (Up,Uy,......)numa determinada regiio A onde
ocorreram eventos. Por exemplo, sendo o fendomeno em estudo homicidios
ocorridos em uma determinada regido, deseja-se verificar se existe um padrdo
geografico para esse tipo de crime, ou seja, encontrar sub-regides em A com
maior probabilidade de ocorréncia.

O processo pontual é modelado considerando subregides S em A
através de sua esperanca E[N(S)] e a covariancia C[N(Si ),N(Sj )J, onde

N(S) denota o numero de eventos em S. Sendo o objetivo da andlise estimar

as localizagdes provaveis de ocorréncia de determinados eventos, essas
estatisticas devem ser inferidas considerando o valor limite da quantidade de
eventos por area. Este valor limite corresponde a esperanga de N(S) para
uma pequena regido du em torno do ponto U, quando essa tende a zero.
Essa esperanca é denominada intensidade (propriedade de primeira ordem),
sendo definida como;

_ i J E[N(du)] ]
A(u)_‘dllljmo du |’ -6)



Propriedades de segunda ordem podem ser definidas da mesma forma,
considerando a intensidade conjunta/l(ui ,u j) entre duas regides infinitesimais

|du| e ‘duj‘ que contém os pontos U; € Uj.

Al o) =[S NG )

(1-7)
dui'duj -0 dUI,dUJ

Quando o processo é estaciondrio, Au) é uma constante A(U)=A; se
também € isotropico, /l(ui JUj ) se reduz a /lﬂh|), sendo |h| a distancia entre os

dois pontos. Quando o processo é nao estaciondrio, ou seja, a intensidade
média varia na regido A, a modelagem da estrutura de dependéncia /](ui ,u j)

deve incorporar a variagdo de /l(u). Os processos pontuais sio abordados no

capitulo 2.
Variacao continua

Os modelos inferenciais de variagdo continua consideram um processo
estocastico {Z(u), udA ADO?}, cujos valores podem ser conhecidos em
todos os pontos da drea de estudo. A partir de uma amostra de um atributo
z, coletada em varios pontos U contidos em A,{z(u,),a=1..1 , objetiva-se
inferir uma superficie continua dos valores de z. A estimagao deste processo
estocastico pode ser feita de forma completamente ndo-paramétrica ou a
partir de estimadores de krigeagem, como os descritos nos capitulos 3 e 4
deste livro. Esses modelos inferenciais classicos de estimag¢ao de superficies
sao denominados de geoestatistica.

A geoestatistica utiliza dois tipos de procedimentos de estimacdo: a
krigeagem e a simulacio estocastica. Na krigeagem, em cada ponto Uy, um

valor da varidvel aleatéria Z é estimado, 2(u,) utilizando-se um estimador,

Z(u,), que é a fungio dos dados e da estrutura de covaridncia espacial
Z(u,)=f(C,(n)). Esses estimadores apresentam algumas propriedades

importantes: sio nao tendenciosos e 0timos no sentido de que minimizam
funcdes dos erros inferenciais.

Na simulacdo estocdstica, os procedimentos reproduzem imagens da
funcdo aleatéria Z através de realizacdes equiprovaveis do modelo do
processo estocastico estabelecido. Cada realizagdo tambem chamada de
imagem estocastica reflete as propriedades consideradas no modelo de
funcido aleatdria considerado. Geralmente as realizacbes devem honrar os
dados e reproduzir a funcio de distribui¢io acumulada univariada, F(z), e a

estrutura de covariancia espacial considerada.

A krigeagem tem portanto como objetivo compor a superficie z através
de estimativas pontuais Otimas, i(u), enquanto que a simula¢do objetiva



reproduzir a variabilidade espacial dessa superficie através de possiveis
representacdes globais do modelo de fun¢do aleatéria. Para que os processos
inferenciais, da krigeagem e da simula¢iao, possam ser realizados, é necessario
fazer a hipotese que o processo estocastico seja estaciondrio de segunda
ordem, isto é, um processo cuja média € constante no espaco e cuja
covariancia depende apenas do vetor distancia entre as amostras. Neste livro,
o foco serd somente nos procedimentos de krigeagem, apresentados no
capitulo 3 e 4.

Variagdo discreta

Os modelos inferenciais de variagdo discreta dizem respeito a
distribuicdo de eventos cuja localizagdo estd associada a dreas delimitadas
por poligonos. Este caso ocorre com muita freqiiéncia quando lidamos com
fendmenos agregados por municipios, bairros ou setores censitarios, como
populac¢do, mortalidade e renda. Neste caso, ndo dispomos da localizagio
exata dos eventos, mas de um valor agregado por drea. O objetivo é modelar
o padrdo de ocorréncia espacial do fendomeno geografico em estudo. Os
modelos de variacdo discreta serdo estudados no capitulo 5 do livro.

Neste tipo de modelagem considera-se que o espago geografico em
estudo, a regidao A, é um conjunto fixo de unidades espaciais. O modelo de
distribui¢do mais utilizado considera um processo estocastico {Z; :i =1,...,n},

composto por um conjunto de varidveis aleatorias. Busca-se construir uma
aproximacdo para a distribuicio conjunta dessas varidveis Z={Z,,...,Z,},
onde cada varidvel aleatdria estd associada a uma das dreas e possui uma
distribuic¢do a ser estimada. Se o processo é estaciondrio, o valor esperado de
Z;¢é a média global da regido e a estrutura de covaridncia depende

unicamente da distancia, ou da estrutura de vizinhanca entre as 4reas.

1.6 CONCLUSOES

Este capitulo apresentou os principais conceitos de andlise espacial de
dados geograficos e os principais tipos de dados e suas representagdes
computacionais. Os diferentes tipos e problemas de Andlise Espacial de
dados geograficos sio resumidos na Tabela 1-1, que serviu para a
organizacdo para deste livro.



Tabela 1-1

Tipos de Dados e Problemas em Analise Espacial

Tipos de Dados

Exemplo

Problemas Tipicos

Analise de
Padrées
Pontuais

Andlise de
Superficies

Anédlise de Areas

Eventos
Localizados

Amostras de
Campo e
Matrizes

Poligonos e
Atributos

Ocorréncia de

Doencgas

Depésitos
Minerais

Dados
Censitarios

Determinacdo de Padrbes

e Agregamentos

Interpolacdo e Medidas de

Incerteza

Regressao e Distribuicbes

Conjuntas

Para resumir a discussio, é importante considerar o problema conceitual
da Analise Espacial do ponto de vista do usudrio, que pode ser resumido na
Figura 1-9. Os especialistas dos dominios do conhecimento (como Ciéncia
dos Solos, Geologia e Saude Publica) desenvolvem teorias sobre os
fendmenos, com suporte das técnicas de visualiza¢io dos SIG. Estas teorias
incluem hipoéteses gerais sobre o comportamento espacial dos dados. A partir

destas teorias, é necessdrio que o especialista formule modelos inferenciais
quantitativos, que podem ser submetidos a testes de validacio e de
corroboragio, através dos procedimentos de Analise Espacial. Os resultados
numéricos podem entdo dar suporte ou ajudar a rejeitar conceitos

qualitativos das teorias de dominio.

Dominios do Conhecimento

Conceitos
Qualitativos

Teorias

\

Modelos

Inferenciai

Hipoteses
Testaveis

!

Anélise
Espacial

Figura 1-9 - Relacdo entre anélise espacial e as teorias disciplinares.

Como discutido neste capitulo, e exemplificado com o caso da
leishmaniose visceral, nio ha um “modelo certo” para cada problema. Os

modelos

inferenciais

sao

uteis

sobretudo para

ganharmos maior




conhecimento do problema. Muitas vezes serd preciso combinar as diferentes
abordagens (processos pontuais, variacdo continua e variagdo discreta) para
agregar informac¢iao ao problema estudado. Nesse caso, nao ha “receita de
bolo” e seja qual for o dominio do conhecimento, os especialistas irdo se
beneficiar em conhecer todas as técnicas aqui apresentadas.

Esta visdo expressa ao mesmo tempo o potencial e as limitacdes da
Analise Espacial. As técnicas quantitativas de Andlise Espacial devem sempre
estar a servico do conhecimento dos especialistas e nunca ser utilizadas como
um fim em si. Seu uso consistente requer que duas pré-condicbes sejam
satisfeitas: o dominio dos fundamentos tedricos de Geoprocessamento e
Estatistica Espacial e uma metodologia de trabalho sélida, resultado da
associacio de modelos matemdticos (necessariamente reducionistas) com a
interpretacdo (necessariamente subjetiva) do especialista.

A necessidade de combinar diferentes modelos inferenciais e de dispor de
um conhecimento sélidas das diferentes técnicas decorre da propria natureza
do espago geografico. Para usar a formulacio de Milton Santos, o espaco é
uma totalidade, expressa pelas dualidades entre forma e funcio e entre
estrutura e processo; estas polaridades sdo evidenciadas quanto utilizamos
ferramentas analiticas. Com o uso de SIG e de analise espacial, podemos
caracterizar adequadamente a forma de organizacio do espago, mas nio a
funcdo de cada um de seus componentes; podemos ainda estabelecer qual a
estrutura do espaco, ao modelar o fendmeno em estudo, mas dificilmente
poderemos estabelecer a natureza dindmica dos processos, sejam naturais ou
sociais. A relagio entre estrutura e processo apenas poderd se resolver
quando da combinacdo entre as técnicas analiticas (que descrevem a
estrutura de organizacio do espago) e o especialista (que compreende a
dinamica do processo).

Esta abordagem nos permite construir uma visio ndo maniqueista da
tecnologias de Andlise Espacial e Geoprocessamento. Nem panacéia com
procedimentos de aplica¢do universal, nem mero instrumento de automagio
de técnicas estabelecidas, requerem de seus usudrios uma postura ativa e
critica. Este equilibrio entre forma e funcdo e entre estrutura e processo esta
na esséncia do uso adequado dos conceitos apresentados neste livro.
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APENDICE
SOFTWARE PARA ANALISE ESPACIAL

A popularidade dos sistemas de informac¢io geografica e o
desenvolvimento e validagdo das técnicas de estatistica espacial, descritas
neste livro, tem motivado empresas e instituigdes envolvidas no
desenvolvimento de software, a buscar formas de unificar estas abordagens.
Até pouco tempo, era muito dificil encontrar SIGs com fungdes de analise
espacial. Mais recentemente, esta situa¢do estd mudando rapidamente e boa
parte das técnicas descritas neste livro ja estd integrada a algum dos SIGs
disponiveis no Brasil. Em fun¢io da abrangéncia das técnicas descritas, nem
todas estdo integradas num unico software e o especialista pode necessitar de
combinar diferentes sistemas.

Para informacio do leitor, incluimos a seguir uma descri¢io de
bibliotecas e softwares especializados em andlise espacial e de sistemas de
informagio geografica que dispdem de funcoes de analise espacial. Dadas as
rapidas mudancas, pede-se ao leitor que considere ser esta uma lista parcial e
necessariamente incompleta. Para uma visdo atualizada, recomenda-se uma
visita ao sitio www.ai-geostats.org, mantido por Gregorie Dubois, e que

representa um excelente portal sobre o tema.



Além dos programas citados a seguir, deve-se ressaltar que o IDRISI e o
GRASS, dois SIG muito populares, tem interface com o ambiente GSTAT e

portanto podem realizar andlises geoestatisticas. Veja-se o conteudo da

Tabela 1-3.

Descricao

Autores
Disponibilidade

Funcdes

Aplicabilidade

Descricao

Autores
Disponibilidade

Funcdes

Aplicabilidade

TABELA 1-2

GSLIB - Biblioteca para Geoestatistica

Biblioteca para desenvolvimento de programas em geoestatistica,
escrita em Fortran 90

Clayton Deutsch e André Journel

Software livre em <www.gslib.com>

Andlise Exploratéria: estatisticas descritivas, calculo de variograma (2D
e 3D).

Estimac&o: krigeagem simples e ordinaria, com modelo de tendéncia,
co-krigagem, krigeagem por indicacdo, simulagéo seqtiencial
(gaussiana e por indicagdo), com suporte a variaveis continuas ou
categoricas.

Geoestatistica Linear (cap 3) e por Indicacdo (cap 4)

TABELA 1-3
GSTAT - Software para Geoestatistica

Ambiente para desenvolvimento de programas em geoestatistica,
escrito em C. Possui interface com IDRISI e GRASS.

Edsger Predesma

Software livre em <www.gstat.org>

Andlise Exploratéria: estatisticas descritivas, calculo de variograma (2D
e 3D).

Estimacdo: krigeagem simples, ordinaria e universal (com modelo de
tendéncia), co-krigagem, krigeagem por indicacao, simula¢do
seqtiencial (gaussiana e por indicagéo), com suporte a variaveis
continuas ou categaricas.

Geoestatistica Linear (cap 3) e por Indicacdo (cap 4)



TABELA 1-4

ClusterSeer — Clustering de Processos Pontuais

Descrigéo

Autores

Disponibilidade

Programa para deteccdo de clusters (conglomerados) associados a
eventos

Godfrey Jacquez

Software comercial em <www.terraseer.com>

Funcgoes Deteccdo de Conglomerados Espaciais: testes focados (Diggle, Bithell,
Besag e Newell, Turnbull) e globais (Besag e Newell, funcéo K de
Ripley).
Detec¢do de Conglomerados Espaco-Temporais (Kulldorff)
Aplicabilidade Anélise de Eventos (cap 2)
TABELA 1-5
CrimeStat — Analise de Estatisticas Criminais
Descrigéo Software para anélise de eventos associados a criminalidade
Autores

Disponibilidade

Funcgoes

Aplicabilidade

Software livre em <www.icpsr.umich.edu/NACJD/crimestat.html>

Estatisticas descritivas: centro médio, elipse dos desvios padrdes,
indice | de Moran.

Deteccdo de conglomerados: fun¢do K de Ripley, k-médias e indices
locais de Moran.

Estimador de densidade; “kernel estimator”.

Anélise de Eventos (cap 2)




Descricao

Autor
Disponibilidade

Funcdes

Aplicabilidade

Descricao

Autores
Disponibilidade

Funcdes de
Analise Espacial

Aplicabilidade

TABELA 1-5
SpaceStat — Anélise Espacial de Areas

Software para andlise espacial de areas, com énfase em técnicas de
regressao espacial. Possui interface com ArcView.

Luc Anselin

Comercial em http://www.spacestat.com/

Andlise Exploratdria: estatisticas descritivas, indice | de Moran (global
e local), mapa de Moran, indice C de Geary, com testes de hipdteses
sobre autocorrelacdo espacial.

Estimacdo: Regressdo por minimos quadrados, e regressao espacial
com varias técnicas: modelos SAR (spatial lag e spatial error), com
inclus&o de heterocedasticidade.

Andlise de Areas (capitulo 5)

TABELA 1-6
SPRING

Software de geoprocessamento de propésito geral, com funcbes de
processamento de imagens, modelagem de terreno, algebra de mapas
e consulta a bancos de dados geograficos. Possui interface com
SpaceStat e suas funcbes de geoestatistica utilizam a GSLIB.

Equipe da Divisdo de Processamento de Imagens do INPE

Software livre em <www.dpi.inpe.br/spring>

Andlise Exploratéria: estatisticas descritivas, calculo de variograma (2D
e 3D), indice I de Moran (global e local), mapa de Moran, indice C de
Geary, com testes de hipdteses sobre autocorrelagéo espacial.

Deteccdo de conglomerados: funcdo K de Ripley, vizinho mais préximo
e indices locais de Moran.

Estimador de densidade; “kernel estimator”.

Estimacdo: krigeagem simples e ordindria, krigeagem por indicacao,
simula¢&o seqtiencial (gaussiana e por indicagdo), com suporte a
variaveis continuas ou categoricas.

Andlise de eventos (cap 2), geoestatistica Linear (cap 3) e por
Indicacao (cap 4), analise de areas (cap 5).



TABELA 1-7
ArcGIS Geostatistical Analyst

Descrigéo

Autores
Disponibilidade

Funcgoes de
Analise Espacial

Aplicabilidade

Extensdo do ArcGIS (software de geoprocessamento de propdsito
geral)

Konstantin Krivoruchko e equipe da ESRI

Comercial em <www.esri.com>

Andlise Exploratéria: estatisticas descritivas, calculo de variograma (2D
e 3D), analise de tendéncias

Estimac&o: krigeagem simples e ordindria, krigeagem por indicagao,
co-krigagem e krigeagem disjuntiva

Geoestatistica Linear (cap 3) e por Indicacdo (cap 4)




2 ANALISE ESPACIAL DE EVENTOS

Gilberto Camara
Marilia Sa Carvalho

2.1 INTRODUGAO

Neste capitulo serdo estudados os fenbmenos expressos através de ocorréncias
identificadas como pontos localizados no espaco, denominados processos pontuais.
Sdo exemplos: localizagdo de crimes, ocorréncias de doencas, e localizacdo de
espécies vegetais. O objetivo destas analises é estudar a distribuicdo espacial destes
pontos, testando hipoteses sobre o padrdo observado: se € aleatério, se apresenta-
se em aglomerados ou se 0s pontos estdo regularmente distribuidos. O objeto de
interesse € a propria localizacdo espacial dos eventos em estudo.

O tipo de dado nestes estudos consiste em uma série de coordenadas de pontos
(p1, P2, ...) dos eventos de interesse dentro da area de estudo. O termo evento
refere-se a qualquer tipo de fenbmeno localizavel no espaco que, dentro de nossa
escala de investigacdo, possa estar associado a uma representacdo pontual.
Exemplos incluem:

* Epidemiologia: residéncia de casos de doencas
* Sociologia: local de ocorréncia de ofensas criminais
* Demografia: localizagdo de cidades

* Biologia: localizacdo de espécies vegetais de interesse

Para ilustrar estes conceitos, considere a figura 2.1, que apresenta a distribuicdo
de 299 O6bitos de menores de um ano, registrados no ano de 1998, de criangas
nascidas no mesmo ano na cidade de Porto Alegre, Rio Grande do Sul, divididos
em neonatais (menores de 28 dias de nascidos) e posneonatais (entre 28 dias e um
ano). A anélise de padrdes neste tipo de dado pode ser utilizada como uma forma
de identificacdo de possiveis dreas com maior concentracdo de mortes infantis, de
comparacdo entre 0s Gbitos nos dois grupos de idade, e de identificacdo de fatores
de risco associados a esta ocorréncia.

Os dados de distribuicdes pontuais tém as seguintes caracteristicas:

* A é&rea dos eventos ndo é uma medida valida apesar de em muitos casos
ocuparem espaco. Mesmo na analise do padrdo de distribui¢do de cidades estas
sdo consideradas como um ponto no espaco do estudo.



* (s pontos em geral ndo estdo associados a valores, mas apenas a ocorréncia
dos eventos considerados.

* Em alguns estudos os pontos podem estar associados a atributos de
identificacdo, como no exemplo acima, em &bitos neonatais e posneonatais.

Quando este atributo é elemento do estudo, através da comparacdo da
distribuicdo espacial destes atributos, denomina-se processo pontual marcado.
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Figura 2-1 - Distribuicdo espacial de mortalidade infantil — neonatal e posneonatal
- em Porto Alegre em 1998.

Nosso interesse primario ao analisar padrdes de distribuicdo de pontos é
determinar se o0s eventos observados exibem algum padrdo sistemético, em
oposicdo a uma distribuicdo aleatdria. Busca-se detectar a existéncia de padrédo de
conglomerados espaciais (cluster), através da constatacdo de um numero acima do
esperado de casos excessivamente proximos, considerando uma distribuicdo
estocastica, usualmente um processo de Poisson. Se um padrdo de eventos pontuais
apresentar desvios significativos do comportamento esperado para uma
distribuicdo de Poisson, isto indica a existéncia de uma distribuicdo espacial
diferente da completa aleatoriedade, que merece ser objeto de maior analise.
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2.2 CARACTERIZACAO DE DISTRIBUICOES DE PONTOS

Numa visdo estatistica, processos pontuais sdo definidos como um conjunto de
pontos irregularmente distribuidos em um terreno, cuja localizagdo foi gerada por
um mecanismo estocastico. Para sua caracterizacdo, este processo estocastico pode
ser descrito em termos dos efeitos de primeira ordem e efeitos de segunda ordem.

Os efeitos de primeira ordem, considerados globais ou de larga escala,
correspondem a variacdes no valor médio do processo no espago. Neste caso,
estamos interessados na intensidade do processo, isto €, no niUmero de eventos por
unidade de area. Efeitos de segunda ordem, denominados locais ou de pequena
escala, representam a dependéncia espacial no processo, proveniente da estrutura
de correlacdo espacial. Para medir a dependéncia espacial, procuramos estimar o
relacionamento entre pares de eventos (por unidade de &rea) no espaco, 0 que
corresponde a uma aproximacdo do calculo da covaridncia entre as variaveis

aleatdrias que representam cada evento®.

Considera-se um conjunto de pontos (u;,U,,.......)numa determinada regi&o A
onde ocorreram eventos. O processo pontual ¢ modelado considerando subregides
S em A através de sua esperanca E[N(S)] e a covariancia C|N(S) N(S;)], onde
N(S) denota o nimero de eventos em S. Sendo o objetivo da analise estimar as

localizacBes provaveis de ocorréncia de determinados eventos, essas estatisticas

devem ser inferidas considerando o valor limite da quantidade de eventos por area.
Este valor limite corresponde a esperanga de N(S) para uma pequena regiao

du em torno do ponto u, quando essa tende a zero. Essa esperanca € denominada
intensidade (propriedade de primeira ordem), sendo definida como

Au)= lim {M} (2.1)

0| oyl

Propriedades de segunda ordem podem ser definidas da mesma forma,
considerando a intensidade conjunta/l(ui,uj) entre duas regides infinitesimais | 4 |

e ‘duj‘ que contém os pontos u; € u;.

Al o) =[SV NG )

2.2
dui'duj -0 dUI,dUJ ( )

Quando o processo é estacionario, A(u) é uma constante, ou A(u)=4; se
também & isotr6pico, (uj,u; ) se reduz & 10h|), sendo |h a distancia entre os dois

pontos. Quando 0 processo € ndo estacionario, ou seja, a intensidade média varia

 Vale relembrar a discussdo do secdo 1, onde caracterizamos 0s eventos No espago pPor Um Processo
estocastico, onde cada ocorréncia é uma realizacdo de uma variavel aleatoria distinta.
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na regido A, a modelagem da estrutura de dependéncia )I(ui,uj) deve incorporar a
variacdo de /l(u). A maior parte das técnicas de anélise de distribuicdo de pontos

supOe, explicita ou implicitamente, um comportamento estacionario e isotrépico
do processo aleatdrio subjacente aos eventos analisados.

No exemplo acima da mortalidade infantil, a ocorréncia dos Obitos esta
condicionada pela distribuicdo dos nascimentos. Além disso, caracteristicas
individuais da crianga, tais como prematuridade e peso, sdo importantes
condicionantes do Obito. E possivel, entretanto, modelar estes eventos e detectar
areas de sobre-risco, considerando simultaneamente o padrdo de distribuicdo dos
nascimentos e Obitos, e verificando a variacdo da intensidade do evento na regido e
a estrutura de correlacdo local.

A analise estatistica dos padrdes de distribuicdes de pontos requer um modelo
teorico de referéncia, base para o desenvolvimento de métodos formais que checam
a significAncia dos resultados exploratérios. O modelo tedrico mais simples (e
bastante aplicado na préatica) é conhecido como aleatoriedade espacial completa
(“complete spatial randomness - CSR”). Este modelo divide a regido de estudo A
em subdreas S; e modela a distribuicdo de eventos pontuais como um processo
aleatorio

{Z,(y),ueS:i=1..,n (2.3)

Neste caso, consideramos Z;(u;) como o numero de eventos que ocorrem na
sub-area S;. No modelo CSR, consideramos que as ocorréncias em cada sub-area
sdo ndo-correlacionadas e homogéneas, e estdo associadas a mesma distribuicdo de
probabilidade de Poisson. Numa visdo intuitiva, pode-se considerar que a posi¢cdo
dos eventos é independente e de que o0s eventos tem igual probabilidade de
ocorréncia em toda a regido A.

Esta formulacdo nos permite estabelecer uma base de comparagdo entre uma
distribuicio completamente aleatéria (que seria gerada por um processo de
Poisson) e os dados coletados em campo. O procedimento mais usual para estimar
a probabilidade associada ao padrdo encontrado serd produzir uma simulacdo do
processo aleatério na regido de estudo. Dado um numero fixo de eventos medidos
em campo (denotado por n), determinamos o retdngulo envolvente da regido A
(seja {(X,y) : X; EX <X, Y1 <Y <VY,} ). Os eventos sdo gerados a partir de abscissas
X, obtidas de uma distribuicdo uniforme em (Xx,,X,) e de ordenadas y, obtidas de
uma distribuicdo uniforme em (y,y,). Pontos que caem fora da regido sao
rejeitados. Este processo € repetido até que n eventos tenham sido obtidos na
regiao.

Podemos gerar um conjunto de simulacBes, para que possamos obter uma
base de comparacdo entre o comportamento de um processo aleatério e a
distribuicdo dos eventos medidos. Os conceitos de CSR sdo utilizados para
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caracterizar os efeitos de segunda ordem em distribuicdo de pontos, utilizando os
métodos do vizinho mais proximo e da func¢do K, descritos a seguir. Sdo também
utilizados para avaliagdo em varios métodos de detec¢do de aglomerados (clusters).

2.3 ESTIMADOR DE INTENSIDADE ("KERNEL ESTIMATION")

Uma alternativa simples para analisar o comportamento de padrbes de pontos
é a estimar a intensidade pontual do processo em toda a regido de estudo. Para
isto, pode-se ajustar uma funcdo bi-dimensional sobre os eventos considerados,
compondo uma superficie cujo valor sera proporcional a intensidade de amostras
por unidade de &rea. Esta funcdo realiza uma contagem de todos o0s pontos dentro
de uma regido de influéncia, ponderando-os pela distdncia de cada um a
localizacdo de interesse, como mostrado na Figura 2-2.

Kernel k()

:h

Largura

Figura 2-2 - Estimador de intensidade de distribuicdo de pontos.

A partir dos conceitos apresentados, suponha e u,,...,u, sdo localiza¢cbes de n
eventos observados em uma regido A e que u represente uma localizacdo genérica
cujo valor gueremos estimar. O estimador de intensidade é computado a partir dos
m eventos {u;,...Ui.n.1} contidos num raio de tamanho T em torno de u e da
distancia d entre a posicao e a i-esima amostra, a partir de func¢des cuja forma geral
é:

A ) =T—12ik(

i=1

d(“Ti’“)) d(u,usT (2.4)

Este estimador é chamado kernel estimator e seus parametros béasicos sdo: (a)
um raio de influéncia (7 = 0) que define a vizinhanga do ponto a ser interpolado e
controla o "alisamento" da superficie gerada; (b) uma funcdo de estimac¢do com
propriedades de suavizacdo do fendmeno. O raio de influéncia define a &rea
centrada no ponto de estimacgdo u que indica quantos eventos u; contribuem para a
estimativa da funcdo intensidade A. Um raio muito pequeno ird gerar uma
superficie muito descontinua; se for grande demais, a superficie podera ficar muito
amaciada. No caso da funcéo de interpolagdo k(), € comum usar fun¢@es de terceira
ou quarta ordem, como
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k(h) :731(1_ h?) (2.5)

ou o kernel gaussiano
1 h?
=2 ™| "2 9

Nestes estimadores, h representa a distdncia entre a localizagdo em que
desejamos calcular a funcdo e o evento observado. Com o uso desta fungdo de
quarta ordem (equacao 2.5), o estimador de intensidade pode ser expresso como:

3 2\’
A, (u)= EF(*%} 2.7)
O estimador de intensidade é muito Gtil para nos fornecer uma visao geral da
distribuicdo de primeira ordem dos eventos. Trata-se de um indicador de facil uso
e interpretacdo. A figura 2.3 ilustra a aplicacdo do estimador de intensidade para o
caso de mortalidade por causas externas em Porto Alegre, com os dados de 1996.
A localizacdo dos homicidios (vermelho), acidentes de transito (amarelo) e
suicidios (azul) esta mostrada na figura 2.3 a esquerda e o estimador de intensidade
dos homicidios é apresentado na figura 2.3. A superficie interpolada mostra um
padrdo de distribuicdo de pontos com uma forte concentracdo no centro da cidade
e decrescendo em dire¢do aos bairros mais afastados.

Figura 2.3: Distribuicdo de casos de mortalidade por causas externas em Porto Alegre em 1996 e
estimador de intensidade.
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2.4 ESTIMADORES DE DEPENDENCIA ESPACIAL

Para a estimacdo de propriedades de segunda ordem do processo pontual, as
técnicas mais utilizadas sdo o vizinho mais préximo e a funcéo K, descritos a seguir.

Método do Vizinho Mais Proximo

O método do vizinho mais préximo estima a funcdo de distribuicdo
cumulativa G(h) baseado nas distancias h entre eventos em uma regido de anaélise.

Esta funcdo de distribuicdo pode ser estimada empiricamente da seguinte forma:

G(h) =w @9

onde o valor normalizado acumulado para uma distancia h corresponde a soma
dos vizinhos mais proximos de cada evento cuja distancia € menor ou igual a h,
dividido pelo ndmero de eventos na regiéo.

A plotagem dos resultados desta funcdo de distribuicdo cumulativa
empiricaG(h) pode ser usada como um método exploratorio para se verificar se

existe evidéncia de interacdo entre os eventos. Se esta plotagem apresentar um
crescimento rapido para pequenos valores de distancia, esta situagdo aponta para
interacdo entre os eventos caracterizando agrupamentos nestas escalas. Se esta
plotagem apresentar valores pequenos no seu inicio, e sO crescer rapidamente para
valores maiores de distancia, esta situacdo aponta para uma distribuicdo mais
regular. A Figura 2-4 mostra a funcao é(h) para os dados de mortalidade infantil

de Porto Alegre (figura 2.1), com distancia minima de 0 km e distancia maxima de
1 km. Verifica-se que a curva mostra um crescimento acentuado para distancias até
500 m para depois se estabilizar, o que caracteriza agrupamento nesta faixa de
distancias.

Wirinho msss proximn
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Figura 2-4 — Funcdo vizinho-mais-préximo para mortalidade infantil neonatal em Porto Alegre.
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A analise de vizinhanca pode ser usada como método formal para se comparar
estatisticamente a distribuicdo dos eventos observados com 0 que se esperaria na
hipotese da aleatoriedade espacial completa (CSR). Esta metodologia consiste em
se criar envelopes de simulacdo para a distribuicdo CSR, a fim de se acessar a
significancia dos desvios. Na hipotese de CSR, a func¢do de distribuicdo G(w) seria
dada por um processo de Poisson

G(h)=1-e* h=0 (2.9)

A estimacdo simulada para a distribuicdo G(w) assumindo-se CSR é calculada
como

G(h=—"—— (2.10)

ondeéi(h) , 1I=1,2..,k sdo fungdes de distribuicdo empiricas, estimadas a partir de

k simulacbes independentes dos n eventos, na hipdtese de CSR (n eventos
independentes e uniformente distribuidos). Para verificar a condicdo de
aleatoriedade, calculamos ainda os envelopes de simulacdo superior e inferior,
definidos como se segue:

Uh) = max{G (h}, i=1..k
L(h) = min{G (h)}, i=1..k

(2.11)

A plotagem da distribuicdo estimada é(h) versus a distribuicdo simulada
G(h), com a adicdo dos envelopes inferior e superior, permite medir a

significancia dos desvios relativo a aleatoriedade. Se a condicdo CSR for valida
para os dados observados, o grafico da curva deG(h) versus G(h) deve ser

praticamente linear com um angulo de 45 graus. Se o dado apresenta tendéncias
para agrupamentos, os tracados no gréafico estardo acima da linha de 45 graus, ao
passo que para padrdes de regularidade os tracados ficardo abaixo da linha de 45
graus.

A Figura 2-5 mostra um exemplo de grafico mostrando o posicionamento da
distribuicdo e dos envelopes com relacdo a linha de 45 graus, para os dados
referentes mortalidade infantil neonatal em Porto Alegre. Neste caso percebe-se a
posicdo dos envelopes e da distribuicdo acima da linha de 45 graus, o que
caracteriza agrupamento para as distancias em analise.
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Figura 2-5 — Gréfico de é(h) (estimado) versus G (h) (CSR), com envelopes superior e inferior,
para os dados de mortalidade neonatal em Porto Alegre

Embora o0 método do vizinho mais préximo forneca uma indicacdo inicial da
distribuicdo espacial, ele considera apenas escalas pequenas. Para se ter informacéo
mais efetiva para o padrdo espacial em escalas maiores, 0 melhor método a ser
utilizado ¢é o da func¢édo K.

Funcdo K

A funcdo K, também denominada medida de momento de segunda ordem
reduzido, é definida para o processo univariado como:

AK(h) = E(# eventos contidos a uma distancia h de um evento arbitrario) (2.12)

onde # esta associado ao numero de eventos, E() € o operador de estimativa, e A é
a intensidade ou numero médio de eventos por unidade de area, assumida
constante na regido. Uma estimativa de K(h) €:

~ n n | (d.
K(h) = n—’zz 3 1n(%) (2.13)

TS ij

onde A é a area da regido, n € o numero de eventos observados, I,(d;) € uma funcéo
indicatriz cujo valor é 1 se (d;) <= h e 0 em caso contrario, e w;; € a proporcéo da
circunferéncia do circulo centrado no evento i que estd dentro da regido (correcédo
devido ao efeito de borda).

A funcdo K é usada como ferramenta exploratéria na comparacdo entre
estimativa empirica — K(h) — e a resultante de um processo de padrdo de pontos

espacial aleatério — K (h). Para um processo aleatério K(h) seria 1h’. Portanto,

uma forma de comparar a estimativa K de um conjunto de dados observados com
h’ seria plotar a funcdo L(h) definida como:

Andlise Espacial de Dados Geograficos 2-9



C(h) = 1/&;‘)— h (2.14)

O grafico de I:(h) em funcdo da distancia h indica atracdo espacial entre
eventos ou agrupamentos para valores positivos, sendo o agrupamento mais forte
em picos positivos, e indica repulséo espacial ou regularidade em pontos de valores
negativos. Uma abordagem similar & do vizinho mais proximo pode ser feita para
se estimar a significancia dos desvios da distribuigdo I:(h) em relacdo a condicao
de aleatoriedade (CSR). Os envelopes inferior e superior sdo construidos a partir
de k simulacdes independentes de n eventos na regido A. Na analise do grafico com
a distribuicdo e os envelopes, picos positivos na funcdo estimada I:(h)que estdo

acima do envelope superior evidenciam ocorréncia de agrupamento na escala
considerada, portanto, se todos os valores da funcdo L(h) estiverem acima do

envelope superior e com valores positivos, teremos agrupamentos em todas as
escalas. Depressdes negativas na funcdo estimada L(h) que estiverem abaixo do

envelope inferior, evidenciam regularidade nessa escala, portanto, se todos o0s
valores de L(h) estiverem abaixo do envelope inferior e com valores negativos,

tem-se regularidade em todas as escalas.

A Figura 2-6 mostra o grafico da funcao I:(h) e dos envelopes de simulacao
para o dado de Porto Alegre (Figura 2-1). Verifica-se valores positivos para a
funcdo L, estando os mesmos acima dos envelopes, 0 que caracteriza agrupamento
em todas as escalas de distancia.

Fung¢do K com simulagio
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Figura 2-6 — Funcdo K com simulagéo para os dados de mortalidade neonatal em Porto Alegre.
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2.5 PROCESSO PONTUAL MARCADO

Um das situacbes mais importantes na analise espacial de pontos € a
possibilidade de comparacdo entre dois processos espaciais. Tipicamente, um dos
processos representa 0s casos em estudo, e 0 outro 0s casos de um processo
pontual que representa um conjunto de casos de controle. Por exemplo, num
estudo realizado por Peter Diggle na Inglaterra sobre cancer de laringe, foi
utilizado dados de cancer de pulmdo como indicadores da distribuicdo espacial da
populacdo. Esta situacdo pode ser generalizada supondo dois processos pontuais, o
primeiro cujos casos localizam-se em (uy,U,,...,u,) € 0 segundo cujos casos estdo Nos
pontos (Upiq,Unsz,..,Usem). Cada tipo de evento pode ser modelado como uma
distribuicdo de Poisson, | e Il, com intensidades A;(u) e A,(u). Define-se o risco na
localidade u como uma funcdo da razdo entre A, e A,. O objetivo da anélise é
investigar a variacao espacial desta razdo na regiao.

Se estimarmos a intensidade de cada processo através de uma funcéo kernel, a
razdo entre as duas fungBes serd a intensidade do risco. E cada uma das funcdes
estudadas anteriormente pode ser adaptada para verificar a relacdo entre os pontos
do processo | com os pontos do processo Il. Por exemplo, visando estudar a
dispersdo de duas espécies vegetais pode-se verificar a relacdo de cada ponto com o
vizinho mais préximo da outra espécie.

2.6 ESTUDOS CASO-CONTROLE

Considere-se um tipo de estudo onde temos dois tipos de eventos, por
exemplo recém-natos que morrem antes de completar um ano e 0s que sobrevivem
a esta idade. Sendo esta variavel do tipo binomial a resposta do estudo, dependente
de diversas covariaveis tais como prematuridade, existéncia de doencas na
gravidez, escolaridade da maée, e incluindo sua localizacdo no espaco, pode-se
modelar o processo utilizando o método classico de regressdo logistica, préprio
para este tipo de distribuicdo. O que particulariza o contexto espacial é a forma de
se incluir a localizacdo dos pontos no modelo. Diversas formas de estimar este
risco em cada localidade sdo possiveis, entre as quais utilizar o mesmo kernel da
razdo como um dos termos da regressdo, que toma uma forma semi-paramétrica
abaixo:

logit(y; ) =PBx; +9(s ), (2.15)
onde:
e vy, éavariavel resposta, e tem a forma sim/ndo, zero/um (Gbitos/nascimentos),
« afuncdo de ligacdo da regressao é o logit, como usual para dados binomiais,

e X; é 0 vetor de covariaveis,
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e [ é o vetor de parametros estimado pelo modelo, que no caso da regressdo
logistica é a razdo de chances (odds ratio) relacionada a cada covariavel,

e g(s) é a razdo do estimador de intensidade kernel de casos e controles.

O ganho deste tipo de modelagem € possibilitar a estimativa da variacdo
espacial do risco, controlando pelos fatores conhecidos de variacdo de risco. Os
procedimentos de estimacdo dos parametros destes modelos baseia-se em métodos
iterativos usuais de modelos aditivos generalizados, onde se estima 0s parametros
da regressao, e sobre os residuos estima-se a fungdo kernel, e assim sucessivamente
até que as estimativas ndo mais se alterem. O método permite identificar areas de
sobre ou sub risco significativamente diferente da média global. A largura de banda
a ser utilizada é importante, e pode ser definida através de métodos automaticos ou
selecionada pelo pesquisdor visando ajustar a uma conhecida estrutura espacial. No
estudo da mortalidade infantil em Porto Alegre (figura 2-1) os dados foram
analisados segundo esta proposta, incluindo como fatores de risco individuais: (a)
peso ao nascer, (b) semanas gestacionais, (c) sexo da crianga, (d) (e) idade da mae,
(f) grau de instrucdo da mae, (g) tipo de gravidez e (h) tipo de parto, numa
regressao logistica cuja expressao é:

Iog{lp(s(,x))} =0+ [ Sex0 + S, peso + [z idade +5; ingt +435 ges + 5 grav + 3; parto + g(s).
- p(s,x

(2.16)

A interpretacdo dos resultados é razoavelmente direta: os parametros £ indicam a
razdo de chances estimada pelo modelo (Quadro 2-1), da forma usual da regressao
logistica, e no mapa sdo apresentadas as areas onde a probabilidade de obter o
valor do kernel estimado esta “significativamente” diferente da intensidade média
do processo. O algoritmo para estimar a largura de banda 6tima para os dados
utiliza validacdo cruzada de minimos ponderados para 0 passo de regressao nao-
paramétrica. No passo de suavizamento (Eq. 2.15) escolhe-se o valor de h que
minimiza:

Ywiz -a%s |’

CV(h)=412 - , (2.17)

onde Q'l(si ) é aestimativa de g(s ) construida com o valor de banda h usando

todos os dados com exce¢do do par (s;, z). Testa-se diferentes valores de h, sendo
escolhido o0 que minimiza o somatério.
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Quadro 1: Estimativas dos efeitos de covariaveis utilizando o valor da banda
obtido por validacéo cruzada
Fator Estimativa Erro padrédo P-valor
Intercepto 4,0717 0,9487 0,0000
Sexo -0,3674 0,2713 0,1761
Peso ao nascer -0,0018 0,0002 0,0000
Idade da mée -0,0131 0,0197 0,5059
Instrucdo da méae 0,0718 0,2753 0,7942
Duracdo da gestacdo 1,1685 0,3737 0,0018
Tipo de gravidez -0,2006 0,6558 0,7598
Tipo de parto -0,5320 0,2838 0,0613

A figura 2-7 mostra os mapas de risco para a mortalidade infantil ap6s, incluidas as
co-variaveis individuais da crianca e da mée. E interessante observar que no centro
da cidade de Porto Alegre existe uma regido onde o risco da mortalidade é
significativamente menor e outra onde é maior. Quanto as variaveis individuais,
somente foram significativas o peso ao nascer, que é reconhecidamente a variavel
mais associada a mortalidade neo-natal, e a duracdo da gestacdo, indicativo de
prematuridade. Além de mapeamento do risco, é importante avaliar se a superficie
estimada varia significativamente na regido, ou seja, se existem evidéncias
estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula de risco constante na regido,
tendo-se controlado os fatores individuais de risco. Em termos do modelo, isso
equivale ao teste da hipdtese Hy: g(s)=0. Também é de interesse a construcdo de
contornos de tolerancia que auxiliam na identificacdo de areas onde o risco €
significativamente superior (ou inferior) a média global. Ou seja, reconhecendo o
papel de um dado fator como um preditor importante da mortalidade infantil e
controlando-o, deseja-se identificar areas onde o risco € significativamente mais
elevado, buscando orientar a intervencao.
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Figura 2-7. Mapas de risco para a mortalidade infantil, controlando para fatores individuais, com a
largura de banda estimada por valida¢do cruzada, Porto Alegre, 1998

O teste global do risco e a identificacdo de areas de baixo e alto risco podem

ser feitos utilizando o método de simulacdo Monte Carlo, seguindo 0s passos do
algoritmo abaixo:

1.

Ajustando-se um modelo de regressdo logistica convencional, para cada evento
— caso ou controle — estima-se a probabilidade ajustada bi . Ou seja, dadas as

covariaveis daquele registro, qual é a probabilidade ser um caso.

Fixando-se as localiza¢cbes de cada ponto, amostra-se m dos n individuos (sem
reposicdo) com probabilidade proporcional a bi e estes sdo rotulados como

€asos € 0s n-m restantes como controles.

Calcula-se uma nova estimativa de g(s), gl(s), a estimativa centralizada em

torno da média § (s)=9,(s)-g,, onde G, =n'1igl(si) e a estatistica
i=1
— a1 (5 2

Repete-se 0s passos 1 e 2 m vezes.

Constrdi-se uma superficie de p-valores que para cada s fornece a propor¢do
dos valores de Q'j(s), j=1,...,m, menores do que a estimativa original,

digamos g (s).
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6. Adiciona-se os contornos de 0.05 e 0.95 da superficie de p-valores ao mapa de
go(s) como contornos de 90% de confianga para indicar areas de alto/baixo

risco.

7. Para o teste de hipétese, define-se k o nimero de t;>t, (obtida a partir de
d,(s)) e o nivel de significancia correspondente por p =(k +1)/(m+1).

2.7 REFERENCIAS

A referéncia das técnicas mais basicas apresentadas neste capitulo é o livro de
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3

ANALISE ESPACIAL DE SUPERFICIES

Eduardo Celso Gerbi Camargo
Suzana Druck Fucks

Gilberto Camara

3.1 INTRODUGAO

No capitulo anterior, apresentamos técnicas de Analise Espacial para eventos
discretos, associados a ocorréncias pontuais. Neste capitulo, apresentamos técnicas
para tratamento e analise de dados de superficies. De uma forma geral, estes dados
estdo disponiveis na forma de amostras pontuais, e para utilizad-los de forma efetiva
em um ambiente de Geoprocessamento, necessitamos de um procedimento de
interpolacdo, para gerar uma representacdo na forma de grade regular, como
ilustrado na Figura 3-1.

As amostras sdo valores representativos do fenbmeno estudado, usualmente
obtidas a partir de levantamento de campo, e que apresentam consisténcia de
metodologia e unidade. Conforme explicado no capitulo 1, essas amostras podem
representam tanto variaveis naturais (como teor de argila no solo) como
socioecondmicas (como taxa de homicidios).
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Figura 3-1 - llustracdo do processo de interpolagdo: amostras (cruzes) e aproximagado da
superficie por uma grade regular (circulos).

Para gerar superficies que aproximem o fenémeno estudado de forma realista, é
necessario modelar sua variabilidade espacial. Os modelos que objetivam gerar
superficies a partir de procedimentos de interpolacdo, de forma geral, representam
a variavel em estudo como uma combinacdo da variabilidade em larga e pequena



escala. Esse enfoque, entretanto, ndo é Unico. Assim, pode-se tomar trés grandes
abordagens: Para tanto, pode-se tomar trés grandes abordagens:

Modelos deterministicos de efeitos locais: cada ponto da superficie é estimado
apenas a partir da interpolacdo das amostras mais proximas, utilizando func¢des
como inverso do quadrado da distancia. A suposicdo implicita é que
predominam os efeitos puramente locais. Neste caso, ndo é feita qualquer
hipOtese estatistica sobre a variabilidade espacial. Estes interpoladores serdo

apresentados na secao 3.2 deste capitulo.

Modelos deterministicos de efeitos globais: a suposicdo implicita nesta classe de
interpoladores é que, para a caracterizacdo do fendbmeno em estudo, predomina
a variacdo em larga escala, e que a variabilidade local ndo é relevante. Este é
caso do interpoladores por superficies de tendéncia, apresentados na secédo 3.3
deste capitulo.

Modelos estatisticos de efeitos locais e globais (krigagem): cada ponto da
superficie é estimada apenas a partir da interpolacdo das amostras mais
proximas, utilizando um estimador estatistico. Esses procedimentos requerem
que a variabilidade local e global sejam modelada através de modelos
apresentados como

2()=3 B, +¢(x)

=1

p
Nesse caso E{Z(x} :z,ijj aonde g, € um conjunto de parametros
j=1
desconhecidos e fj um conjunto de func¢bes basicas, em geral, polinomiais.
Esses estimadores apresentam propriedades de ndo ser tendenciosos e de
procurar minimizar os erros inferenciais. Eles podem ser estimados através de

procedimentos como a krigagem universal e as funcdes intrinsecas de ordem k
ndo abordadas nesse capitulo.

Neste capitulo, iremos dar énfase ao uso de técnicas de krigagem ordinaria, ou

seja a um caso particular desse modelo global em que p=1 e k=0 , aonde k
representa a ordem da funcdo fj .6 B, igual a media local. A énfase nesse

procedimento ¢é devido as suas propriedades, sua grande importancia na modelagem
de fendbmenos naturais e também porqgue esse capitulo objetiva procedimentos que
priorizam a interpolacdo espacial (predicdo). A modelagem de tendéncias ou
variacdo em larga escala se faz necessaria quando a etiologia de um fendmeno deve
ser estudada e aonde a estimacdo da tendéncia é importante na compreensao do
fenbmeno. As técnicas da krigagem sdo discutidas a partir da secdo 3.4. Para a
comparacdo entre os interpoladores, foram utilizados dados da EMBRAPA - Solos,



obtidos na Fazenda Canchim, em Sdo Carlos - SP. Trata-se de amostragem de 85
observacdes georreferenciadas coletadas no horizonte Bw (camada do solo com
profundidade média de 1m), conforme ilustra a Figura 3-2. Dentre as variaveis
disponiveis, selecionou-se para estudo o teor de argila, cujas estatisticas basicas
amostrais sdo apresentadas na Tabela 3.1.

Figura 3-2- Disposicdo das amostras de teor de argila da Fazenda Canchim (EMBRAPA).

Tabela 3-1 - ESTATISTICAS DA AMOSTRA. w0

Numero de observagdes 85 17.5 e TR _
Meédia 33,035 o b i N ]
Variancia 288,034 F 125 7
Desvio Padréo 16,972 Em Eo e _
Coeficiente de variagao 0,514 - ]
Coeficiente de assimetria 0,214 ) i,
Coeficiente de curtose 2,344 ' Z2NE B _
Quartil Inferior 10 - \
Mediana 33 i » = 5 Z
Quiartil superior 43 -

O histograma das amostas mostra que a distribuicdo do teor de argila é
levemente alongada a direita. Neste caso, a distribuicdo é dita ser positivamente
assimétrica, com coeficiente de assimetria de 0,214. Quanto ao grau de
achatamento, o coeficiente de curtose (2,344) indica que a distribuicdo &



ligeiramente platicartica. Dentre outros valores apresentados na Tabela 3-1, nota-se
gue a média e a mediana, medidas que procuram caracterizar o centro da mesma
distribuicdo de freqiéncias, possuem valores proximos (33,035 e 33,0),
respectivamente. Assim sendo, a distribuicdo da varidvel em estudo, pode ser
considerada aproximadamente simétrica.

3.2 MODELOS DETERMINISTICOS LOCAIS

Uma alternativa simples para gerar uma superficie bidimensional a partir de
amostras pontuais é ajustar uma funcdo bidimensional sobre os amostras
considerados, compondo uma superficie cujo valor serd proporcional a local
intensidade de amostras. A formulacao geral para este tipo de interpolagéo é:

n
ZWu'Zj

2 :j::—, (3.1)
2. Wi
=1

onde: z; é o valor de cota de um ponto i qualquer da grade, z; é a cota de uma
amostra j vizinha do ponto i da grade e w;; € um fator de ponderacéo. A Figura 3-3
ilustra o procedimento de estimacéo.
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Figura 3-3 llustrag&o do processo de interpolacdo por estimador local: (a) configuracdo original de
amostras; (b) grade regular superposta as amostras; (c) interpolagdo de um valor a partir dos
vizinhos; (d) grade regular resultante



VariacOes desse esquema béasico sdo os interpoladores: (a) por vizinho mais
proximo; (b) por média simples; (¢) por média ponderada; Nos trés primeiros
casos, considera-se uma regido em torno do ponto a ser interpolado como contendo
os pontos que influenciam na interpolacdo. A interpolacdo por vizinho mais
proximo ¢ definida pela escolha de apenas uma amostra vizinha para cada ponto da
grade. Este interpolador deve ser usado quando se deseja manter os valores de cotas
das amostras na grade, sem gerar valores intermediarios. A interpolacdo por média
simples considera o valor de cota z do elemento da grade igual a média aritmética
dos valores de cota das amostras vizinhas. Neste caso considera-se que o fator de
ponderagdo w; € igual a 1/n para qualquer amostra considerada. Na interpolagéo
por média ponderada o valor de cota de cada elemento da grade é definido pela
média ponderada dos valores de cota das amostras vizinhas. A pondera¢cdo mais
usada na pratica € o inverso da distancia euclidiana do ponto da grade a amostra
considerada ou seja:

w; =1/d, (3.2)
onde: k € o expoente da distancia, geralmente igual a 1 ou 2 e; d; € o valor de

distancia da amostra j ao ponto i da grade, expresso por:

dj = 04 =x)2 +(i -y})° (33)

Uma comparacao visual entre os resultados desses interpoladores € mostrada na
Figura 3-4 para os dados do teor de argila da Fazenda Canchim. Os mapas ilustram
os defeitos tipicos dessas funcdes simples: as funcBes de vizinho mais préximo e
média simples tendem a produzir superficies com varia¢cdes abruptas; no caso do
inverso do quadrado da distdncia, os maximos locais tendem a ser muito
acentuados, formando “picos” artificiais.



Figura 3-4 - Comparagcdo entre interpoladores de média mével, para 0 mesmo conjunto de
amostras. A direita, inverso do quadrado da distancia; no centro, média simples; a esquerda,
vizinho mais préximo. Regides mais claras representam alto valores e vice-versa.

Um refinamento desses estimadores é 0 uso de uma funcdo de ponderacdo mais
complexa que a média simples ou o inverso do quadrado da distancia. Esta classe de
estimadores é descrita na literatura como kernel estimators, ou estimadores de
densidade ndo-paramétricos. Estes estimadores generalizam a idéia de média movel
local, ao supor que a densidade do fendmeno varia localmente de forma suave, sem
“picos” nem “descontinuidades”. Seu objetivo é produzir superficies mais suaves,
que se espera mais representativas de fendmenos naturais e socioecondmicos. Estes
estimadores s@o do mesmo tipo que os discutidos no capitulo 2 para o caso de
eventos pontuais, agora generalizados para o caso de amostras.

Um kernel estimator € um estimador cujos parametros basicos sdo: (a) um raio
de influéncia que define a vizinhan¢a do ponto a ser interpolado; (b) uma funcéo de
estimacdo com propriedades “convenientes” de suavizacdo do fenbmeno. Para toda
posicdo z; cujo valor queremos estimar, o estimador de intensidade serd computado
a partir dos valores das amostras {z,,...z,} contidos num raio de tamanho T, e da
distancia euclidiana d;; entre a i-ésima posi¢do e a j-ésima amostra (Como expresso
na equacao 3.3), a partir de fun¢des do tipo




Esta formula é uma generalizacdo da equacdo 3.1, na qual o cOBmputo dos pesos
w;; foi substituido por uma funcéo generalizada dependente da distancia. Exemplos
destas fungdes incluem o kernel gaussiano

2

k :i _dL 35
(Y. 1)=o —exp 5 | (35)
Jr 2T
ou o kernel de quarta ordem
2
3 dif .o
k(x,y,)= —5@1-—) (3.6)
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Para ilustrar esta classe de estimadores, foram geradas duas superficies a partir
das mesmas amostras usadas para produzir os mapas da Figura 3-4. A partir de um
kernel de quarta ordem (equacdo 3.6), foram gerados dois mapas mostrados na
Figura 3-5, com raios de busca de 500 e 1500 metros. A comparacdo entre 0s
mapas mostra a grande importancia de uma selecdo apropriada do raio de busca no
uso de kernel estimators. No primeiro mapa predominam os efeitos locais, pelo uso
de um raio de busca reduzido; o segundo mapa evidencia melhor a distribui¢do do
fendmeno, pelo uso de um raio mais apropriado aos dados.

Em resumo, os kernel estimators sdo uma alternativa viavel a métodos mais
sofisticados de interpolacdo, pois ndo requerem a parametrizacdo da estrutura de
correlacdo espacial (como no caso da geoestatistica). As superficies interpoladas sdo
suaves e aproximam muitos fendmenos naturais e socioecondmicos. As
desvantagens destes estimadores sdo a forte dependéncia no raio de busca e a
excessiva suavizacdo da superficie, que pode em alguns casos esconder variacbes
locais importantes.



Figura 3-5- Superficies de teor de argila interpoladas por kernel de quarta ordem. A esquerda, raio
de busca de 500m; a direita, raio de busca de 1500m.

3.3 SUPERFICIES DE TENDENCIA

As superficies de tendéncia sdo interpoladores deterministicos globais. A
superficie é aproximada por um ajuste polinomial aos dados, através de um
processo de regressao multipla entre os valores do atributo e as localizagcdes
geogréficas. Essa fungdo polinomial é entdo utilizada para estimar os valores dos
pontos em todas as localizacbes de uma grade regular que aproxima a superficie.

As superficies de tendéncia buscam modelar a variacdo espacial em larga escala
através de uma regressao multipla entre os valores de atributo e as localiza¢Ges
geogréficas. A saida € uma funcéo polinomial na qual o valor do atributo é expresso
em funcdo das coordenadas da superficie, expressas em duas ou trés dimensoes.
Exemplos incluem equac®es lineares do tipo:

z=a1+a)x+agy (3.7)
e equacdes quadraticas como:
w=a'1+a'2x+a'3y+a'4xy+a'5x2 +a'6y2 (3.8)

A suposi¢do implicita nos interpoladores por superficies de tendéncia é que,
para a caracterizacdo do fendmeno em estudo, predomina a variagdo em larga
escala, e que a variabilidade local ndo é relevante. Neste modelo, a funcdo de
autocorrelacdo continua decaindo mesmo ap0és ultrapassar a distancia onde héa
influéncias locais; a covaridncia ndo se estabiliza com a distancia e assim o
fendmeno analisado é ndo-estacionario.




Para o caso dos dados de teor de argila da Fazenda Canchim (acima descritos),
foi realizada uma andlise de tendéncia usando uma regressdo linear. Os ajustes
indicaram um coeficiente de determinacido (R? ajustado) de apenas 17,3%, o que
indica ndo haver efeitos espaciais significativos de larga escala. Deste modo, pode-se
esperar que estes dados sejam modelaveis por interpoladores locais, sejam
deterministicos (se¢do 3.2) ou estocasticos (secdo 3.4 e seguintes).

Um exemplo tipico de superficies de tendéncia é o uso de dados de longitude,
latitude e altitude para estimar a distribuicdo de temperatura. Neste caso, o objetivo
foi estimar a distribuicdo de temperatura para o estado de Santa Catarina, para a
época do plantio de soja, em intervalos de 10 dias (decéndios). Partindo da época
recomendada para semeadura e do ciclo de diferentes cultivares de soja,
determinou-se um periodo de anélise compreendido entre 11/10 e 20/05 (22
decéndios), permitindo que cultivares com ciclos diferentes, semeadas dentro da
época recomendada, tivessem todo o seu ciclo avaliado neste estudo. Foram
coletados dados de temperatura média diaria e precipitacdo diaria de 27 estacBes
meteoroldgicas monitoradas pela Empresa de Pesquisa Agropecuaria e Extensdo
Rural de Santa Catarina S. A. - Epagri, com uma série historica de
aproximadamente cinco anos, mostrados na Figura 3-6.
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Figura 3-6— Distribuicao espacial das esta¢cfes monitoradas pela Epagri.

A partir dos dados diarios, foi calculada a média decendial. Esta média das 27
estacOes foi utilizada no célculo de superficies de tendéncia a partir de uma equacao
do tipo:

z(x,y,h)=ax+ay,y + ash +ay, (3.9

onde z € a temperatura calculada a partir da longitude (x), latitude (y) e
altitude (h). Para o primeiro decéndio (11/10 a 20/10), os resultados estdo
mostrados na Tabela 3.1. Na analise dos coeficientes da regressdo, mostrada na
Tabela 3.2, a relacdo entre as variaveis independentes com a variavel dependente
(temperatura média decendial) foi verificada, inicialmente, pelo teste “F” e, depois,



pelo teste “t” de Student. Esta analise indicou todos os coeficientes como
significativos. A normalidade dos residuos foi avaliada pelo teste de Keifer-Salmon,
e aceita a hipotese.

Tabela 3-2 - Coeficientes para Estimativa de Temperatura em Santa Catarina
(Decéndio de 11/10 a 20/10).=

Valor | Teste F | Teste T | p-valor | Comentérios
Intercepto 9,475 | 7,169 Significativo
Latitude -0,447| 0,169 | -2,637 (idem)
Longitude 0,466 | 0,085 | 5,488 (idem)
Altitude -0,005( 0,000 |-16,162 (idem)
R? ajustado 0,909

A grande vantagem das superficies de tendéncia ¢é sua simplicidade e facilidade
de calculo. No entanto, a suposi¢cdo implicita do modelo, em negligenciar a
variabilidade local, ndo € realista para a maior parte dos dados naturais.
Adicionalmente, os parametros estimados sd0 muito sensiveis a valores extremos
(outliers). Apesar destes problemas, as superficies de tendéncia sdo Uteis para
remover efeitos de primeira ordem, quando a média varia de forma consistente no
espaco. Outros usos importantes sdo a analise dos residuos de estimacdo; tais
residuos também sdo bastante informativos, pois mostram a existéncia de sub-
regiBes que apresentam diferencas significativas na tendéncia geral.

No exemplo apresentado, trata-se de uma situacdo favoravel, em que, em
funcdo do comportamento da temperatura, da época do ano e das caracteristicas do
estado de Santa Catarina, apenas a variacdo em larga escala foi capaz de produzir
estimativas acuradas. Esta situacdo ndo é a mais usual. Na pratica, na maior parte
das vezes as variacbes locais ndo podem ser ignoradas. Neste caso, sera preciso
modelar o comportamento da varidvel e para isto, utiliza-se a abordagem
geoestatistica, descrita a seguir.



3.4 MODELOS ESTATISTICOS DE EFEITOS LOCAIS E GLOBAIS: KRIGAGEM
311 FUNDAMENTAGAO TEORICA

A krigagem compreende um conjunto de técnicas de estimacdo e predicdo de
superficies baseada na modelagem da estrutura de correlacdo espacial. A hipotese
implicita no procedimento geoestatistico € que o processo estudado € estacionario
(veja-se a definicdo de estacionariedade no capitulo 1 do livro). Os passos num
estudo empregando técnicas de krigagem incluem:

(a) analise exploratéria dos dados;
(b) analise estrutural (modelagem da estrutura de correlacdo espacial);
(c) interpolacdo estatistica da superficie.

O procedimento de interpolacdo é chamado de krigagem em honra a Daniel
Krige, o pioneiro em introduzir o uso de médias moveis para evitar a
superestimacao sistematica de reservas em mineracdo. O que diferencia a krigagem
de outros métodos de interpolacdo € a estimacdo de uma matriz de covariancia
espacial que determina os pesos atribuidos as diferentes amostras, o tratamento da
redundéncia dos dados, a vizinhanga a ser considerada no procedimento inferencial
e 0 erro associado ao valor estimado. Além disso, a krigagem também fornece
estimadores com propriedades de ndo tendenciosidade e eficiéncia.

A estrutura tebrica da krigagem estd baseada no conceito de variavel
regionalizada, desenvolvida por Georges Matheron. Uma variavel regionalizada é
uma variavel distribuida no espaco (ou tempo) cujos valores sdo considerados como
realizacBes de uma funcao aleatdria (ou processo aleatorio, ou campo aleatério, ou
processo estocastico). Esta teoria permite incluir hipGteses estatisticas em processos
espaciais locais. A variacdo espacial de uma variavel regionalizada pode ser expressa
pela soma de trés componentes: a) uma componente estrutural, associada a um
valor médio constante ou a uma tendéncia constante; b) uma componente aleatéria,
espacialmente correlacionada; e ¢) um ruido aleatorio ou erro residual. Se o0 vetor x
representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimens@es, entdo o valor da funcéo
aleatéria Z, em X, é dada por:

Z(X)=u(X)+&(x) + & (3.10)
onde:

e M(X) € uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutural de Z
em x;

«  £(X)é um termo estocastico correlacionado, que varia localmente;



e &” é um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal com
média zero e variancia o®.
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Figura 3-7- Componentes de uma variavel regionalizada.

As Figura 3-7(a) e (b) ilustram as trés componentes principais da variacdo
espacial. A Figura 3.8(a) apresenta uma componente deterministica que possui um
comportamento regular (diferenga entre os niveis médios), enquanto a componente
deterministica na Figura 3.8(b) apresenta uma tendéncia constante.

A hipotese mais simples sobre o comportamento da variavel regionalizada é que
a media do fenbmeno, H(x), seja constante na regido de estudo, o que implica em
ndo haver variacdo significativa na larga escala. Esta hipdtese dd origem aos
interpoladores de Krigagem ordinaria, discutida a seguir. No caso de se querer
modelar uma tendéncia, ha varios métodos disponiveis: Krigagem Universal,
FuncBes Aleatdrias Intrinsecas de Ordem k, ndo discutidos neste capitulo.

Na hipdtese da Krigagem ordinéria, u(x) é constante e denotada por m. Deste
modo, o valor esperado da fun¢do aleatéria Z nas posicdes x e X + h sdo iguais a m.
Isto implica que o valor esperado da diferenca entre os valores observados em x e X
+ h, separados por um vetor de distancia h, € nulo:

E[Z(X) - Z(x+h)] = 0 (3.11)

Admite-se também que o fenbmeno considerado seja estacionario de segunda
ordem, isto é, a covariancia entre dois pares quaisquer Z(x) e Z(x + h), separados
por um vetor distancia h, existe e depende somente de h. Entdo:

C(h) = COV[ Z(x), Z(x+h)] = E[Z(x).Z(x+h)] —n? (3.12)

Adicionalmente, a estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade
da variancia:



Var(Z(x)) = E[Z(x)- m|? = E[Z3(X)] — 2E[Z(x)] . m + n? (3.13)
ou ainda
Var(Z(x)) = E[Z4(X)] —2mm+ nf = E[Z%(x)] — mf = C(0) (3.14)

Deste modo, verifica-se que as hipoteses de média constante e estacionariedade
da covariancia implicam que a determinacdo da fungdo C(h) é suficiente para
caracterizar a variavel regionalizada. Isto quer dizer que, com base na Equacdo 3.10,
a funcdo C(h) permite caracterizar o termo estocastico £(x). Para determinar C(h),
utiliza-se uma funcao auxiliar, chamada de funcao variograma 2 h), definida por:

2uh)= E[Z(x) - Z(x+h)]? (3.15)
gue pode ser desenvolvida em:
2uh)= E[Z3(X) -2 Z(x).Z(x+h) - Z%(x+h)] (3.16)
ou ainda
2uh)= E[ZA(X)] -2 E[Z(X).Z(x+h)] - E[Z%(x+h)] (3.17)
Da equacéo (3.14), obtém-se
E[Z°(X)] = E[Z%(x+h)] = C(0) + n? (3.18)
e da equacdo (3.13) obtém-se
E[Z(X).Z(x+h)] = C(h) + n? (3.19)
Substituindo as equagdes (3.18) e (3.19) na equacdo (3.17), obtém-se:
2)th) = 2C(0) —2C(h) ou yh)= C(0) —C(h) (3.20)
onde:

Kh) representa o semivariograma, que é metade do variograma. A relacdo em
(3.20) indica que sob a hipotese de estacionariedade de 2% ordem, que a covariancia
e 0 semivariograma sdo formas alternativas de caracterizar a autocorrelagdo dos
pares Z(X) e Z(x+h) separados pelo vetor h.



3.1.2 DETERMINAGAO EXPERIMENTAL DO SEMIVARIOGRAMA

O semivariograma € uma ferramenta basica de suporte as técnicas de
Krigeagem, pois permite representar quantitativamente a variacdo de um fenémeno
regionalizado no espaco. O semivariograma pode ser calculado experimentalmente,
considerando o esquema de amostragem em duas dimensdes mostrado na Figura
3-8, onde z(x) denota o valor de uma posi¢do cujos componentes sdo (X;, Vi), €
z(x+h) o valor da amostra numa posi¢do cujos componentes sdo (X, , Y,), sendo h
um vetor distancia (médulo e dire¢do) que separa 0s pontos.
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Figura 3-8 — Amostragem em duas dimensdes.
A determinacdo experimental do semivariograma, para cada valor de h,
considera todos os pares de amostras z(x) e z(x+h), separadas pelo vetor distancia h,
a partir da equacdo:

N(h)
mh)= Z[z(x) z(x +h)]? (3.21)

2N(h) &

onde:

y(h) é o semivariograma estimado e N(h) é o nimero de pares de valores
medidos, z(x) e z(x+h), separados pelo vetor h. Esta férmula, entretanto, ndo é
robusta. Podem existir situaces em que variabilidade local ndo é constante e se
modifica ao longo da area de estudo (heteroscedasticidade). Um caso particular
desse fato (denominado efeito proporcional) ocorre quando as distribuicBes sdo
assimétricas e a média se correlaciona com a variancia. O estimador de
semivariograma apresentado em (3.22) ndo € resistente a esse efeito e apresenta
tendéncias que impedem a estimacdo correta de seus parametros. Para expressoes
alternativas, deve-se consultar Cressie (1993).



Na pratica, pode-se fazer a hipo6tese adicional de que o fenémeno é isotropico
(com comportamento igual em todas as direcBes). Neste caso, a determinacdo
experimental do semivariograma depende apenas da distancia entre as amostras e
ndo da direcdo relativa entre elas. O tratamento da anisotropia (caso em que a
estrutura espacial do fenbmeno varia conforme a dire¢do) é discutido no Apéndice
deste capitulo.

As hipdteses de estacionariedade e média constante levam a postular um
comportamento idealizado para o semivariograma experimental, mostrado na
Figura 3-9. Espera-se que observacBes mais proximas geograficamente tenham um
comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores
distancias. Assim, o valor absoluto da diferenca entre duas amostras z(x) e z(x+h)
deveria crescer a medida que aumenta a distancia entre elas, até um valor na qual os
efeitos locais ndo teriam mais influéncia.
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Figura 3-9 — Pardmetros do variograma.

Os parametros do semivariograma podem ser observados na Figura 3-9:

e Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente.

e Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a).
Deste ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial
entre as amostras, porgue a variancia da diferenca entre pares de amostras (Var
[Z(X) - Z(x+h)]) torna-se aproximadamente constante.

« Efeito Pepita (C,): idealmente, y(0)=0. Entretanto, na préatica, a medida que h
tende para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita
(Co), que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores
do que a menor distdncia entre as amostras. O efeito pepita é o valor da



semivariancia para a distancia zero e representa a componente da variabilidade
espacial que ndo pode ser relacionado com uma causa especifica (variabilidade
ao acaso). Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de
medicdo, sendo impossivel quantificar se a maior contribui¢do provém dos erros
de medicdo ou da variabilidade de pequena escala ndo captada pela
amostragem.

3.1.3  MODELOS TEORICOS

O grafico do semivariograma experimental, y(h) , calculado atraves da Equacéo

(3.22), é formado por uma série de valores, conforme ilustra a Figura 3-9, sobre os
quais se objetiva ajustar uma funcdo. E importante que o modelo ajustado
represente a tendéncia de %(h) em relacédo a h. Deste modo, as estimativas obtidas a

partir da krigagem serdo mais exatas e, portanto mais confiaveis.

O procedimento de ajuste ndo € direto e automético, como no caso de uma
regressao, por exemplo, mas sim interativo, pois nesse processo o intérprete faz um
primeiro ajuste e verifica a adequacdo do modelo teérico. Dependendo do ajuste
obtido, pode ou ndo redefinir o0 modelo, até obter um que seja considerado
satisfatorio.

Os modelos aqui apresentados sdo considerados modelos basicos, denominados
modelos isotrépicos. Estdo divididos em dois tipos: modelos com patamar e
modelos sem patamar. Modelos do primeiro tipo sdo referenciados na geoestatistica
como modelos transitivos. Alguns dos modelos transitivos atingem o patamar (C)
assintoticamente. Para tais modelos, o alcance (a) é arbitrariamente definido como a
distancia correspondente a 95% do patamar. Modelos do segundo tipo nédo atingem
0 patamar, e continuam aumentanto enquanto a distadncia aumenta. Tais modelos
sdo utilizados para modelar fenbmenos que possuem capacidade infinita de
dispersdo. Os modelos transitivos mais utilizados sdo: modelo esférico (Sph),
modelo exponencial (Exp) e modelo gaussiano (Gau). Estes modelos estdo
apresentados na Figura 3-10 com o mesmo alcance (a).
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Figura 3-10 — Representacdo grafica de modelos transitivos normalizados.
Modelo Esférico

O modelo esférico é um dos modelos mais utilizados e esta representado na Figura
3-10. A equacdo normalizada deste modelo é:

0 , |h[[FO
1) _ g 1Y
Sph(h|)= 1,5(?]—0,5(?] , 04|h|<a (3.22)
1 . 1|h[>a

Modelo Exponencial

Um outro modelo bastante utilizado é o modelo exponencial, o qual é apresentado
na Figura 3-10. A equacdo normalizada deste modelo é:

0 ,|hEO
Explh 3.23
P o 101} o 23

Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance pratico definido
como a distancia na qual o valor do modelo é 95% do patamar.

Modelo Gaussiano

O modelo gaussiano € um modelo transitivo, muitas vezes usado para modelar
fendbmenos extremamente continuos. Sua formulacdo é dada por:

0 ,|h[EO
Gath|)= 1—exp(—m)2|h|¢0 (3.24)
a



Semelhante no modelo exponencial, o modelo gaussiano atinge o patamar
assintoticamente e o pardmetro a é definido como o alcance pratico ou distancia na
qual o valor do modelo € 95% do patamar. O que caracteriza este modelo é seu
comportamento parabdlico préoximo a origem, conforme a Figura 3-10 .

Até este ponto foram apresentados os principais modelos basicos normalizados,
0s quais sdo utilizados para ajustar o semivariograma experimental. Na préatica, 0s
semivariogramas experimentais possuem valores de efeito pepita (C,) maior que
zero e valores de patamar (C) maiores que a unidade, conforme ilustrado na Figura
3-11.
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Figura 3-11 - Representagdo grafica de semivariogramas experimentais e modelos teoricos.

Em resumo, os semivariogramas dos modelos transitivos basicos sdo assim
definidos:

e Modelo Esférico de Semivariograma:

0 Ih[=0
h)=C _+C 3(1hl _1 |h|3_C +C h(Jh)]0dhlg 3.25
Y()_olz? o3 —ol[Sp(||)],<||—a (3.25)
CO+C1 |h|>a

¢ Modelo Exponencial de Semivariograma:
0 |h|=0

V= c{l—exp(—%'ﬂ:w cieo(n) Jago &%



¢ Modelo Gaussiano de Semivariograma:
0 |h|=0

v(h)= 2L
Co+ C1| 1-exp ~ =Co* Ca[Gau(|h])]|h[2 0

(3.27)

Modelos Aninhados

Existem determinados fendmenos em que sdo necessarios modelos mais
complexos de semivariograma para explicar suas variacdes espaciais. Estes modelos
sdo combinag¢des de modelos simples, denominados aninhados; em muitos casos, 0s
modelos aninhados sdo necessarios para explicar a variacdo de fendmenos
decorrentes da combinacdo de fatores independentes de formacdo. Por exemplo,
um modelo aninhado Gtil em estudos de mineracdo e pesquisa de solo € o duplo
esférico, definido como:

3
C +C E M _1 M =y (h), O<|h|za
0 12 a 2| a 1 1
1 1
(h) :
=
LA PO B! LLLE N 11§ I T (3.28)
21 2| a 2| a 2 1 2
2 2
CcC+C+C Jh|>a
0 1 2 2
0 Jh|=0
onde,

e a e C; correspondem aos pardmetros de alcance e contribuicdo,
respectivamente, do primeiro modelo esférico (y, (h)).

e a, e C, correspondem aos pardmetros de alcance e contribuicdo,
respectivamente, do segundo modelo esférico (v, (h)).

Este modelo € mostrado na Figura 3-12, onde as linhas sélida e pontihada
representam os modelos de ajuste tedrico ao semivariograma experimental.
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Figura 3-12 - Representagdo gréfica de um modelo duplo esférico.

Dependendo do fendmeno em estudo, outros modelos aninhados sédo
necessarios para caracterizar a variabilidade espacial.

3.5 KRIGAGEM

O termo krigagem é derivado do nome Daniel G. Krige, que foi o pioneiro a
introduzir o uso de médias mdveis para evitar a superestimacdo sistematica de
reservas de mineracdo. Inicialmente, 0 método de krigagem foi desenvolvido para
solucionar problemas de mapeamentos geoldgicos, mas seu uso expandiu-se com
sucesso no mapeamento de solos, mapeamento hidroldgico, mapeamento
atmosférico e outros campos correlatos. A diferenca entre a krigagem e outros
métodos de interpolacdo € a maneira como 0s pesos sao atribuidos as diferentes
amostras. No caso de interpolagdo linear simples, por exemplo, os pesos sdo todos
iguais a 1/N (N = numero de amostras); na interpolacdo baseada no inverso do
guadrado das distancias, os pesos sdo definidos como o inverso do quadrado da
distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na Krigeagem, o
procedimento é semelhante ao de interpolacdo por média mével ponderada, exceto
gue aqui os pesos sdo determinados a partir de uma analise espacial, baseada no
semivariograma experimental. Além disso, a krigagem fornece, em meédia,
estimativas ndo tendenciosas e com variancia minima®.

'Estimativas ndo tendenciosas significam que, em média, a diferenca entre valores
estimados e observados para o mesmo ponto deve ser nula; e variancia minima
significa que estes estimadores possuem a menor variancia dentre todos os estimadores nao
tendenciosos.



A krigagem engloba um conjunto de métodos de estimacdo, incluindo
procedimentos estacionarios(krigagem simples e ordinaria), ndo estacionarios
(krigagem universal, funcoes intrinsicas de ordem k), univariados e multivariados (
co-krigeagem etc). Este capitulo limita-se a apresentacdo da krigagem ordinéria,
descrita a seguir.

35.1.  KRIGEAGEM ORDINARIA

Considere uma superficie sobre a qual se observe alguma propriedade do solo, Z,
em n pontos distintos, com coordenadas representadas pelo vetor x. Assim, tem-se
um conjunto de valores {z(x), i=1, ..., n}, onde x; identifica uma posi¢cdo em duas
dimensdes representada pelos pares de coordenadas (X;, ;). Suponha que se objetive
estimar o valor de Z no ponto c. O valor desconhecido de Z(xo) pode ser estimado
a partir de uma combinacdo linear dos n valores observados, adicionado a um
pardmetro A, :

* n 3.29
Z" (x,) =A+ LA Z(x) #29
Deseja-se um estimador ndo tendencioso, isto €,
E[Z(xo0) = Z*(X0)] = 0 EPKPMF

A relacdo acima impde que as duas médias sejam iguais; assim aplicando-se a
Equacdo 3.34 em 3.35, obtém-se:

E [Z(Xo)]=E{/10+Zn:/L Z(X; )}:m:/}o +Zn:/1 m (3.31)

A krigagem ordinaria ndo requer o prévio conhecimento da média m. Neste
caso, para que a igualdade da Equacdo 3.36 seja satisfeita é necessario que

n
A,=0e > A=l Portanto, o estimador de Krigeagem ordinaria é:
i=1

Z*(xo):él/li Z(x,), com Zn:/li -1 (3.32)

i=1

n
Minimizando a variancia do erro (Var [Z(Xo) — Z*(X0)]) ha condicdo de Z/lizl,
i=1
0s pesos A; sdo obtidos a partir do seguinte sistema de equacdes, denominado
sistema de krigeagem ordinéria:



DA C(x, %) =a=C(X,,X,) parai=1,..,n

i=1
(3.33)

n

D> o=l

=1

onde,
*  C(x;, X;) e C(xi, Xo) sdo, respectivamente, a semivariancia entre os pontos x;

eXxe entre os pontos X; e X,.

e o é o multiplicador de Lagrange necessario para a minimizacdo da
variancia do erro.

A correspondente varidncia minimizada do erro, denominada variancia de
krigagem ordinaria (Gﬁo), ¢é dada pela expressao

TVl Z(x)=Z (%,)] =C(0)—Zn:xiC( X, Xg) =0t (3.34)

i=1

A krigagem ordinaria é um interpolador exato no sentido de que, quando as
equacdes acima forem usadas, os valores interpolados irdo coincidir com os valores
dos pontos amostrais. Além disso, a variancia da krigagem ordindria, indicada na
equacdo (3.35), fornece informacdo importante sobre a confiabilidade dos valores
interpolados.

3.6 ESTUDO DE CASO

Tomemos como exemplo a distribuicdo amostral apresentada na Figura 3-2,
cuja as estatisticas descritivas estdo sumarizadas na Tabela 3-1. A analise da
variabilidade espacial, do teor de argila, é realizada com o auxilio do
semivariograma. Esta é uma das etapas mais importantes, pois o modelo de
semivariograma escolhido representa a estrutura de correlacdo espacial a ser
utilizada nos procedimentos inferenciais de krigagem. O resultado apresentado na
Figura 3-13, mostra o semivariograma omnidirecional (caso isotropico) e seu
modelo de ajuste.
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Figura 3-13 — Semivariograma omnidirecional e modelo esférico

O modelo de ajuste, mostrado na Figura 3-13, tém os seguintes parametros:
Estrutura tipo Esférica, Efeito Pepita (C,) = 118,85; Contribuicdo (C,) = 230,89 e
Alcance (a) = 3989,20. O modelo tedrico, normalizado em relacdo ao alcance, leva
a seguinte notacéo:

h
a

_ h
ﬂ =11885+ 230,89{Sph (—3989,20H (3.35)

v(h)=Co+C{Sph(
Uma vez definido o modelo e validado o mesmo, a etapa seguinte refere-se a
estimacdo de krigagem ordinaria. Como resultado tém-se uma grade de valores
estimados e uma outra que refere-se a variancia de krigagem. Ambas sdo convertidas
em superficies e apresentadas na Figura 3-14. Na Figura 3-14 a esquerda, regibes
mais claras representam altos valores de teor de argila e vice-versa. Diferente dos
métodos deterministicos (ver Figura 3-4), o uso da krigagem ordinaria como
método de interpolacdo espacial permitiu capturar e, portanto, representar com
mais qualidade, a variabilidade espacial inerente a propriedade em estudo. Além
disso, conforme ilustra a Figura 3-14 a direita, a krigagem ordinéaria fornece a
variancia da estimativa (denominada variéncia de krigagem). Tal informacdo pode
ser Util para identificar regides onde a amostragem pode ser melhorada.



Figura 3-14 — A esquerda a superficie do teor de argila e & direita a variancia de krigagem.

Com algumas ressalvas, o método da média ponderada pelo inverso do
guadrado da distancia, produz resultado que se assemelha ao resultado da krigagem
ordindria. O ponto critico, porém, ocorre em regides onde had agrupamento
(“clusters™) de amostras. A krigagem ordinéria, por utilizar intrinsecamente uma
estrutura de covariancia, consegue tratar redundancias (“clusters”), isto é, atribuir
pesos adequados para 0s agrupamentos de amostras. Fato este ndo considerado nos
procedimentos deterministicos. Além disso, na krigagem ordinéria, a area de
influéncia na interpolacdo é indicada pelo alcance; j& nos procedimentos
deterministicos, como o método da média ponderada pelo inverso do quadrado da

distancia, o raio de busca é arbitrario.

Os resultados produzidos pelos métodos média simples e vizinho mais préximo,
sd0 menos expressivos com relacdo aos demais. O método da média simples produz
resultado que apresenta imbricacdo, principalmente na regido central da area de
estudo. Ja o método de inferéncia relativo ao vizinho mais préximo, embora sendo
0 gue pior expressa a variabilidade espacial do fendmeno estudado, revela a area de
influéncia de cada ponto de observacdo. Tal informacdo é de grande valia, como,
por exemplo, numa analise preliminar para detec¢do de valores amostrais suspeitos.

Um outro fato que merece atencao, € que os resultados apresentados na Figura
3-14 sdo oriundos de um modelo isotrépico. A suposi¢do de isotropia, que € rara
em fenbmenos naturais, simplifica a modelagem por procedimentos geoestatisticos.
Se a anisotropia existe, deve ser detectada e modelada, afim de representar com
mais qualidade, a variabilidade espacial inerente a propriedade em estudo. No



apéndice ao Capitulo, sdo apresentados alguns topicos sobre anisotropia e uma
técnica para a modelagem da mesma.

3.7 CONCLUSOES

Conclui-se que ¢é possivel melhorar a distribuicdo espacial das variaveis
ambientais significativamente quando procedimentos geoestatisticos sdo aplicados.
Ficou constatado que o teor de argila varia mais intensamente numa direcdo do que
em outra. Tal fato refere-se a anisotropia da varidvel em estudo. Muitos aspectos
particulares dos dados ficariam ocultos sem o uso de semivariogramas e da
modelagem da anisotropia, mostrando, por exemplo, a tendéncia da distribuicéo
espacial nos dados de teor de argila. Informacg6es como estas ndo sdo apresentadas
guando se usam apenas parametros estatisticos classicos como medias e variancias
ou entdo, procedimentos deterministicos.
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APENDICE
MODELAGEM DA ANISOTROPIA

A anisotropia € uma caracteristica muito freqtiente nos elementos da natureza,
isto é, a variabilidade ou distribuicdo espacial de tais elementos ocorre mais
intensamente numa dire¢cdo e menos intensamente em outra dire¢do. Tome como
exemplo o mapeamento do teor de zinco, dentro de uma regido de interesse, €
pouco provavel que tal propriedade se espalhe igualmente em todas as dire¢des.

Para lidar com a anisotropia, € importante que o modelo proposto represente
bem a variabilidade espacial da propriedade em estudo. Procedimentos
deterministicos para este fim sdo limitados, porque ndo consideram a estrutura de
autocorrelacdo espacial bem como a anisotropia presente. Modelos mais adequados
para este objetivo vem sendo propostos e a geoestatistica engloba esses modelos.

TIPOS DE ANISOTROPIA

Antes de apresentar os tipos de anisotropia, é necessario mostrar as convencoes
direcionais usadas na geoestatistica. Isto é resumido conforme ilustra a Figura 3-15.
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Figura 3-15 - Convengdes direcionais usadas na geoestatistica.

Quando os semivariogramas experimentais direcionais apresentam diferencas
acentuadas, a distribuicdo é denominada anisotrépica. Se a anisotropia é observada
e € refletida pelo mesmo Patamar (C) com diferentes Alcances (a) do mesmo
modelo, entdo ela € denominada Geométrica, conforme ilustra a Figura 3-16. Existe
ainda um outro tipo de anisotropia em que 0s semivariogramas experimentais
direcionais apresentam os mesmos Alcances (a) e diferentes Patamares (C). Neste
caso, a anisotropia é denominada zonal. Como a isotropia, a anisotropia zonal
também é pouco presente nas varidveis ambientais. O mais comum é encontrar

combinacBes da anisotropia Zonal e Geomeétrica, denominada anisotropia



Combinada, conforme Figura 3-16. Na Figura 3-16, a, € a, estdo relacionados as
direcBes de menor e maior continuidade espacial da variavel, respectivamente.

N A . A
y(h) y(h)
C C,
C,
Co,
a a a a7

Figura 3-16 — A esquerda Anisotropia Geométrica e a direita Anisotropia Combinada.

DETEGAO DA ANISOTROPIA

Existem vérias formas de detectar a anisotropia, por exemplo calculando-se 0s
semivariogramas experimentais direcionais em varias dire¢cdes, desenhando todos
num unico grafico, e visualmente avaliando suas similaridades. Outra forma, é
através do esboco grafico de uma elipse (conhecido também como diagrama da
rosa), calculada através dos alcances obtidos em direces distintas.

A forma mais eficiente e direta de detectar a anisotropia é através do mapa de
semivariograma, conhecido também como semivariograma de superficie, que é um
gréfico, 2D, no qual obtém-se uma visdo geral da variabilidade espacial da variavel
em estudo. Além disso, sobre o mapa de semivariograma € possivel detectar
rapidamente os eixos de anisotropia, isto €, as direcbes de maior e menor
variabilidade espacial da variavel em analise. A Figura 3-17 ilustra o mapa de
semivariograma aplicado aos dados da EMBRAPA - Solos, obtidos na Fazenda
Canchim, em Sdo Carlos - SP., conforme descritos na Secdo 3.1. Os €ix0s maior e
menor, da elipse, correspondem as direcdes de maior e menor variabilidade espacial
do teor de argila respectivamente. O angulo de anisotropia é tomado da dire¢édo
norte, em sentido horario, até o eixo maior; neste caso igual a 17 °.
Consequentemente a direcdo de menor variabilidade é 17° + 90 ° = 107 °.
Obviamente que a exigéncia de ortogonalidade entre os eixos, pode néo
corresponder a realidade, mas é necessario para modelagem dos semivariogramas
como serd visto mais adiante.



Figura 3-17 — Mapa de Semivariograma do teor de argila.

MODELAGEM DA ANISOTROPIA

O principio fundamental na modelagem de anisotropia (geométrica, zonal ou
combinada), consiste em usar todas as estruturas presentes em todas as direcOes,
atribuindo um alcance infinito as inexistentes. Inicialmente identificam-se 0s eixos
de anisotropia, isto é, os eixos de maior e de menor variabilidade espacial da
variavel em estudo. Isto é realizado com auxilio do mapa de semivariograma
conforme descrito na secdo anterior. ldentificados 0s eixos de anisotropia,
calculam-se os dois semivariogramas experimentais direcionais, relativos as direc@es
de maior e menor variabilidade espacial da variavel em estudo, e procede-se o
ajuste dos mesmos. Estabelecidos os dois modelos, o passo seguinte é combina-los
num modelo Unico e consistente para todas as direcdes.

MODELAGEM DA ANISOTROPIA GEOMETRICA

Como dito anteriormente, se a anisotropia é observada e € refletida pelo
mesmo Patamar (C) com diferentes Alcances (a) do mesmo tipo de modelo, entéo
ela é denominada geométrica. Considere o exemplo da Figura 3-18, as dire¢des de
menor e maior variabilidade espacial sdo 0° e 90° respectivamente e os modelos de
ajustes sdo esféricos em ambas direcdes.
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Figura 3-18 — Exemplo de anisotropia geométrica.

O modelo de semivariograma relativo a direcdo 0° é:
Ye(h)=C,+C,[Sph(h)] (3.36)

O termo Sph (h) é apenas uma notacdo representativa do modelo tedrico

esférico normalizado, conforme apresentado na Secdo 0. Lembre-se que h é um
vetor, portanto seu médulo pode ser decomposto; isto é:

Ihj=y/lhg )+ (hy, ) (3.37)

A Figura 3-19 ilustra uma decomposicdo genérica para o vetor h.
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Figura 3-19 — Decomposicdo genérica do vetor h.




Para direcdo de andlise em questdo, 0° o vetor h esta sobre o eixo Norte,
portanto ndo possui componente na direcdo 90°; isto é, para 0° == a=90° (ver o
na Figura 3-19), hy,° = |h].sen(9C°) = |h | e hg,® =] h ].cos(9C°) = 0.

Normalizando 3.39 em relacdo ao alcance (a), tem-se:

2 2
B
a a

h -
Neste caso, como a componente —2 é sempre nula, podemos atribuir um
a

h

a

alcance infinito a direcdo 90°. Assim, a equacdo 3.21 € escrita da forma:

2 2
%))
a (o]

O modelo normalizado do semivariograma relativo a direcdo 0° é definido

h

a

como:
2 2
Y () =C,+C, | Sph \/(“] +('L’°] (340)
a 00
Substituindo os valores de C,, C, e a, conforme Figura 3-18, tem-se:
2 2
— hee hoo?
,(h)=2+15|Sph| .|| —= | +| — 341
om=zadsul (1] o] o
De maneira anédloga, o modelo de semivariograma relativo a dire¢do 90° é:
2 2
— hee hoo?
. (h)=2+15| Sph LI N L 3.42
ruezdsaf [0 ] -

Uma vez definidos os modelos relativos as dire¢cdes de 0° e 90°, determina-se o
modelo Unico e consistente para qualquer distancia e dire¢cdo do vetor h. Das
Equacdes 3.44 e 3.45, obtem- se 0 modelo Unico que é expresso através da seguinte

equacdo:
2 2
y(h)=2+15| Sph \/(%] +(%] (343)




A consisténcia desse modelo é verificada primeiro determinando-se os valores
das componentes hy° e hgy® para um determinado vetor h. Em seguida, calcula-se o
valor de y( h). Por exemplo, deseja-se saber o valor de y( h) na dire¢cdo 0° quando
|h] = alcance; isto é, | h | = 10. Neste caso, as componentes hy° e hg,° valem:

hy° =] h ].sen(a) = a.sen(a) = 10.sen(90°) = 10.

hgo® = | h ].cos(a) = a.cos(a) = 10.cos(90°) = 0.

2 2 2 2
Sph(|h ) =15 \/(@j +(Ej ~05 \/(Ej {Ej _1
10 20 10 20

Seguindo, determina-se y( h):

2 2
. he | [ hee | || _ _
v(h)=2+15| Sph \/(10] +( 20] 2 +15.[1] =17

De maneira analoga, na direcdo 90° quando | h | = 20, tem-se que y( h) = 17.
E assim por diante, para uma dire¢do 6 qualquer quando | h | - 0, tem-se que y( h)
= 2, que é o Efeito Pepita.

MODELAGEM DA ANISOTROPIA COMBINADA

Neste caso, a anisotropia é observada e € refletida com diferentes Patamares (C)
e Alcances (a) do mesmo tipo de modelo, podendo ainda apresentar dois valores
distintos de Efeito Pepita (C,). O exemplo da Figura 3-20, referem-se aos
semivariogramas nas direcfes de maior e menor variabilidade espacial do teor de
argila, detectadas na Secdo 0. Ambos semivariogramas foram ajustados com
modelos esféricos.
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Figura 3-20 — Anisotropia combinada referente ao teor de argila.

O modelo de semivariograma relativo a direcdo 17° é:

2 2
v,0 () =91+274| Sph (%} +(h%] (3.44)

O modelo de semivariograma relativo a direcdo 107° é:

2 2
Y50 () =28+203| Sph (hi] +(hﬂ] (3.45)
00 1677

Uma vez estabelecidos os modelos relativos as dire¢cbes de minima e maxima
continuidade espacial do fendmeno, procede-se a modelagem da anisotropia
combinada. A modelagem da anisotropia combinada € um caso mais complexo que
a modelagem da anisotropia geométrica. A idéia béasica € dividir em faixas
convenientes o grafico de semivariograma, conforme ilustra a Figura 3-21, de
maneira que, em cada faixa reste somente a anisotropia geométrica. Evidentemente
gue esta técnica exige o conhecimento e pratica com semivariogramas e modelagem
da anisotropia.
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Figura 3-21 - Definicdo das faixas para modelagem da anisotropia combinada.

Uma vez estabelecido de forma conveniente as faixas, a anisotropia combinada
¢ decomposta graficamente, conforme ilustra a Figura 3-22, de modo que, cada
parcela represente somente a anisotropia geomeétrica.
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Figura 3-22 — Decomposicdo da anisotropia combinada.



A anisotropia combinada apresentada na Figura 3-22 é decomposta da seguinte
forma:

A 1% parcela refere-se a um valor constante, o Efeito Pepita (C,= 28). O modelo
relativo a 1% parcela é:

11 () =C, (3.46)

Para estabelecer a anisotropia geométrica na 2° parcela, é necessario empregar
um artificio. Este consiste em utilizar um modelo esférico com alcance muito
pequeno (€). Isto € necessario para modelar o segundo efeito pepita (91) relativo a
direcdo de 17°. Com relacdo a outra direcdo, 107° observa-se que parte do modelo
esférico participa com uma pequena contribuicdo. Desta forma, a anisotropia
geomeétrica € caracterizada da seguinte forma: em ambas dire¢des modelos esféricos
com contribui¢do 63 (91 - 28), alcance (g) para a dire¢do 17° e alcance 1677m para
a direcdo 107°. O modelo Unico e consistente de semivariograma relativo a 2°
parcela é:

2 2
v,(h)=63 Sph (%7] +(1hé—°77;] (3.47)

Na 3% parcela, a anisotropia geométrica é obtida de forma direta. Isto €, parte
de ambos modelos contribuem para a caracterizacdo da mesma. Conforme pode ser
visto na Figura 3-22, esta é composta de uma estrutura esférica com alcance de
1677m na direcdo 107°, uma estrutura esférica com alcance de 2962m na direcdo
17° e ambas com contribuicdo de 140 (231 - 91). O modelo Unico e consistente de
semivariograma relativo a 3% parcela €:

2 2
_ hazo hio7°
h) =140| Sph + 3.48
va(h) P (2962] (1677] (348)

Para estabelecer uma anisotropia geométrica a 4 parcela é necessario empregar
um outro artificio. Observando a Figura 3-22, nota-se que ndo existe um modelo
associado a dire¢do 107°. O segredo entdo &, atribuir um alcance muito grande, o, a
esta direcdo. Tal artificio é utilizado apenas para estabelecer a anisotropia
geomeétrica. Isto ndo influencia em nada no modelo final a ser determinado. O
resultado disto é uma estrutura esférica com alcance na direcdo 17° de 2962m, uma



estrutura esférica com alcance na dire¢cdo 107° muito grande () e ambas estruturas
com contribuicdo de 71 (274 - 203). O modelo Unico e consistente de
semivariograma relativo a 4° parcela €:

2 2
v.(h)=90| Sph \/(2%22] +[ hf"] (3.49)

Finalmente, o modelo completo, y(h), e consistente para qualquer distancia e
direcdo do vetor h, resume-se na soma das estruturas v,(h), v.(h), ys(h) e vy.(h).
Entéo,

Y( h) = ya(h) +ya(h) +ys(h) + ya(h) (3.50)
2 2 2 2
y(h)=28+63| Sph| | 222 | 4] Mor | 114 940] gph| | P || Tuor iy
e | 1677 2062 ) | 1677
2 2
+71 sph| [} e | 4| fuor (3.50)
2962) " oo

A Tabela 3.3 sumariza 0s parametros estruturais que compdem o modelo
expresso na Equacdo (3.54), e sua consisténcia é verificada de maneira andloga ao
caso de anisotropia geométrica, conforme descrita anteriormente.

Tabela 3.3 - Sumarizagao dos Parametros Estruturais.

NuUmero de Estruturas 3

Efeito Pepita 28

Primeira Estrutura — Tipo: Esférica

Contribuicido 63 Angulo de anisotropia | 17°
Menor Alcance € Maior Alcance 1677
Segunda Estrutura — Tipo: Esférica

Contribuicido 140 | Angulo de anisotropia | 17°
Menor Alcance 1677 | Maior Alcance 2962
Terceira Estrutura — Tipo: Esférica

Contribuigio 71 | Angulo de anisotropia | 17°
Menor Alcance 2962 | Maior Alcance o0




A etapa seguinte refere-se a estimacdo de krigagem ordinaria. Como resultado,
tém-se uma grade de valores estimados e uma outra que refere-se a variancia de
krigagem. Ambas sdo convertidas em superficies e apresentadas na Figura 3-23.

Figura 3-23 — A esquerda superficie anisotropica do teor de argila e & direita a variancia de
krigeagem.

Analisando os resultados apresentados nas Figura 3-14 e Figura 3-23, observa-
se que as diferencas na distribuicdo espacial do teor de argila sdo acentuadas. O
resultado oriundo do modelo anisotropico, Figura 3-23, mostra que a variavel em
estudo possui uma tendéncia maior de espalhamento na direcdo de
aproximadamente 17° (dngulo de anisotropia) e uma menor tendéncia na direcdo
ortogonal (107°). Este fato, mostra a importancia da modelagem da anisotropia na
reconstrucdo da distribuicao espacial do teor de argila, proporcionando resultados e
analises mais representativas.



4
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4.1 Introducdo

Os procedimentos de krigagem ordinéria apresentados no capitulo anterior
(vide Secdo 3.4) buscavam predicGes 6timas da variavel em estudo, em locais ndo
observados, minimizando a variancia do erro associado a essa estimativa. Neste
capitulo, o foco serd na analise de modelos de incerteza, ou seja, na inferéncia das
distribuicbes de probabilidade para cada posicio do espaco considerado,
representadas pelos vetores x. Os novos procedimentos vdo permitir a defini¢cdo de
estimadores obtidos segundo a minimizacdo de outras fun¢des de erro inferencial, e
ndo, como efetuado pela krigagem linear (vide Secdo 3.5), um estimador baseado
apenas na minimizacgéo da variancia do erro. Situa¢gdes em que a andlise da incerteza
é relevante podem ser ilustradas na aplicacdo da krigagem nos estudos de reposi¢cdo
de nutrientes nos solos. Neste caso, 0 que se deseja € determinar a quantidade de
nutrientes que deve ser reposta nos solos de uma regido de maneira a maximizar a
producdo e tornar minimo os custos. O processo inferencial tem como objetivo
evidenciar os locais em que um determinado fator dos solos, Z(x), é deficiente, ou

seja, os locais em que o valor estimado, 2(X) seja igual ou abaixo de um valor
critico, z,,, isto é, quando 2(X)£ Z;,,- Assim, o que interessa ndo € inferir
exatamente um determinado valor, mas definir areas com maior probabilidade que
0 evento ocorra, ou seja, areas onde a probabilidade do valor estimado 2(X) ser

menor ou igual a um limite z, , definida por Prob{z(x)s Z”rr}, tem um valor
determinado.

Por outro lado, os erros inferenciais, que sdo a subestimacdo (estimar um valor
menor do que seria o valor real) ou, a sobre-estimacdo (estimar um valor maior do
que seria o valor real) vdo produzir efeitos diferentes no processo produtivo.
Enquanto a subestimacdo pode levar a repor nutrientes onde ndo € necessario, e
contaminar os solos, a sobre-estimacdo pode conduzir a ndo repor nutrientes onde é
necessario e prejudicar a produtividade. Dessa forma, esses erros inferenciais ndo
podem ser tratados como se tivessem o mesmo impacto, e a minimizacdo de um, ou
de outro, ou de ambos, vai depender dos objetivos impostos pelo trabalho a ser
executado. Neste contexto, o estimador de krigagem linear obtido pela

Analise Espacial de Dados Geogréficos 4-1



minimizacdo da variancia (vide Secdo 3.5), que considera equivalentes e simétricos
0s impactos de subestimar ou sobre-estimar, seria insuficiente para apoiar as
decisdes necessarias a melhor solucdo do problema.

Este capitulo apresenta um conjunto de técnicas que procura construir o
modelo de incerteza associado a uma determinada posi¢do do espago, representada
pelo vetor x. O modelo a ser produzido é condicionado a um conjunto de dados
geogréficos, coletados previamente a partir de suportes amostrais pontuais. Os
exemplos, utilizados para ilustrar os conceitos deste capitulo, referem-se a
conjuntos amostrais obtidos no levantamento de solos executado na regido de
Canchim (vide Secdo 3.4, Figura 4-1 e Tabela 4-1). No que segue, admite-se que o
leitor esteja familiarizado com os conceitos de krigagem apresentados no capitulo 3
(Secdo 3.4 a Secéo 3.7).

4.2 Incertezas locais

A geoestatistica considera os valores de um atributo para cada posi¢do X [1A
(uma regido da superficie terrestre) como uma realizacdo de uma variavel aleatéria
(VA), descrita como Z(x). Isto significa que, na posicao X, Z(x) pode assumir

diferentes valores para o atributo considerado, cada valor com uma probabilidade
de ocorréncia associada a ele. Uma VA Z(x) ordenada, continua ou discreta, €

caracterizada pela sua funcdo de distribuicdo de probabilidade acumulada, fdpa,
univariada, F(x,z), definida como:

F(x; z) = Prob{Z(x) < z} (4.1)

Os procedimentos por indicacdo (também conhecidos por fun¢fes indicatriz)
estdo interessados na modelagem da funcdo de distribuicdo univariada acumulada
condicionada (fdpac), isto €, a funcdo de distribuicdo que pode ser construida
condicionada aos n dados amostrados, F(x; z| (n)) que é dada por:

F(x;z| (n))=Prob{z(x) < z| (n} (4.2)
A F(x;zl (n)) modela a incerteza da V.A. Z no local x , e uma vez estimada

essa funcdo de distribuicdo de probabilidade ela pode ser utilizada para:

e produzir uma estimativa de valores do atributo em posicGes nédo
conhecidas;

« modelar a incerteza dos valores para o atributo nas posi¢des estimadas;

O enfoque tradicional, oferecido pela krigagem linear, para modelar a incerteza
em locais ndo amostrados , consiste em computar estimativas do valor desconhecido
i(x) e de sua respectiva variancia &z(x), e construir um intervalo de confianca do

tipo gaussiano, centrado em i(x),
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Prob{Z(x) 0 [2(x)-25(x), Z(x) + 25(x)} (4.3)

A construcdo deste tipo de intervalo de confianca fundamenta-se nas hipoteses:

e 0s erros locais de estimacgdo tém distribuicdo gaussiana;

e 0 intervalo de confianca pode ser construido através da variancia
destes erros.

Essas hipOteses sdo fortemente restritivas, uma vez que a distribuicdo local dos
erros pode apresentar severas assimetrias, principalmente quando o histograma das
amostras apresenta-se assimétrico, ndo se adequando a hipGtese gaussiana sendo
implicitamente considerada. Por outro lado, a variancia obtida através da krigagem
linear depende unicamente da configuracdo geométrica dos dados, e ndo do valor
de seu atributo naquela posi¢do, e uma variancia com essas caracteristicas pode ndo
ser adequada para representar as incertezas na estimativa de valor para o atributo,
principalmente em regibes onde amostras proximas apresentam valores para seu
atributo, medido ou observado, muito discrepantes.

Um outro enfoque possivel é considerar que primeiro é necessario modelar a
incerteza, ou seja inferir as distribuicdes de probabilidades locais, as distribuicdes
para cada ponto do espaco a ser estudado, representado pelo vetor x. Uma vez
estabelecidas as funcoes, F(x; z| (n)) e sO entdo deduzir as estimativas 6timas para
cada ponto. Observe que o procedimento tradicional primeiro calcula a estimativa,
os valores estimados para 0s pontos ndo observados, e depois acrescenta o intervalo
de confianca, com base na variancia dos erros produzidos pelo estimador. A
modelagem da incerteza, sendo construida diretamente através da fdpac,
F(x; z| (n)) condiciona, por construcéo, essa fdpac aos dados amostrais, e produz
entdo um modelo que é independente de uma particular estimativa i(x), obtida

com base em um particular estimador, no nosso caso o0 estimador por krigeagem
linear. Ficamos agora com o problema da inferéncia desta funcéo de distribuicdo de
probabilidade acumulada condicionada para cada ponto do espaco, da F (x; 4 (n))

Vamos abordar dois enfoques, mais presentes na literatura :

¢ O multigaussiano, que estabelece o0 modelo de distribuicdo a ser
considerado a priori;

¢ O enfoque por indicacdo, que ndo estabelece nenhum modelo de
distribuicdo para os dados. A fdpac é modelada de forma

aproximada pela sua discretizacdo numa série de K cortes
zZ,k=1..k.

O primeiro enfoque, o multigaussiano, é o mais facil de ser utilizado, mas
apresenta algumas restricdes importantes:
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1. estabelece a hipétese multigaussiana para a distribuicdo multivariada que
ndo pode ser inteiramente verificada;

2. € inadequada para fendbmenos que apresentam uma expressiva
correlacdo em valores extremos da distribuicdo.

O enfoque por indicacdo pode ser considerado mais geral. Ndo restringe o
fenbmeno em estudo a ser representado por uma distribuicdo especifica. Deve ser
utilizado quando os dados ndo se ajustam a uma distribuicdo multigaussiana, ou
guando os valores extremos da distribuicdo das amostras apresentam significante
conectividade. Esse capitulo, por essas razfes, focaliza esse procedimento.

4.3 0 Enfoque por Indicacéo

O enfoque por indicacdo estd fundamentado na interpretacdo da probabilidade
condicional  Prob{Z(x)0[2(x)-20(x), 2(x)+25(x)} como uma esperanca
condicional de uma variavel aleatdria por indicagao, I(X,zk|(n)), considerada a

informacao disponivel nas (n) amostras, isto é:
F(x;z.|(n)=E{I(x,z)I(n} k=1..K (4.4)

onde 1(x,z(n))=1sez(x)<z e I(x,z(n)=0sez(x)>z
A estimativa de krigagem de uma variavel por indicacéo, | (xzk|(n)) é também

uma estimativa de sua esperanca condicional. Portanto, as estimativas de
F(x,zk|(n)),parak=1,...,K, podem ser calculadas estimando-se o valor

f(x,zk|(n)), que utiliza para sua estimativa os dados transformados para dados por
indicacdo, com valores 1 e 0.

Dessa forma, os procedimentos por indicacdo iniciam-se por uma
transformacdo ndo linear, chamada de codificacdo por indicacdo, que transforma
cada valor do conjunto amostral, z(x), em valores por indicagéo, i(x,zk).

A codificacao por indicacdo dos dados amostrais

Na distribuicdo de um conjunto de dados amostrais, um determinado numero
de cortes Ke seus respectivos valores de cortes z,k=1...k, sdo definidos. A
codificacdo por indicacéo, se processa para cada valor de corte Zz, e gera um
conjunto amostral por indicacdo i(x,zk) do tipo:
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" S se z(X) < z, 45
|(x,zk)—{0’ © 2(x)> 2 (4.5)

A codificacdo por indicacdo é aplicada sobre todo conjunto amostral criando,
para cada valor de corte, um conjunto cujos valores séo 0 ou 1. Os Kvalores de
corte, sdo definidos em funcdo do nimero de amostras e devem ser escolhidos de
tal forma que os K + 1cortes contenham aproximadamente as mesmas frequéncias.
Entretanto, existem algumas critérios para a escolha de K:

1. Os valores de k, devem ser representativos de toda a gama de valores
apresentados pelos dados.

2. Os valores de k devem destacar os pontos importantes da distribuicao.

3. O numero de cortes K ndo deve ser muito grande, o que demandaria grande
esforco computacional, mas principalmente ndo deve ser muito pequeno,
pois pode resumir aspectos relevantes da distribuicdo. Uma regra razoavel é
considerar que o valor de K ndo deve ser menor que cinco (5), nem maior
gue quinze (15).

Se para um determinado conjunto de dados cujos valores variam no intervalo
[5, 43] podemos definir z =20,30,39 correspondentes respectivamente a trés

guantis de sua distribuicdo (p=0.25,0.50,0.75). A codificacdo associara a cada

valor amostral um vetor com 3 dados por indicacdo com valores O ou 1. Por
exemplo, se o valor amostral z( ) 25.2, entdo o valor por indicacao |(u 20)=0 e

representa a probabilidade de Z( ) assumir valores menores ou iguais a 20, dado
que o valor de z(u;)=252, ProblZ <20H )= 25.2]. Considerando 0s  trés

valores de z, o vetor por indicagdo seria representado como abaixo descrito:

0 i(Xj ,20) PI‘Ob{Z 2 =25. é
1(=i(x, 30) | - | Probfz (x) <30 252}
1] [i(x:39)] | Provfz(x, )< 39l2(x,) = 25.3

4.3.2 A variografia por indicacédo

A analise de variografia se processa de forma semelhante a realizada na
krigeagem linear (vide Secdo 3.5), considerando-se separadamente o conjunto de
valores por indicacéo para cada valor de corte, z, . Dessa forma, para cada valor de

corte z, um modelo de variograma deve ser estabelecido, o que corresponderia, no

exemplo anterior, ao ajuste de 3 modelos de semivariogramas a partir de 3
variogramas experimentais computados como:
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1 0.2)= 5y 2 B0 2)= i, iz, ) 9

Como os valores das variaveis por indicacdo sdo O e 1, o variograma por
indicacdo €, usualmente, bem comportado e resistente a valores extremos
(“outliers"). Também as amostras de i(u,z ) para cada z sdo considerados como
amostras de uma distribui¢do Bernouilli cuja variancia maxima é 0.25. Dessa forma
o efeito pepita somado ao patamar, que sdo aproximadamente iguais ao valor da
variancia, terd como valor maximo 0.25. Calcular os variogramas é relativamente
simples, sendo a Unica dificuldade pratica o numero de variogramas a ser
modelados.

4.3.3 A estimacéao dos valores por indicacéo
Como mencionado anteriormente para cada valor de corte z ,k=1..k, a

F(x,zk

indicacdo i(x,zk). O estimador linear é expresso em termos de VAs por indicacéo.

(n)) pode ser estimada através da combinacdo linear dos dados por

Bz ()=S0, (x zk)l(xa;zk){l—%(x;zk)}(x;zk) a)

onde /la(x; Zk) € 0 peso assinalado a cada dado convertido interpretado como uma

realizacdo de uma variavel aleatéria por indicacdo. Se a média por indicagdo,
E[I (x; Zk) ] € considerada constante dentro da area em estudo dois procedimentos

podem ser considerados, descritos a seguir.
Krigeagem por Indicacdo Simples
Neste caso a média por indicacdo € conhecida e constante, isto €:

E{1(x;z} =H z) (48)

e o preditor linear (4.6) é entdo rescrito,

- O ) o
Falin =202 (xiz )| -2z ) [Fe) o
a=1 a=l
onde 0s pesos A(';S(x,zk) sdo determinados através do sistema de krigeagem
simples.
n(u)
> A8(x%:2)C (hyi2)=C (hiz) DOa=12...n(x) (4.10)
f=1

onde haﬂ e o vetor de separagdo definido pelas posices X, e Xg, h, é o vetor

definido entre as posi¢cBes X

a’?

e a posicdo a ser estimada X, C, (haﬂ;zk)é a
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autocovariancia definida por h,; e C, (ha; zk) € a autocovariancia definida por

h,em z=12z . As autocovariancias sdo determinadas pelo modelo de variografia
teodrico definido pelo conjunto | para z=2z .
Krigeagem por Indicacdo Ordinéaria

A krigeagem por indicacdo ordinaria permite considerar flutuacbes locais da
média limitando seu dominio de estacionariedade a vizinhanca local W(x)

E{I (x; zk} = constante mas desconhecida para [IX DW(X)
E{I (X; zk} = IE( X; Zk) estimado no dominio W(x)

O estimador de krigeagem por indicacdo ordinaria tem a seguinte expressdo:

N

~ n(x) n(x)
Pl =2l 2+ 1- 20z ) Fliiz) ey

sendo gque 0s pesos Aﬁs(x,zk) sdo obtidos pela solucdo do seguinte sistema de
equacdes de krigagem por indicacdo ordinéria:

n(x)
ZA;O(X;Zk)CI (ha/i; Zk)+¢(X;Zk)=CI (ha; Zk) Oa :1’2""’n(5)
A1

A (x;z,)=1
=

(4.12)

onde ¢(X;z ) é o multiplicador de Lagrange.

A krigagem por indicacdo, simples ou ordinaria, fornece, para cada valor de
corte z , a melhor estimativa da esperanca condicional da VA I(x,zk), I(x,zk).

Utilizando esta propriedade, e o teorema que estabelece que f(x,zk)= ﬁ(x,zk)
pode-se calcular estimativas dos valores da fdpac de Z(x) para varios valores de
z=1z , pertencentes ao dominio de Z(x). O conjunto dos valores das fdpac’s,
estimados nos valores de corte, é considerado uma aproximacdo discretizada da
fdpac real de Z(x). Quanto maior a quantidade de valores de corte, melhor € a

aproximacgdo. A aproximacdo é complementada pela definicdo de uma func¢do de
ajuste para a distribuicdo, que deve ser utilizada para se inferir a fdpac para valores
diferentes dos valores de corte. Um ajuste linear é o mais simples de se definir,
porém func¢des de maior grau podem ser usadas.
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4.3.4 Correcdo dos Desvios de Ordem

A aproximacdo da funcdo de distribuicdo apresenta alguns problemas,
conhecidos como desvios de relacdo de ordem, que devem ser corrigidos
automaticamente pelo procedimento. Os valores de probabilidades acumuladas
condicionadas, para cada valor de corte, sdo inferidos independentemente. Para que
esses valores de probabilidade constituam uma distribuicdo legitima, eles devem
verificar as seguintes relacGes de ordem:

1. Os valores inferidos de IE(x,zk|(n))devem satisfazer a seguinte relagéo
0<F (x;z |(n)<1 Oz, k=1..K

()

2. O valor estimado de IE(x,zk|(n)) ndo deve ser maior do que a IA:(X;Zk+1

quando z <z,,, Ou seja IE(X; z | (n))S IE(X; Z | (n)) *®z <27,

A primeira condi¢do pode ser garantida quando todos os pesos do estimador
sdo positivos e somam 1. A krigeagem ndo garante que 0s pesos sejam todos
positivos. Por isso é possivel a inferéncia de valores da fdpac fora do intervalo [0,1].
A solucéo para este problema é ajustar os valores estimados para as bordas, ou seja,
valores negativos sdo mapeados para O e valores maiores que 1, para 1. A segunda
condic¢do é garantida com o uso de ponderadores positivos que somam 1, e com a
utilizacdo dos mesmos pesos de estimacgdo para todos os valores de corte, 0 que néo
pode ser garantido pela krigeagem por indica¢do. Portanto, estas inconsisténcias
podem ocorrer e devem ser corrigidas. Um procedimento simples de correcdo é
verificar pares de fdac’s estimadas, em valores sucessivos de cortes, e ajusta-los para
o valor médio das duas, sempre que a relagdo de ordem,

IE(X; z.|(n)) < IE(X; .. 1(n)) sez < z.,, ndo for satisfeita. A Figura 4-2 ilustra
0s problemas e as solucBes das 2 condigdes acima descritas.

B

_ig L

._.-..\_.-.-

Figura 4-2 Correcdo dos desvios de relacdo de ordem
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A Figura 4-3 e a Figura 4-4 que seguem buscam ilustrar as etapas descritas para

a obtencdo do modelo de

conceitualmente como variaveis aleatorias.

incerteza para um conjunto amostral

Primeira Etapa do Processo de Krigeagem por Indicac@o para atributos continuos

tomado

@ - Codificagdo Probabilistica dos Dados => Fung&o de Transformago por Indicagdo

@-Anélise Estrutural => Func3o Semivariograma por Indicaco e Modelagem

Modelos Tedricos de

@) Geraco de 5)
f S 1 Semivariogramas = Semivariogramas !
0 ii(h (h]
Z o1 Reandia 7(h)
K1 1 I 4
— o — / — —
/
0
Transf. Por Indicaggo (1) o
Campo de o h
observactes %
=1,sezZsZ, g
oZ; | o1 v:(h © fra(h
z =0,seZ>2 1 Lamems E
ol zZ ° 7 v(h
z 2 0 / 3 v:(h)
! 3
Z,: valor de corte 1 ’ o
2 =~ o - ., £ =,
Z; valor da observac3o | 2 h
na localizac@o u : %
=
0 7(h W(h)
e
(2, <° - ih)
a1 f
1
1 U
01 °
i L

Figura 4-3 Primeira etapa do processo de krigagem por Indicacao

Segunda Etapa do Processo de Krigeagem por Indicacao para atributos continuos

Estimador de
Z, Krigeagem
—— | porIndicacao
Simples
ou

Ordinéria

a(h)
—_—

Fung&o de Distribuicdo Acumulada Condicionada

Processo realizado para
cada ponto da grade

FDAC

Za Ze Ze

-

Grade de Estimativas sobre
o campo de observacdes

Prob { Z(u) < Z | (n) }

n: representa a informagao condicionante disponivel

FDAC => “retrato da V.A. na localizagéo u”

na vizinhanga da localizacéo u.

S— Estimativas

Obtidas segundo estimadores:
- Média;

- Mediana;

- Quantis, etc.

I/ Medidas de Incerteza

Intervalos de confianca:
- Desvio padrao;
- Quantis, etc.

Probabilidades (risco)

\—> Simulagdes Estocdsticas

Figura 4-4 Segunda etapa do processo de krigagem por Indicacao
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4.4 Estimativa de incertezas locais

O conhecimento da fdpac, F(x;zk|(n)), em uma localizagdo x, possibilita a
estimativa direta da incerteza, sobre o valor néo conhecido zk(x), independente da
escolha de um estimador para zk(x). Vamos ver agora como a incerteza pode ser
estimada quando adotamos o enfoque por indicacdo aqui apresentado.

Intervalos de probabilidade

A incerteza pode ser estimada através de intervalos de valores do atributo. A
probabilidade de um valor zk(x) estar dentro de um intervalo (a,b] qualquer,

chamado intervalo de probabilidade, é computado como a diferenga entre os valores
da fdpac para os limiares b e a, ou seja:

Prob{Z(x) O(a,b]| (n} =F(x;b{ ) )-F(x;al(n)) (4.13)

Um intervalo de probabilidade dado por Prob{Z(x) D(a,b]l (n} =0.7, significa
que z(x) tem 70% de chance de estar dentro e, portanto, 30% de chance de estar

fora do intervalo (a, b]. Quando b= obtém-se a probabilidade de se exceder um
limiar a, ou seja:

Prob{Z(x) O(a,+ ]| (n} = Prob{Z ¥ >a| n} =1-F(x;a[( 1)) (4.14)

Esta probabilidade é particularmente importante em aplicacBes ambientais
focadas em medir os riscos de se exceder limites regulatérios. Para exemplificar a
utilizacdo dessas medidas de incerteza, numa situacdo real, considere o conjunto
amostral de altimetria de Canchim, apresentado na Figura 4-5. Esse conjunto
amostral foi utilizado como entrada para producdo do mapa tematico de altimetria
e do mapa de incertezas apresentados na Figura 4-6 (a) e (b), respectivamente.

A classificacdo apresentada no mapa da Figura 4-6(a) foi obtida a partir dos
modelos de distribuicdo probabilistica inferidos pelo procedimento de krigeagem
por indicacdo condicionado as amostras de altimetria. Neste caso, foram definidas 3
faixas distintas de valores de altimetria, 3 classes, e para cada ponto desse mapa, as
probabilidades de pertinéncia a cada um dos intervalos de valores, definidos para as
classes, foram calculadas pela formulacdo apresentada na equacdo 4.13. Para
classificacdo de cada ponto do mapa tematico de altimetria, utilizou-se o critério de
maxima probabilidade, ou seja, atribuiu-se, a cada ponto do mapa, a classe de maior
probabilidade de ocorréncia nesse local. Os valores de incerteza apresentados na
Figura 4-6(b), mapa da direita, foram calculados a partir do valor da probabilidade
da classe que foi associada a cada ponto do mapa temético de altimetria gerado.
Assim, calculou-se a incerteza como:

Inc(x)=1-Prob{z(x)0s (x).k=1,20u3 (4.15)

onde §<(x) ¢ a classe atribuida a localizagéo (x)
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Figura 4-5 Distribuicdo espacial das amostras de altimetria na regido de Canchim

Figura 4-6 Mapa tematico de altimetria (a) e respectivas medidas de incerteza (b)
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Distancia interquantil

Uma medida mais robusta de espalhamento é um intervalo interquantil. Por
exemplo, o intervalo interquartil, Qg (X) ¢ definido por:

Or (X) = do7s(X) = Aoz (x) = F *(x; 0.75 (n)) - F (x; 0.25] (n)) (4.16)

Para distribuicOes 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, IA:(xz|(n)) pode-se derivar varios intervalos de
probabilidade tais como o intervalo 95%, [qo_ozs;qo_%] , tal que:

Prob{Z(x) Oty o5 ; Gosrs| | (N} =0.95 (4.17)

com Qg5 € Oogrs SeNdO 0s quantis relativos aos valores de probabilidade da fdpac
2,5% e 97.5%, ou seja, F"(X;0yes|(n) )=0.025, e F(x;0yg/(n)) =0.975. Os

valores do atributo, referentes aos quantis, sdo estimados a partir da funcdo de
ajuste e dos valores de corte usados na krigeagem por indicacdo. Um mapa de
incertezas obtido pelos valores de uma grade de intervalos interquartis, diferenca
entre o primeiro e o terceiro quartil de altimetria, e estimados segundo a equacgédo
4.16, esta apresentado na Figura 4-7.

Figura 4-7 Mapa de incertezas locais obtido a partir dos quartis, primeiro e terceiro, dos
modelos de distribuicdo probabilistica locais inferidos pela krigagem por indicacdo
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Variancia condicional

Uma medida importante de espalhamento de uma distribuicdo é a variancia
condicional que mede os desvios da fdpac em torno da média da distribuicéo,
Z; (u) Diferente das medidas de incerteza anteriormente descritas, esta necessita

da estimacdo da média da distribuicdo, isto é, da definicio desse estimador. E
possivel obter-se uma estimativa da variancia da distribui¢cdo condicionada, 5’2(X),

pela seguinte formulacgéo:

©2)x) =" [= 2, ()} aF (x; 21 (n)

=Sl 2 O TF iz () Pz 0]

onde Z, € o valor da média da classe (zk_l,zk] .

(4.18)

A Figura 4-8 apresenta um mapa de variancias para os valores de altimetria, da
regido de Canchim, obtidas pela equacéo 4.18.

Figura 4-8 Mapa de incertezas locais obtido a partir das variancias inferidas dos modelos de
distribuicéo probabilistica construidos pela krigeagem por indicacéo.
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Entropia de Shannon

Uma medida de incerteza local, ndo relacionada a qualquer intervalo (a, b], é

dada pela medida de entropia da funcdo de densidade de probabilidade local. Essa
medida é definida como:

H(x)= f;—[ln £ (x; 2(n)) o (x; Z(n))dz (4.19)

onde f (x; 2(n) = 9F (x; 4(n))/dz & a funcéo de distribuicio de probabilidade. Na

pratica a amplitude de variacdo de z é discretizada em K classes, que ndo se
interceptam, (zk_l,zk], computando-se a probabilidade desses K intervalos como:

p.(x)=[F(x: 2.1 (n) - F(x; 2, | () (4.20)

A entropia para a distribuicdo condicional em x é computada como:

H(x)D—g[m(pk(x»] P, (x)20, Op, #0

(4.21)

45 Estimadores Otimos para as Superficies Interpoladas

O processo inferencial visa calcular uma estimativa do valor de z(x) atraves de

um estimador que é caracterizado por uma determinada funcdo dos dados. Esse
estimador, no que concerne aos objetivos do processo inferencial, deve minimizar
algum tipo de erro que se deseja evitar, maximizando os acertos de interesse. Por
essa razdo, um estimador é dito 6timo quando minimiza perdas, isto é, uma
particular fungdo dos erros inferenciais, L(), onde £=z(x)—2(x). Entretanto,

minimizar L(¢) significa conhecer z(x), que ¢ desconhecido. Portanto, a idéia €
utilizar o modelo de incerteza definido para determinar a perda esperada, E[L(s)] .

E[L(e] = E{L{e(x))(n}
= TL(s( x))dF (x,Z|(n)) 422

—00

Na pratica, a seguinte aproximacao é utilizada

ElL ) O3 L) 2 ) .2 )P,z 0) 623

Assim sendo a determinacdo de estimativas 6timas se processa em duas etapas:

1. A incerteza sobre o valor desconhecido z(x) ¢ inicialmente modelada pela
sua fdpac Ie(x,zk|(n));
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2. Desse modelo uma estimativa de i(x) ¢ obtida tal que minimiza E[L(s)].

Estimativa do valor esperado

A estimativa do valor esperado para cada valor espacial da distribuicdo é
realizada a partir do de minimos quadrados onde L[e(u)] = [£(u)]?. Mostra-se que

essa funcdo é minimizada quando z € o valor esperado, i(x) = ZE(X). A estimativa
do valor esperado, iE(x) = E{Z(x} onde:

E[Z I z[F (x; | (n))dz = I z[dF (x; z| (n)) (4.24)

¢ obtida pela funcdo de densidade de probabilidade condicionada as n amostras,

f (x,zk|(n)), e a partir dos K valores de corte, z , pela aproximagcéo:

Elz(x)] = [ 208F (x; 21 () = 3 2, [F (x: 2 ()~ F (x: 2, (0)] (4.25)

=~

A estimativa do valor esperado como definida em (4.25) e aquela obtida por
krigagem linear sdo ambas Gtimas no sentido de minimizar variancias inferenciais,
entretanto produzem resultados diferentes. Sdo diferentes porque, no caso do
enfoque aqui adotado, derivam de uma fdpac que depende dos valores dos dados.

Estimativa da mediana

O estimador de minimos quadrados ndo é a Unica funcdo de otimizacdo de
erros possivel. Uma outra fungéo L(s(x)) pode também ser considerada. Podemos

toma-la como sendo dada pelo valor absoluto dos erros estimados L(s( )) = |£( )

Mostra-se que o valor de z que minimiza E[ L(s(x)) ] quando L( ( ))
modulo de s(x), € a mediana da distribuicéo q0.5(x), definida como:

Gos (x) = F(x;0.5] (n)) (4.26)

A mediana ¢ inferida aplicando-se a fun¢do de ajuste da distribuicdo sobre os
valores de corte com probabilidades acumuladas vizinhas ao valor 0.5. Para
distribui¢cbes com alto grau de assimetria, a mediana € um estimador mais robusto
do que a média. Os mapas de média e mediana, dos dados de altimetria de
Canchim, estdo mostrados na Figura 4-9.
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Estimativa de quantis

A funcdo de perda considerada nos dois estimadores anteriormente definidos
ndo discriminava as diferencas de impacto dos erros de sub-estimacdo ou sobre-
estimacdo. Entretanto, existem situacdes, como a descrita no inicio desse capitulo
(vide Sec¢do 4.1), em que cada um desses erros produz diferentes impactos, e essas
diferencas devem ser também consideradas no processo inferencial. Assim, fungdes
de perdas assimétricas devem ser utilizadas

() = {Wl £(x) see(x)=0 sobrestimado )

w, &(x) see(x)<0 subestimado)

onde w; e W, sdo parametros ndo negativos, e medem o relativo impacto de sub
ou sobre estimar. O estimador que minimiza essa fungdo L(e(x)) € chamado de p-
quantil, e definido como:

2, =F(x; p(n))=a,(x) (4.28)
onde p = WW+—2W
1 2

695.6

Figura 4-9 Mapas de média (a) e mediana (b) inferidos pelo procedimento por indicacéo,
para os dados de altimetria da regido de Canchim.
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Considerando o exemplo de aplicacdo apresentado na introducdo desse
capitulo, seja wy 0 impacto de sobre-estimar um determinado nutriente no solo, e

W, 0 impacto de subestimar este mesmo nutriente. Vamos supor que se deseja
estimar z(x) de forma a reduzir o risco de comprometimento da producdo, que é
motivado pelos erros de sobre-estimagdo. Dessa forma, wy >w, e p<0.5 , ou seja,
um estimador 6timo seria um quantil menor do que a mediana, onde p=0.5. Ou
ainda, se w;=09 e w, =01, p=0.1. A estimativa 6tima seria considerando o
quantil de 10%.

4.6 Incertezas locais para atributos Categéricos

O enfoque por indicacdo, semelhante aquele aplicado aos dados com atributos
numeéricos, pode ser também aplicado a dados com atributos categdricos, também
chamados dados tematicos. O dado categérico é aqui considerado como o dado
cujo atributo é discreto e sem ordenacdo, para o qual ndo é possivel um calculo de
distribuicbes acumuladas, a menos que se defina uma ordenac¢do para 0S mesmos.
Um exemplo tipico de dados categoéricos é o atributo textura do solo, cujas classes
sdo derivadas de atributos granulométricos do solo. Outros exemplos podem ser:
tipos de rochas, classes de solo, etc. A metodologia geoestatistica, aqui apresentada,
utilizada para espacializacdo de dados categdricos, baseia-se na krigeagem por
indicacdo e, equivale a um processo de classificacdo de dados categdricos a partir de
amostras individuais. Os principais conceitos abordados aqui sdo exemplificados a
partir do mesmo conjunto de dados coletados na regido de Canchim (vide Sec¢édo
3.4, Figura 4-10 e Tabela 4-2).

O Enfoque por Indicacdo para Atributos Categoricos

Considere-se um dado espacial cujo atributo € categdrico, podendo assumir K
classes, ou estados diferentes, s, ,k=1,...,K. Para cada posi¢éo (x) do espaco, o
dado categdrico pode ser representado por uma variavel aleatéria S(x) gque pode
assumir S, estados, cada um associado a uma probabilidade de ocorréncia. Os

procedimentos por indicacdo para atributos categdricos baseiam-se na modelagem
da funcdo de distribuicdo de probabilidade condicionada, (fdpc), isto €, a
modelagem da distribui¢cdo condicionada aos n dados amostrados, p(x;sk |(n)),

que é definida como:
p(x;s, 1(n))=Prob{S(x)=s, | (n} (4.29)
A p(x;sk |(n)) modela a incerteza da variavel aleatéria Sno ponto (x) e, uma
vez estimada, essa fun¢do de distribuicdo de probabilidade pode ser utilizada para:

» classificar o atributo em posi¢cdes ndo conhecidas;
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» modelar a incerteza das classificacfes efetuadas.

Pela metodologia por indicacdo, a definicdo da fdpc depende, inicialmente, da
definicdo de um conjunto de valores de cortes para a variavel em questdo. Para um
conjunto de amostras de uma variavel aleatéria categdrica qualquer, o0 ndimero de
cortes K é definido pela quantidade de classes que essa variavel pode assumir no seu
dominio. Neste caso, a codificacdo por indicacdo, se processa em valor de cortes
S., € gera um conjunto amostral por indicacéo i(x;sk)do tipo:

1 s s(x) =s,

1(X;S,) ={O, s S(x) 5, (4.30)

A codificacdo por indicacdo é aplicada sobre todo conjunto amostral criando,
para cada corte s,,um conjunto amostral por indicacéo, | (x;s< | (n)) cujos valores

sdo 0 ou 1. Cada probabilidade condicional p(x;sk |(n)) ¢, também, a esperanca
condicional da variavel aleatoria por indicagao | (x; S| (n)) a saber:

px;s1(n)= E{i (x:s ()} (4.31)
onde | (x; 3<) =1se S(x) =S, e 0 (zero) caso contrario .

Assim, a fdpc da variavel categdrica S(x) pode ser modelada usando-se um

enfoque por indicacdo, semelhante aquele aplicado as varidveis de natureza
continua. Para cada um dos K conjuntos I(x;skl(n)), define-se um variograma

experimental, ajustado a posteriori por um modelo tedrico, que busca representar a
variabilidade espacial do conjunto de dados codificados por indicacdo sendo
considerados. Cada modelo de variograma tedrico, em conjunto com as amostras,
codificadas por indicacdo, é usado para se estimar o valor da probabilidade
condicional [p(x;skl(n))]*. O conjunto dessas probabilidades estimadas,

considerando-se os K valores de corte, determina uma aproximacao discreta da fdpc
de S(x). Essa fdpc deve, ainda, sofrer uma correcdo dos desvios de relacdo de

ordem para se garantir as relacdes:

[p(x:s (M Ofod  k=1..K (4.32)
> [plus. ()] =2 439

ou seja, cada valor deve estar no intervalo [0,1] e a soma total desses valores deve
ser igual al.
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4.7 Classificadores para Atributos Categoricos

No enfoque por indicacdo, os classificadores locais para atributos categéricos
sdo definidos a partir da distribuicdo de probabilidade inferida para cada uma das
S, classes de S(x). Em geral, esse classificador & implementado segundo um

estimador de moda, que determina o valor de S(x) como sendo a classe com a
maior probabilidade inferida em (x) ou seja:

S(X) = Sma(¥) = 5.(x) s [p(x; s [ ()] > [p(x; s 1 (M) 00 =1....K e k#i
(4.34)

Uma variante do classificador de moda considera também a reproducdo das
proporc¢des globais definidas a priori. O mapa da Figura 4-11 mostra o resultado de
uma classificacdo, pelo estimador de moda, a partir de um conjunto de amostras do
atributo textura do solo.

4.8 Medidas de incerteza para atributos Categéricos

Apresentam-se, a seguir, dois procedimentos de medida de incertezas para
atributos categdricos, a incerteza do classificador de moda e a incerteza por
entropia de Shannon.

A Incerteza do classificador de moda

A incerteza local |nC(X) pode ser definida como 1(um) menos a maior
probabilidade condicional, estimada em x para as diversas classes de corte S, :

Inc(x) = 1= p(X; Sy (X)1 ()] (4.35)

A Figura 4-12 mostra o mapa de incertezas locais do classificador de moda usado
na geracdo do mapa da Figura 4-11. Analisando-se a classificacdo apresentada na
Figura 4-11 e 0 mapa de incertezas da Figura 4-12, observa-se que este Ultimo mostra
um campo com variagdo proporcional ao comportamento do atributo na regido.
Nas regides de transicdo entre as classes, os valores de incerteza por moda
aumentam, com os valores mais baixos longe das transi¢cbes, como ocorre
naturalmente com muitas propriedades naturais nas proximidades de zonas de
fronteira.
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Figura 4-11 Mapa de valores de textura do solo inferidos, pelo valor de moda, a partir do
procedimento de krigeagem por indicacao

Figura 4-12 Mapa de incerteza por moda estimado a partir do procedimento de krigeagem por
indicacdo usado para inferir o mapa da Figura 4-11
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Incerteza por entropia de Shannon

Outra medida da incerteza local Inc(x) é a entropia de Shannon das
probabilidades condicionais das diversas classes de corte s, definida como:

Inc(x) = H (x) u-gmmx; s 1M Tpls M]°>0 @)

A entropia de Shannon é maximizada para distribuicdes uniformes, ou seja,
quando as probabilidades de ocorréncia das classes se igualam. Assim, os valores de
incerteza por entropia de Shannon sdo maiores onde existe uma confusdo maior
entre as classes consideradas. Isto pode ser observado no mapa de incertezas da
Figura 4-13.

Figura 4-13 Mapa de incerteza por entropia de Shannon estimado a partir do procedimento
de krigeagem por indicacao usado para inferir o mapa da Figura 4-11

Comparando-se 0s mapas das Figura 4-12 e Figura 4-13, pode-se analisar as
diferencas existentes entre o mapa de incertezas por moda e o mapa de incertezas
por entropia. As diferencas sdo mais aparentes nas regides onde varias classes se
confundem. Este é um resultado esperado, uma vez que, nestas regifes a
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distribuicdo de probabilidade das variaveis aleatOrias estd mais proxima de uma
distribuicdo uniforme, quando entdo a incerteza medida pela entropia tem seus
valores maximizados. A incerteza por moda mostra um crescimento a partir da
parte central de uma classe em dire¢do as zonas de transicdo. Os valores maximos
de incerteza por moda aparecem nas bordas entre as classes €, ndo tém influéncia do
namero de classes préximos as bordas. Dependendo da aplicacdo, o especialista é
responsavel por decidir sobre qual medida de incerteza estard trabalhando. Quando
a confusdo entre classes € importante deve-se optar pela incerteza por entropia.
Caso o interesse seja somente nas transicdes entre as classes, a incerteza por moda

deve ser priorizada.

Conclusoes

Apresentamos neste capitulo a formalizacdo do procedimentos geoestatisticos
da krigagem por indicacdo. Estes procedimentos servem ndo apenas para produzir
uma predicdo de valores sobre uma superficie, mas essencialmente como uma
poderosa ferramenta para produzir modelos de incertezas locais para dados
geogréaficos que compartilham uma base de informacfes Estes dados sdo sempre
usados em conjunto com outros para produzir novas informacges, através de
operagdes e transformagdes. Os procedimentos da geoestatistica, em seu enfoque
por indicacdo, nos permitem produzir informacgdes espaciais qualificadas por uma
métrica de “confianca” nas informacgdes representadas naqueles suportes, 0s mapas.
Temos a possibilidade concreta de produzir e operar com 0s mapas € suas “barras
de erro”. Podemos ainda ressaltar as seguintes caracteristicas, especificas do
procedimento de krigagem por indicacao:

» a krigagem por indicacdo é ndo paramétrica. Nao considera nenhum tipo de
distribuicdo de probabilidade a priori para a variavel aleatéria. Ao invés disso,
ela possibilita a construcdo de uma aproximacdo discretizada da fdpac. Os
valores de probabilidades discretizados podem ser usados diretamente para se
estimar valores caracteristicos da distribui¢do, tais como: quantis, valor
esperado e variancia. Portanto, ela ndo se restringe a modelagem de atributos
com distribui¢des simétricas como, por exemplo, a gaussiana;

» a krigagem por indicacdo fornece uma metodologia Unica para espacializacéo,
com estimativa de incertezas, para atributos espaciais tanto de natureza tematica
guanto numérica;

» diferentemente da krigagem linear, que estima a variancia do erro de estimacédo
em funcdo do estimador e da distribuicio geométrica das amostras, a krigagem
por indicacdo possibilita a estimativa de incertezas, utilizando a funcdo de
distribuicdo acumulada condicionada da VA que representa o atributo,
independentemente do estimador;
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» a krigagem por indicacdo pode ser usada para modelar atributos com alta
variabilidade espacial sem a necessidade de se filtrar amostras cujos valores
estdo muito distantes de uma tendéncia (“outliers™);

» a krigagem por indicacdo permite melhorar a qualidade de estimagdo com o uso
de amostras indiretas, retiradas de fontes auxiliares, que sdo acrescidas ao
conjunto amostral do atributo, as amostras diretas.

No entanto, os procedimentos de krigagem por indicacdo apresentam também
alguns problemas, além das probabilidades negativas e fun¢des acumuladas invalidas
ja mencionados. Este procedimento requer, do especialista, um alto grau de
interatividade para a definicdo da quantidade e dos valores de corte a serem
utilizados. Também, exige que seja definido um variograma para cada valor de
corte considerado.

7

A ferramenta geoestatistica de krigagem é utilizada para inferir valores de
atributos, em posi¢des ndo observadas, e também incertezas associadas aos valores
inferidos. Mostrou-se que a krigagem por indicacdo tem aplicacdo mais geral,
principalmente porque nao supde nenhum tipo de distribuicdo de probabilidade a
priori e pode ser usado com atributos numéricos e tematicos. Por exemplo, a
krigagem por indicacdo permite a inferéncia de valores tematicos e, portanto, pode
ser considerada um classificador estocastico, que fornece estimativas de incertezas
associadas aos valores das classes atribuidos a cada ponto do espaco. Apresentou-se,
ainda, alternativas para estimativas de incertezas que devem ser escolhidas de
acordo com a natureza do atributo, que estd sendo modelado, e também de acordo
com os objetivos de uma aplicacdo.

Salienta-se que o0s procedimentos geoestatisticos por indicacdo incluem
também os simuladores estocésticos, que nao foram abordados neste capitulo.
Também ndo foi abordado o uso de informacdo indireta para a melhora das
inferéncias. Estes topicos sdo de extrema relevancia para o contexto do uso efetivo
da geoestatistica em analise de dados geogréaficos e deverdo ser considerados em
futuras edi¢bes. Mesmo no método por indicacdo algumas limitacdes da krigeagem
permanecem — uso dos dados para estimar o variograma e predizer a incerteza,
deficiéncia na extrapolacdo, ou seja, avaliar a incerteza fora dos dados. Novas
generalizacbes comecam a surgir, tomando como base a teoria dos campos
aleatorios espago-temporais.
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5 ANALISE ESPACIAL DE AREAS

Gilberto Camara

Marilia S& Carvalho
Oswaldo Gongalves Cruz
Virginia Correa

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo discute métodos de anélise de dados espaciais cuja
localizacdo esta associada a areas delimitadas por poligonos. Este caso ocorre
com muita frequéncia quando lidamos com eventos agregados por
municipios, bairros ou setores censitarios, onde néo se dispde da localizacdo
exata dos eventos, mas de um valor por area. Alguns desses indicadores sdo
contagens, como é o caso da maior parte das variaveis coletadas no censo:
por exemplo, o IBGE fornece, para cada setor censitario, 0 numero de chefes
de familia em cada uma das faixas de renda consideradas. Diversos
indicadores de salde também sdo deste tipo: o Ministério e Secretarias de
Saude organizam e disponibilizam dados de 6&bitos, partos, doencas
transmissiveis por municipio. Utilizando duas contagens - Obitos e
populacdo, por ex. — taxas de densidade de ocorréncia, como taxas de
mortalidade ou incidéncia sdo estimados. Outros indicadores bastante Uteis
sdo: (a) proporgdes, como percentual de adultos analfabetos; (b) médias,
como renda média do chefe da familia por setor censitario; e (c) medianas,
como mediana etaria em homens.

A forma usual de apresentacdo de dados agregados por areas € 0 uso
de mapas coloridos com o padrdo espacial do fenbmeno. A Figura 5-1
mostra a distribuicdo espacial do indice de exclusdo social* para os 96
distritos da cidade de Sdo Paulo, para os dados do censo de 1991. Verifica-
se que 2/3 dos 96 distritos de Sdo Paulo estavam abaixo dos indices
minimos de inclusdo social em 1991. Uma forte polariza¢do centro-periferia
é claramente perceptivel no mapa, que apresenta duas grandes regides de
exclusdo social, as zonas Sul e Leste da cidade. Na zona Leste, nota-se um
gradiente do indice de exclusdo/inclusdo social, que piora a medida que nos
afastamos do centro. Na zona Sul, a descontinuidade do indice é mais

1 O indice de exclusdo/inclusio social é uma medida agregada das disparidades
socioecondmicas, que varia de -1 a +1, onde o valor 0 (zero) indica o um nivel basico de
incluséo social.



abrupta, e verificamos a existéncia de distritos com altos indices de
exclusao/inclusdo social proximos a areas excluidas.

Figura 5-1- indice de Exclusdo/Inclus&o Social dos Bairros da Cidade de S&o Paulo para os
dados de 1991, com 96 distritos agrupados por sextis.

Grande parte dos usudarios limita seu uso de SIG a essas operagdes de
visualizacdo, tirando conclusdes intuitivas. Mas € possivel ir muito além.
Quando visualizamos um padrdo espacial, é muito atil traduzi-lo em
consideracBes objetivas: 0 padrdo que observamos € aleatorio ou apresenta
uma agregacdo definida? Esta distribuicdo pode ser associada a causas
mensuraveis? Os valores observados sdo suficientes para analisar o fendmeno
espacial a ser estudado? Existem agrupamentos de &reas com padrdes
diferenciados dentro da regido de estudo?

Para abordar estas questbes, este capitulo apresenta um conjunto de
técnicas de analise espacial de dados agregados por areas. O primeiro passo €
escolher o modelo inferencial a ser utilizado. A hipdtese mais comum é supor
que as areas sdo diferenciadas, e que cada uma delas possui uma “identidade”
propria. Do ponto de vista estatistico, isto implica em que cada &rea
apresenta uma distribuicdo de probabilidade distinta das demais, o chamado
modelo espacial discreto. A alternativa € supor que o fendmeno estudado
apresenta continuidade espacial, formando uma superficie, o chamado
modelo espacial continuo estudado no capitulo anterior. Neste caso, as areas
sdo consideradas apenas um suporte para coleta de dados, e o modelo
inferencial desconsidera os limites de cada area. A producdo de superficies a
partir de dados de area sera discutida no final deste capitulo.

A questdo de agregacdo de contagens em areas levanta ainda problemas
conceituais importantes: Pode-se estimar comportamentos individuais a
partir de dados agregados? Em que medida a comportamento dos




agregados reflete mais do que a soma dos individuos? Qual o erro cometido
ao estimar indicadores onde as contagens sdao muito pequenas? Neste
capitulo, ap6s a apresentacdo dos modelos adequados a analise de dados
agregados por areas serdo abordados o0s conceitos béasicos da analise
espacial, para dados agregados por area.

5.2 MODELOS DE DISTRIBUICAO DE DADOS EM AREAS

O modelo de distribui¢cdo mais utilizado para dados de area é o modelo
de variacdo espacial discreta. Considere-se a existéncia de um processo
estocéstico Z,, i=1...,n, onde Z ¢ a realizagdo do processo espacial na
area ie n é o total de areas A;,. O objetivo principal da analise é construir
uma aproximacdo para a distribuicdo conjunta de varidveis aleatérias
Z={Z,,..,Z,}, estimando sua distribuicéo.

De forma semelhante ao modelo de eventos pontuais discutido no
capitulo 2, considere-se Z, como a variavel aleatéria que descreve a

contagem, indicador ou taxa associada a area A;,. Dispomos de um valor
observado z; , correspondente a contagem na i-ésima area. A hipdtese mais
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comum € supor que a variavel aleatéria Z;, que descreve o numero de

ocorréncias em cada &rea pode ser associada a uma distribuicdo de
probabilidade de Poisson. Tal hipotese justifica-se por ser esta a distribuicao
estatistica mais adequada a fenbmenos que envolvem contagens de eventos,
como é 0 caso na maioria dos dados agregados por areas. Evidentemente
outras distribuicBes podem ser mais adequadas, dependendo da variavel a ser
analisada. Taxas podem ser modeladas utilizando a distribui¢cdo normal, pois
ainda que esta admita valores negativos, evidentemente impossiveis neste
tipo de indicador, as propriedades da distribuicio normal podem ser
adequadas.

A alternativa a hipdtese de variacdo espacial discreta é supor que o0s
dados apresentam variacdo espacial continua. Considera-se um processo
estocastico { Z (X), xO A, ADI0*}, cujos valores podem ser conhecidos em

todos os pontos da area de estudo. Neste caso, as contagens agregadas
devem ser transformadas em taxas ou indicadores, pois o que varia
continuamente no espacgo sao as taxas e ndo as contagens. A estimacao deste
processo estocéstico pode ser feita como descrito nos capitulos 3 e 4 deste
livro. O uso de modelos espaciais continuos seré discutido na se¢édo 5.8.




5.3 PROBLEMAS DE ESCALA E A RELACAO AREA-INDIVIDUO

Um dos problemas basicos com dados agregados por area € que, para
uma mesma populacdo estudada, a definicdo espacial das fronteiras das
areas afeta os resultados obtidos. As estimativas obtidas dentro de um
sistema de unidades de area sdo funcdo das diversas maneiras que estas
unidades podem ser agrupadas; pode-se obter resultados diferentes
simplesmente alterando as fronteiras destas zonas. Este problema é
conhecido como “problema da unidade de area modificavel”.

Em muitos dos estudos envolvendo dados de area, o dado agregado € a
Unica fonte disponivel, porém o objeto de estudo diz respeito a
caracteristicas e relacionamentos individuais. Alguns destes estudos
procuram estabelecer relacdes de causa-efeito entre diferentes medidas,
como o uso de modelos de regressdo; um exemplo classico é correlacionar
anos de estudo do chefe de familia e sua renda, que usualmente apresenta
forte correlacdo. Note-se, no entanto, que devido aos efeitos de escala e de
agregacdo de areas, os coeficientes de correlacdo podem ser inteiramente
diferentes no individuo e nas areas. Este fenbmeno, nas ciéncias sociais e na
epidemiologia, é chamado de “falécia ecologica”.

Considere um conjunto de individuos onde sdo medidas duas
caracteristicas de cada um dos individuos, conforme estimado na Figura
5-2. Uma regressdo considerando todos os individuos (linha negra do
quadro a esquerda) resulta em coeficiente positivo de 0,1469. Esses
individuos pertencem a grupos distintos, separando cada grupo conforme o
atributo cor, obtém-se correlacdo negativa, variando entre -0,5 e -0,8.
Utilizando as médias de cada grupo (linha negra do quadro a direita), o
coeficiente vai a 0,99. E importante observar que cada modelo mede um
aspecto diferente e que ndo ha modelo correto. No primeiro caso, pode-se
dizer que sem informacBes que permitam separar os individuos nos grupos
coloridos, as variaveis se relacionam positivamente. No ultimo exemplo, o
interesse do estudo é o efeito da variacdo na média de uma variavel sobre a
média da outra, nos grupos. Sdo perguntas diferentes, e modelos diferentes.




Figura 5-2 — Modelos de regressao: individuos, individuos em estratos diferentes e grupos.

Para ilustrar o problema das mudancas de unidade de analise, estudou-
se 0s dados de censo de Belo Horizonte para o ano de 1991, em duas
escalas: 0s setores censitdrios e as unidades de planejamento (UP),
mostradas na Figura 5-2. Os setores censitarios foram utilizados pelo IBGE
para o censo de 1991, e as unidades de planejamento correspondem a
agregamentos de areas utilizados pela prefeitura de Belo Horizonte.

Figura 5-3. Setores censitarios (a esquerda) e Unidades de Planejamento (a direita) para o
municipio de Belo Horizonte.

A partir das variaveis do censo, foram computadas 1000 correlacBes
entre pares de variaveis, tanto por setor censitdrio como por UP. Por
exemplo, tomou-se as variaveis “numero de chefes de familia com
rendimento entre 0,5 e 1 salario minimo” e “ndimero de chefes de familia
com 1 a 3 anos de estudo” e computou-se a correlacdo para o0 caso de
setores censitarios (0,79) e para o caso de UP (0,96). Os resultados,
mostrados na Tabela 5-1, indicam que as correlacGes nos setores censitarios
sdo significativamente menores que as correlacdes por unidades de
planejamento. Nada menos que 773 correlacbes sd0 menores para 0S




setores censitarios que para as UPs. Apenas 40 (4%) tem o comportamento
oposto. Em algumas situacdes, ocorre inclusive mudanca de sinal, isto &,
variaveis correlacionadas negativamente no nivel dos setores censitarios
passam a ser correlacionadas positivamente. Verifica-se que a reducdo de
escala (4reas maiores) tende a homogeneizar os dados, reduzir a flutuacdo
aleatdria e reforcar correlacdes que, assim, aparentam ser mais fortes que
em areas menores.

Os resultados acima indicam que ndo se pode afirmar que qualquer
escala seja a “certa”, mas apenas qual dos modelos melhor serve ao que se
deseja esclarecer: correlagbes mais fracas e maior flutuacédo aleatéria, porém
com mais homogeneidade interna, ou mais fortes com o viés ocasionado
por desconsiderar a dispersdo e a heterogeneidade em torno da média nas
grande areas. Como regra geral, quanto mais desagregado o dado, maior a
flexibilidade na escolha de modelos; pois agregar em regides maiores é facil,
mas desagregar impaossivel.

Tabela 5-1

CORRELACOES ENTRE PARES DE VARIAVEIS SEGUNDO
DIFERENTES UNIDADES DE AREAS — SETOR CENSITARIO E UNIDADE DE
PLANEJAMENTO - PARA O CENSO DE 1991 EM BELO HORIZONTE

Correlagfes por Unidade de Planejamento

-0,4/-0,2 | -0,2/0,0 | 0,0/0,2 | 0,2/0,4 | 0,4/0,6 | 0,6/0,8 | 0,8/1,0 | Pares
-0,8/-0,6 0 0 1 1 1 0 2 5
o | -0.6/-04 2 11 7 4 2 7 0 33
&
= | -04/-02 3 23 14 11 10 3 6 70
c
)
© | .0,2/0,0 3 5 9 27 34 13 21 112
5
% 0,0/0,2 0 1 2 42 75 32 55 207
g
8 0,2/0,4 0 2 0 17 44 50 68 181
O
©
© 0,4/0,6 0 2 3 1 10 42 110 168
8
0,6/0,8 0 0 2 7 8 9 75 101
0,8/1,0 0 0 0 4 4 3 112 123
Totais 8 45 38 114 187 159 449 | 1000

Na prética, por razdes de confidencialidade, os dados individuais muito
raramente estdo disponiveis. O que fazer entdo? Uma possibilidade é
trabalhar com os Uma possibilidade é trabalhar com os dadosna maior escala




espacial possivel, usualmente denominadas micro-areas, por exemplo, setores
censitarios. E utilizar técnicas de agregacdo ou de otimizacdo combinatéria
para obter regides mais agregadas, mas que preservem o fenébmeno estudado
da melhor forma possivel. Deste modo, deve-se reconhecer que o problema
da escala € um efeito inerente aos dados agregados por areas. Ele ndo pode
ser removido e ndo pode ser ignorado. Para minimizar seu impacto com
relacdo a esses estudos, deve-se procurar utilizar a melhor escala de
levantamento de dados disponivel e utilizar técnicas que permitam tratar a
flutuacdo aleatdria, sempre buscando critérios de agregacdo dos dados que
sejam consistentes com os objetivos do estudo.

54 ANALISE EXPLORATORIA

As técnicas de andlise exploratoria aplicadas a dados espaciais sdo
essenciais ao desenvolvimento das etapas da modelagem estatistica espacial,
em geral sensivel ao tipo de distribuicdo, a presenca de valores extremos e a
auséncia de estacionariedade. As técnicas empregadas sdo, em geral,
adaptacbes das ferramentas usuais. Assim, se na investigacdo de valores
extremos se utiliza ferramentas graficas como histogramas ou boxplots, na
analise espacial é importante também investigar outliers ndo s6 no conjunto
dos dados mas também em relacdo aos vizinhos. Além disso, a ndo-
estacionariedade do processo espacial na regido de estudo também deve ser
investigada, nos seus varios aspectos: variagdo na média (primeira ordem), na
variancia e na covariancia espacial.

Visualizagdo de Dados

A forma mais simples e intuitiva de anélise exploratéria é a visualizacdo
de valores extremos nos mapas. Vale ressaltar que o uso de diferentes pontos
de corte da varidvel induz a visualizagdo de diferentes aspectos. Os SIGs
dispbem usualmente de trés métodos de corte de variavel: intervalos iguais,
percentis e desvios padrdes. No caso de intervalos iguais, em que os valores
maximo e minimo sdo divididos pelo nimero de classes. Se a variavel tem
um distribuicdo muito concentrada de um lado, este corte deixa apenas um
namero muito pequeno de areas nas classes da perna mais longa da
distribuicdo; como resultado, a maior parte das areas serd alocada a uma ou
duas cores. O uso de percentis para definacdo de classes obriga a alocacdo
dos poligonos em quantidades iguais pelas cores; isto pode mascarar
diferencas significativas em valores extremos e dificultar a identificacdo de
areas criticas. Finalmente, o uso de desvios padrdes, no qual a distribuicédo da
variavel é apresentada em gradactes de cores diferentes para valores acima e
abaixo da média, faz a suposicdo da normalidade da distribuicdo da variavel;
esta hipotese € pouco realista no caso de variaveis censitarias em paises de




grande desigualdade social com o Brasil.” Em resumo, ¢é parte importante da
analise exploratéria experimentar diferentes pontos de corte da variavel na
visualizacdo dos mapas.

As diferentes técnicas de visualizacdo estdo ilustradas no exemplo a
seguir, em que mostramos a distribuicdo espacial do indicador que mede a
proporcido de recém-natos que nasce em boas condicdes de satde (Indice de
APGAR) para os bairros do Rio de Janeiro, no ano de 1994. Foram geradas
duas visualiza¢cdes, ambas com 5 pontos de corte e 5 cores. Na Figura 5-4,
utilizou-se quintis; na Figura 5-5, cinco classes de igual tamanho. Como a
distribuicdo da variavel ndo é simétrica, quando se divide em classes de
amplitudes iguais as de valores mais baixos (ou piores), assinaladas em
vermelho ficam reduzidas a poucas areas, enquanto que na divisdo em
quintis, por definicdo, um quinto das areas ficard em cada classe. A pergunta
entdo é: o que se deseja mostrar? Certamente o responsavel pela assisténcia
peri-natal da regido néo ficara satisfeito visualizando um quinto dos bairros
como sendo de “alto” risco. Por outro lado, como as areas onde o indice é
mais baixo tém populacdo pequena, a confiabilidade dos valores encontrados
pode ser efeito apenas da flutuacdo aleatdria descrita anteriormente. Vale a
pena entdo olhar mapas? Claro que sim, da mesma forma como olhamos
histogramas e box-plots, e procurando sempre ver a distribuicdo utilizando
diferentes pontos de corte. Os SIGs em geral tem uma forma padrdo, mas
dezenas de possibilidades podem e devem ser exploradas.

Figura 5-4- Distribuicdo do indice de APGAR, agrupada em quintis.




Figura 5-5 - Distribuicdo do indice de APGAR, agrupada em classes de igual amplitude.

Outra questdo interessante é a comparacdo de mapas. Supondo a
distribuicdo espacial de um indicador em diferentes anos: como visualizar a
evolucdo temporal? Certamente os pontos de corte da variavel nos diferentes
periodos devem ser os mesmos. Observe na Figura 5-4 a evolucdo temporal
da mortalidade por homicidios para os triénios 79-81 e 90-92, no Estado do
Rio de Janeiro. A apresentacdo dos quintis da distribuicdo conjunta dos
indicadores permite visualizar bem o espalhamento desta “doenca”.

Figura 5-6— Mortalidade por homicidios no Rio de Janeiro, para os triénios 79-81 e 80-92.




Graficos de Médias e Medianas

Os gréaficos de médias e medianas segundo linhas e colunas permitem
explorar simultaneamente a presenca de tendéncia (ndo-estacionariedade de
primeira ordem), e ndo-estacionariedade de segunda ordem, onde a variancia
e a covariancia entre vizinhos ndo se mantém constante. Para construir estes
gréaficos, utiliza-se as coordenadas dos centrdides das areas, aproximando-as
para um espacamento regular de forma a montar uma matriz. Calcula-se
entdo as médias e as medianas do indicador ao longo das linhas (eixo Leste-
Oeste) e colunas (eixo Norte-Sul) desta matriz. Esta técnica permite
identificar a flutuacdo das medidas ao longo de duas dire¢des, sugerindo a
presenca de valores discrepantes quando a diferenca entre estas é grande, e a
tendéncia ao longo de uma direcdo quando os valores variam suavemente.
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Na Figura 5-7, apresenta-se o resultado desta técnica aplicada a dois
indicadores socioecondmicos do censo 1991 - renda média do chefe da
familia e proporc¢édo de chefes de familia com escolaridade igual ou superior
ao segundo grau — para setores censitarios da Ilha do Governador, no Rio de
Janeiro. Esta é composta por 225 setores censitarios, cujos centrdides estao
assinalados no primeiro quadro da figura: observe que nas extremidades do
“mapa” a quantidade de pontos € muito pequena, e, consequentemente,
gualquer medida nesta area serd pouco robusta.

No eixo Norte-Sul (colunas) pode-se observar que a renda média do
chefe da familia apresenta tendéncia variavel, bem menor no centro da
regido. A mesma coisa acontece para escolaridade, embora com maior
flutuacdo. No eixo Leste-Oeste (linhas), também parece haver algum
deslocamento para valores mais altos no sentido leste, mas o descolamento
de médias (x) e medianas (0) sugere a presenca de valores extremos dos
indicadores. A variacdo na meédia dos indicadores na regido estd,
aparentemente, dividida entre as duas direcGes analisadas, e pode-se explorar
melhor a tendéncia através da rotacdo dos eixos de referéncia.

Analise de Autocorrelacao Espacial

Outra etapa da analise exploratdria visa identificar a estrutura de
correlacdo espacial que melhor descreva os dados. A idéia basica é estimar a
magnitude da autocorrelacdo espacial entre as areas. Neste caso, as
ferramentas utilizadas sdo o indice global de Moran, o indice de Geary e 0
variograma. Quando se disp8e de grande numero de areas, resultantes por
exemplo de escalas espaciais detalhadas, a natureza dos processos envolvidos
é tal que é muito provavel a existéncia de diferentes regimes de correlagdo
espacial em diferentes sub-regides. Para evidenciar estes regimes espaciais,
pode-se utilizar os indicadores locais de autocorrelacdo espacial e 0 mapa de
espalnamento de Moran, descritos também nesta se¢do. Todas estas
estatisticas dependem da defini¢do de vizinhanca adotada, discutida a seguir.

Matrizes de Proximidade Espacial

Para estimar a variabilidade espacial de dados de area, uma ferramenta
basica € a matriz de proximidade espacial, também chamada matriz de
vizinhanca. Dado um conjunto de n areas {A,,..,A,}, construimos a matriz
W® (n x n), onde cada um dos elementos w; representa uma medida de
proximidade entre A; e A;. Esta medida de proximidade pode ser calculada a
partir de um dos seguintes critérios:

* w; =1, se o centréide de A; esta a uma determinada distancia de A;; caso
contrario w; =0




* w;=1, se A compartilha um lado comum com A; , caso contrario w;; =
0

* w; = lj/l;, onde I; € o comprimento da fronteira entre A, e A, e [;é 0
perimetro de A

Como a matriz de proximidade é utilizada em calculos de indicadores
na fase de anélise exploratdria, € muito atil normalizar suas linhas, para que
a soma dos pesos de cada linha seja igual a 1. Isto simplifica muito varios
célculos de indices de autocorrelacdo espacial, como se verd a seguir. A
Figura 5-8 ilustra um exemplo simples de matriz de proximidade espacial,
em que os valores dos elementos da matriz refletem o critério de adjacéncia e
foram normalizados.

A B C D E
A 0 05 0 05 0
B |025 0 025 0,25 0,25
C 0 05 0 0 05
D |033 033 O 0 033
E 0 033 033 033 0

Figura 5-8- Matriz de proximidade espacial de primeira ordem, normalizada pelas linhas.

A idéia da matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para
vizinhos de maior ordem (vizinhos dos vizinhos). Com critério andlogo ao
adotado para a matriz de vizinhanga de primeira ordem, pode-se construir as
matrizes W®, ..., W™, Por exemplo, na Figura 5-6, as areas A e C so
vizinhas na matriz de proximidade espacial de ordem 2. No que segue, por
simplicidade, os coeficientes da matriz de primeira ordem sdo designados
simplesmente por w;, e os das matrizes de ordem k por w;* e que essas
matrizes estdo normalizadas por linhas.

Média Movel Espacial

Uma forma simples de explorar a variacdo da tendéncia espacial dos
dados é calcular a média dos valores dos vizinhos. Isto reduz a variabilidade
espacial, pois a operacdo tende a produzir uma superficie com menor
flutuagdo que os dados originais. A média mével [ associada ao atributo z,

relativo a i-ésima area, pode ser calculada a partir dos elementos w; da
matriz normalizada de proximidade espacial W, tomando-se simplesmente
a média dos vizinhos:




n
1 =ZW|jZi
j=1

A Figura 5-9 ilustra o uso do estimador de média mdvel para o
percentual de idosos (mais de 70 anos) para os 96 distritos da cidade de Sdo
Paulo. Estes dados sdo indicadores da grande disparidade social da cidade,
com uma grande variagdo entre o centro (onde a proporcao de idosos chega
a 8%) com a periferia (onde héa varias regiées com menos de 1%). O valor
maximo do percentual de idosos é de 8,2% e 0 minimo de 0,8%, com um
desvio padrdo de aproximadamente 2%. Com a média local, hda um
alisamento: o valor minimo é de 1% e o maximo é reduzido a 6,8%. Pode-se
notar, ao comparar os dois mapas da Figura 5-9, que a média movel local
fornece uma visdo das grandes tendéncias do fenbmeno em estudo e no caso
do percentual de idosos, mostra um forte gradiente centro-periferia.

(5.1

Figura 5-9- Distribuicdo dos idosos na cidade de S&o Paulo (censo de 1991). A esquerda,
apresentac&o dos valores por distribuicio estatistica. A direita, média movel local.

Indicadores Globais de Autocorrelacdo Espacial: indices de Moran e Geary

Um aspecto fundamental da anélise exploratoria espacial é a
caracterizacdo da dependéncia espacial, mostrando como os valores estdo
correlacionados no espaco. Neste contexto, as funcdes utilizadas para estimar
quanto o valor observado de um atributo numa regido é dependente dos
valores desta mesma variavel nas localizagbes vizinhas sdo a autocorrelacéo
espacial e o variograma. O indice global de Moran I, é a expressdo da
autocorrelagdo considerando apenas o primeiro vizinho:




n n

2.2 W (7 =2z -2)

i=1j=1
n
D @-2)°
i=1

Na equacdo acima, n é o numero de éareas, z; o valor do atributo
considerado na area i, Z€é o valor médio do atributo na regido de estudo e
w;; os elementos da matriz normalizada de proximidade espacial. Neste caso
a correlacdo serd computada apenas para os vizinhos de primeira ordem no
espaco, conforme estabelecido pelos pesos w;. O mesmo calculo feito para
matrizes de proximidade de maior ordem permite estimar a funcdo de
autocorrelagdo para cada ordem de vizinhanca (ou “lag™).

Ny >z - 2)(7, - 2)
100 = 2 (5.3.)
>(z-2)
i=1

(5.2.)

De uma forma geral, o indice de Moran presta-se a um teste cuja
hipotese nula é de independéncia espacial; neste caso, seu valor seria zero.
Valores positivos (entre 0 e +1) indicam para correlacdo direta e negativos,
(entre 0 e -1) correlacdo inversa. Uma vez calculado, é importante
estabelecer sua validade estatistica. Em outras palavras, ser4 que os valores
medidos representam correlacdo espacial significativa? Para estimar a
significdncia do indice, sera preciso associar a este uma distribuicdo
estatistica, sendo mais usual relacionar a estatistica de teste a distribuicdo
normal. Outra possibilidade, sem pressupostos em relacdo a distribuicdo, e
abordagem mais comum é um teste de pseudo-significancia. Neste caso, sdo
geradas diferentes permutacbes dos valores de atributos associados as
regifes; cada permutacdo produz um novo arranjo espacial, onde os valores
estdo redistribuidos entre as areas. Como apenas um dos arranjos
corresponde a situacdo observada, pode-se construir uma distribuicdo
empirica de I, como mostrado na Figura 5-10. Se o valor do indice | medido
originalmente corresponder a um “extremo” da distribui¢do simulada, entdo
trata-se de valor com significancia estatistica.

No caso do indice exclusdo/inclusdo social em Sdo Paulo, apresentado
na Figura 5-1, o indice global de Moran medido é 0,642. Uma pseudo-
distribuicdo com 100 valores estd mostrada na Figura 5-10. Neste caso, o valor
de significancia associado é de 5,23, 0 que nos leva a rejeitar a hipGtese nula
(ndo correlagdo entre as regides), com significAncia de 99,5%. Pode-se dizer
entdo que a exclusdo social em Sdo Paulo apresenta forte estrutura espacial,




parte variacdo ampla, ou tendéncia, parte dependéncia espacial entre
vizinhos.
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Figura 5-10- Exemplo de distribui¢do simulada para o indice de Moran.

A hipétese implicita do calculo do indice de Moran € a estacionariedade
de primeira e segunda ordem, e o indice perde sua validade ao ser calculado
para dados ndo estacionarios Quando existir ndo-estacionariedade de
primeira ordem (tendéncia), os vizinhos tenderdo a ter valores mais
parecidos que areas distantes, pois cada valor é comparado a média global,
inflacionando o indice. Da mesma forma, se a variancia ndo é constante, nos
locais de maior variancia o indice sera mais baixo, e vice-versa. Quando o
dado é nado-estacionario, a funcdo de autocorrelacdo continua decaindo
mesmo apo6s ultrapassar a distdncia onde héa influéncias locais. Algumas
variacbes deste modelo sdo o teste C de Geary e o teste Ipop. O primeiro (C
de Geary) difere do teste | de Moran por utilizar a diferenca entre os pares,
enquanto que Moran utiliza a diferenca entre cada ponto e a média global.
Assim, o indicador C de Geary assemelha-se ao variograma, € o | de Moran
ao correlograma.

(-1 Y wy(z-7)
= = 17 (5.4.)

n n n

2 2wzt

i=l j=1 =

C

O teste lpop também ¢é utilizado para detectar desvios de uma
distribuicdo espacial aleatoria, porém incorpora a variacdo da populacdo nas
areas. Assim, € sensivel a ocorréncia de aglomerado intra-area — ou seja, a
ocorréncia de elevado nimero de casos numa pequena populacdo de um
Gnico municipio — além dos aglomerados entre areas, onde municipios com
muitos casos sdo adjacentes. Portanto o indice Ipop pode ser decomposto em




um componente intra-areas e outro inter-areas, que podem ser apresentados
sob forma percentual nos resultados. A hipdtese nula (Hg) assume que a
variacdo geografica do numero de casos segue a variacdo geografica do
tamanho da populacdo, sendo particularmente atil quando a populagdo das
areas ndo é homogénea.

NZZZWJ(Q d)lej ~d;) - N(1L- %)Zw,a NbZV\h

i=1j=1 =1

(XZZZd djw; XZd,w,)b(l b)

1=1]=1 (5.5.)

Ipop=

onde:z&= - Numero de areas

k= - Numero total de casos em todas as areas.
4. - Numero de casos na drea &

E. - Proporcio de casos na drea=#fEZalKF

u. - Populacio total em todas as areas

i, — Tamanho da populagio na area &

Pr.oporgao de populacdo na area §=E(;aZna,LkF=

- Diferenca entre a taxa U, e a média de u

— Pesos atribuidos conforme a conexao entre as areas=i-e=a-
= - Prevaléncia média EKLUF:

©
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A tabela 5.2 apresenta os resultados dos testes de aglomerado espacial
para a mortalidade por homicidios no Estado do Rio. Observe que o grau de
significancia do teste Ipop é maior que o Moran, e que aproximadamente
metade da agregacdo deve-se a fatores intra-municipais. Ou seja, além de
municipios proximos apresentarem padrfes semelhantes, existe um excesso
de casos dentro dos municipios violentos, que ultrapassa o esperado em
funcéo da populacéo.

TABELA 5.2

RESULTADOS DOS TESTES DE AGLOMERADOS ESPACIAIS:
HOMICIDIOS NO RIO DE JANEIRO, 90-92

Moran | Ipop
Indicador 0,5861 0,00015
p-valor 7,5091 88,9238
% entre areas - 54,3
% intra areas - 45,7




Variograma

De maneira analoga ao apresentado no capitulo 3, podemos utilizar o
variograma como indicador da dependéncia espacial. Para tanto, associamos
o valor anico do atributo de cada area a um ponto, usualmente o centro
geométrico ou populacional do poligono. Com base nestas localizacdes,
calcula-se a funcdo variograma. Note-se quando o dado é nao-estacionario,
também o variograma nao se estabiliza, mas continua crescendo sempre com
a distancia. Como exemplo de uso do variograma para dados de area, a
Figura 5-11 ilustra o indice de Desenvolvimento Humano — IDH - para o
estado de S&@o Paulo, calculado pelo IPEA, com base no censo de 1991. A
Figura 5-12 apresenta o variograma do IDH, computado a partir dos
centréide de cada municipio.

. 0,00 - 0,30 (baixo)

[] 0z0-050

|:| 0,50 - 0,65 (médio)

O oss5-0s80

Il 0:50- 1,00 (alo)

Figura 5-11- IDH para S&o Paulo (censo de 1991)

1 b s

Figura 5-12 Variograma experimental do IDH para S&o Paulo (censo de 1991). Passo de
amostragem: 40 km (tolerancia : 20 km).




O que mostra o variograma da Figura 5-10? No eixo dos X,
apresentam-se as distancias entre 0s municipios, e no eixo Y, a média do
quadrado das diferengas do IDH, para municipios separados por faixas de
distancia, com intervalos de 40 km e toleréncia de 20 km. Assim, 0 primeiro
ponto calcula a diferenca de IDH entre os municipios cuja distancia entre os
centros seja de 20 a 60 Km, e assim por diante, até a distancia de 400 km. O
gréfico evidencia uma forte dependéncia espacial entre os indicadores de
qualidade de vida dos municipios de Sdo Paulo. Trata-se de um resultado dos
processos de ocupacdo do estado, que seguiram perspectivas regionais. A
partir da légica de expansdo do café do século XIX, observa-se hoje uma
regido de forte producdo agricola situada ao longo do eixo da rodovia
Anhanguera, a predominancia da pecuaria na regido do Oeste Paulista, e
uma forte concentracdo industrial na regido metropolitana de Sdo Paulo, no
ABC e no médio Vale do Paraiba. Assim, todos os processos histéricos
apontam para uma dependéncia espacial no desenvolvimento econémico no
estado.

Para considerar um exemplo adicional, considere-se o estudo sobre
mortalidade por homicidios na regido Sudeste. que sdo a causa de mais de
20% dos Obitos dos homens entre 15 e 45 anos no Brasil. A Figura 5-13
ilustra a distribuicdo espacial da mortalidade por homicidios, usando como
indicador o logaritmo do coeficiente de mortalidade especifico , por 100.000
residentes do mesmo grupo etario. Entendendo o processo da violéncia
como o de uma "epidemia" da modernidade, que se "propaga” no espaco,
uma simples observacdo visual permite identificar uma elevada ocorréncia de
mortes violentas no RJ, com uma tendéncia espacial capital-interior. No caso
de ES e SP, ha uma concentracdo proxima da capital e grandes cidades. No
entanto, em MG, as &reas mais violentas situam-se longe das regides
metropolitanas, o que indica um padrdo espacial distinto. Adicionalmente,
hd uma marcada transicdo na fronteira entre MG e RJ, indicando uma
mudanca nas condi¢bes de disseminacdo da "epidemia da violéncia". Cabe
lembrar que foi utilizado o logaritmo do indicador, dado ser a distribui¢do
do mesmo bastante concentrada em torno de valores muito baixos, com
uma grande cauda a direita.
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Figura 5-13 - Mortalidade por homicidos, regido Sudeste do Brasil

O correlograma da Figura 5-14 apresenta a autocorrelacdo espacial
entre 0s municipios de cada estado, expressa através da funcdo definida pela
equacdo 5.3. O gréfico indica a existéncia de uma forte tendéncia espacial no
RJ, pois a func¢do de autocorrelacdo ndo se estabiliza com a distancia, mas
continua decrescente, ao contrario de MG, que ndo apresenta dependéncia
espacial marcante. Em outras palavras, no RJ, se 0 municipio vizinho ao seu
é violento, é altamente provavel que a sua cidade também o seja; todo o
estado apresenta uma estrutura de violéncia regionalizada, e a violéncia decai
no interior do estado. Em MG, esta padrdo ndo é observado: a violéncia
parece flutuar aleatoriamente.
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Figura 5-14. Correlograma da mortalidade por homicidios nos estados do Sudeste.

Diagrama de Espalhamento de Moran

O diagrama de espalhamento de Moran é uma maneira adicional de
visualizar a dependéncia espacial. Construido com base nos valores




normalizados (valores de atributos subtraidos de sua média e divididos pelo
desvio padrdo), permite analisar o comportamento da variabilidade espacial.
A idéia € comparar os valores normalizados do atributo numa &area com a
média dos seus vizinhos, construindo um grafico bidimensional de z (valores
normalizados) por wz (média dos vizinhos), que é dividido em quatro
guadrantes, como mostrado na Figura 5-15 para o indice de
exclusdo/inclusdo social de Sdo Paulo, censo de 1991. Os quadrantes podem
ser interpretados como:

e Q1 (valores positivos, médias positivas) e Q2 (valores negativos, médias
negativas): indicam pontos de associacdo espacial positiva, no sentido
gue uma localizacdo possui vizinhos com valores semelhantes.

e Q3 (valores positivos, médias negativas) e Q4 (valores negativos, médias
positivas): indicam pontos de associacdo espacial negativa, no sentido
gue uma localizacdo possui vizinhos com valores distintos.
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Figura 5-15 Diagrama de Espalhamento de Moran para o indice de exclusdo/inclusao
social de S&o Paulo, censo de 1991.

O diagrama de espalhamento de Moran corrobora os resultados
apresentados, onde indicamos que o indice global de Moran para o
indicador de exclusdo/inclusdo social para os distritos de Sdo Paulo
apresentava valor estatisticamente significativo. Como mostrado na Figura
5-15, a maior parte dos distritos de Sdo Paulo esta localizado nos quadrantes
Q1 e Q2, que apresentam associacdo espacial positiva. Os pontos localizados
nos quadrantes Q3 e Q4 podem ser vistos como regifes que ndo seguem O
mesmo processo de dependéncia espacial das demais observacoes.
Evidentemente, o diagrama reflete a estrutura espacial nas duas escalas de
analise: vizinhanca e tendéncia.




O indice de Moran | € equivalente ao coeficiente de regressédo linear que
indica a inclinacdo da reta de regressdo (o) de wz em z. Para o caso dos
dados apresentados na Figura 5-15, este coeficiente é igual a 0,642, 0 mesmo
valor calculado aplicando-se a férmula da equagdo 5.3. O diagrama de
espalhamento de Moran também pode ser apresentado na forma de um
mapa tematico bidimensional, no qual cada poligono é apresentado
indicando-se seu quadrante no diagrama de espalhamento, como ilustra a
Figura 5-16, em que mostramos 0 mapa do espalhamento do indice de
Moran para o indice de exclusdo/inclusdo social da cidade de Sdo Paulo em
1991. Nesta figura, “Alto-Alto”, “Baixo-Baixo”, “Alto-Baixo” e “Baixo-Alto”
indicam, respectivamente, os quadrantes Q1, Q2, Q3 e Q4, mostrados na
Figura 5-15. Nota-se uma forte polarizacdo centro-periferia e observa-se que
os distritos localizados nos quadrantes Q3 e Q4 (indicados pela cor azul)
podem ser entendidos como regides de transi¢cdo entre o centro da cidade
(que tende a apresentar valores positivos do indice de exclusdo/inclusdo
social) e as duas grandes periferias de Sdo Paulo (zona Sul e zona Leste).

Figura 5-16 Mapa de Espalhamento de Moran para o indice de exclusao/incluséo
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Indicadores Locais de Associacdo Espacial

Os indicadores globais de autocorrelagdo espacial, como o indice de
Moran, fornecem um Unico valor como medida da associacdo espacial para
todo o conjunto de dados, o que é util na caracterizacdo da regido de estudo
como um todo. Quando lidamos com grande numero de areas, é muito
provavel que ocorram diferentes regimes de associacdo espacial e que
aparecam maximos locais de autocorrelacdo espacial, onde a dependéncia
espacial é ainda mais pronunciada. Assim, muitas vezes é desejavel examinar
padrBes em maior detalhe. Para tanto, é preciso utilizar indicadores de
associacdo espacial que possam ser associados as diferentes localizacdes de
uma variavel distribuida espacialmente. Os indicadores locais produzem um




valor especifico para cada éarea, permitindo assim a identificacdo de
agrupamentos. O indice local de Moran pode ser expresso para cada area i a
partir dos valores normalizados z; do atributo como:

n
42"‘4121
_ =1

= (5.6.)

2.3

=1

A significancia estatistica do uso do indice de Moran local é computada
de forma similar ao caso do indice global. Para cada area, calcula-se o indice
local, e depois permuta-se aleatoriamente o valor das demais areas, até obter
uma pseudo-distribuicdo para a qual possamos computar 0s parametros de
significancia.Uma vez determinada a significAncia estatistica do indice local
de Moran, € atil gerar um mapa indicando as regides que apresentam
correlacdo local significativamente diferente do resto do dados. Estas regides
podem ser vistas como "bolsbes" de ndo-estacionariedade, pois sdo areas com
dindmica espacial prépria e que merecem anélise detalhada. Para o caso do
indice de exclusdo/inclusdo social da cidade de S&o Paulo (censo de 1991),
esse mapa (Figura 5-17) mostra claramente os agregados de pobreza e de
rigueza na cidade. Na zona Leste e na zona Sul de S&o Paulo héa regides
criticas, onde o agravamento das condic¢des sociais resulta numa degradacédo
significativa das condic¢des de vida.
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Figura 5-17 - Indicador de autocorrelacao espacial para o indice de exclusdo/incluséo
social de S&o Paulo (censo de 1991). Apenas os valores com significancia maior que 95%
estdo mostrados.




55 ESTIMACAO DE INDICADORES:

A secdo 5.3 apresentou o problema de agregacdo de contagens em areas,
com a recomendacdo final de utilizar a melhor resolucdo espacial disponivel.
Na prética, o uso desta estratégia requer um tratamento adicional nos dados,
principalmente nos casos de pequenas areas em que calculamos taxas sobre
um universo populacional reduzido. Para entender melhor o problema,
considere-se a Figura 5-18 que apresenta um mapa tematico com a
mortalidade infantil dos bairros do Rio de Janeiro, em 1994. Neste mapa, 0
Rio esté dividido em 148 bairros, e a taxa de mortalidade infantil anual para
cada bairro, expressa 0 numero de Obitos de menores de 1 ano, por mil
nascidos Vivos.
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Figura 5-18 - Taxa total de mortalidade infantil por mil nascidos vivos no Rio de
Janeiro, em 1994,

Numa primeira leitura, este mapa choca pelas altas taxas de mortalidade
de vérios bairros, com 15 bairros apresentando uma taxa maior que 40
Obitos por mil nascidos, e 2 casos com taxas acima de 100 por mil nascidos.
Um observador desatento poderia concluir que todos estes bairros
apresentam um grave problema social. Na realidade, muitos destes valores
extremos ocorrem nos bairros com pequenas populacdes, pois a divisdo da
cidade utilizada esconde enormes diferencas na populacdo em risco, variando
de 15 até 7500 criancas por bairro. Por exemplo, considere uma regido com
15 crianc¢as nascidas € nenhuma morte, o que aparentemente indicaria uma
situacdo ideal. Se apenas uma crianca morre neste ano, a taxa passa de O por
mil para 66 por mil !

Tais problemas sdo tipicos de recobrimentos espaciais sobre divisdes
politico-administrativas, onde se analisam areas com valores muito distintos
de populacdo em risco. Varios estudos tém mostrado que em divisdes
politicas como bairros e municipios apresentam rela¢Bes inversas de area e
populacdo, isto é, os maiores bairros em populacdo tendem a ter menores




areas, e vice-versa. Por isso mesmo, freqlientemente o que mais chama a
atencdo num mapa tematico de taxas, que sdo os valores extremos, muitas
vezes sdo resultado de um numero reduzidissimo de observagdes, sendo
portanto menos confiavel, ou seja, apenas flutuacio aleatéria .

Para suavizar a flutuacdo aleatdria, considera-se que a taxa estimada
pela divisdo simples entre contagem de Obitos e de populacdo - taxa
observada — é apenas uma realizacdo de um processo ndo observado, e que é
tanto menos confidvel quanto menor a populacdo. Assim, propde-se re-
estimar uma taxa mais proxima do risco real ao qual a populacdo estd
exposta. A primeira providéncia é fazer um grafico que expresse a taxa em
funcdo da populacdo em risco, como mostrado na Figura 5-19.
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Figura 5-19 Taxa de mortalidade infantil no Rio de Janeiro em 1994 em funcéo do
ndmero de nascimentos por bairro.

No caso do Rio, a taxa média de mortalidade infantil da cidade, em
1994, foi de 21 oObitos por mil nascidos. Neste grafico, observa-se que 0s
bairros com maior populacdo apresentam taxas préximas da média da
cidade. Conforme diminui a populacdo em risco, aumenta muito a flutuacdo
da taxa medida, formando o que ja foi denominado de “efeito funil”. Nos
bairros de menor populacgdo, esta variacdo oscilou de 0 a quase 130 por mil.

E razoavel supor que as taxas das diferentes regides estdo
autocorrelacionadas, e levar em conta o comportamento dos vizinhos para
estimar uma taxa mais realista para as regies de menor populacdo. Esta
formulagdo sugere o uso de técnicas de estimacgdo bayesiana. Nesse contexto,
considera-se que a taxa “real” @ associada a cada area ndo é conhecida, e
dispomos de uma taxa observada tj =z /n; , onde n; ¢ o nimero de pessoas

observadas, é z; € 0 nimero de eventos na i-ésima area.




A idéia do estimador bayesiano é supor que a taxa & é uma variavel
aleatdria, que possui uma média 4 e uma variancia Jiz. Pode ser

demonstrado que o melhor estimador bayesiano é dado por uma combinacédo
linear entre a taxa observada e a média 4 :

g =wt, + (1-w ), , (5.7
O fator w; é dado por:
2
W= (5.8.)
gt f /N

O peso w; € tanto menor quanto menor for a populagdo em estudo da
i-ésima area e reflete o grau de confianc¢a a respeito de cada taxa. Para o caso
de populagdes reduzidas, a confianca na taxa observada diminui e a
estimativa da taxa se aproxima de nosso modelo a priori (ou seja, se
aproxima de W). Regides com popula¢gdes muito baixas terdo uma corregdo
maior, e regides populosas terdo pouca alteracdo em suas taxas. Logo & sera
estimado, quando n for pequeno, com maior peso da média da vizinhanca.

Neste ponto, deve-se observar que a formulacdo bayesiana requer as
médias e variancias (4 e Jiz para cada uma das areas. A abordagem mais

simples para tratar a estimacdo destes pardmetros é o chamado estimador
bayesiano empirico. Este estimador parte da hipdtese que a distribuicdo da
variavel aleatéria 8 é a mesma para todas as areas; isto implica que todas as
médias e variancias sdo iguais. Pode-se entdo estimar (4 e Jizdiretamente a

partir dos dados. Neste caso, calcula-se (4 a partir das taxas observadas:

= %:‘ (5.9.)

E estima-se a variancia g’ a partir da variancia das taxas observadas

com relagdo a média estimada:

doni- )7

2N

As regifes terdo suas taxas re-estimadas aplicando-se uma média
ponderada entre o valor medido e a taxa média global, em que o peso da
média sera inversamente proporcional & populacédo da regido. Ao aplicarmos
esta correcdo as taxas de mortalidade infantil do Rio de Janeiro, observamos
gue hd uma reducdo significativa nos valores extremos. Por exemplo, a
Cidade Universitaria (Ilha do Fund&o), onde nasceram 13 criancas em 1994,
apresentou uma taxa aparente de 76 por mil nascidos vivos e uma taxa

o? = (5.10.)

| |‘Q>




corrigida de 36 por mil. Bairros com pouca populacdo no grupo de risco
apresentaram reduc¢des semelhantes, enquanto que bairros mais populosos
mantiveram as taxas originalmente medidas. A comparacdo entre a taxa
priméria e o valor estimado estd apresentada na Figura 5-18. Em resumo, é
preciso extremo cuidado ao produzir mapas tematicos, especialmente em

casos onde apresentamos taxas medidas sobre populagdes com valores
reduzidos.

Figura 5-18. Comparacdo entre a taxa de mortalidade infantil observada e a taxa estimada
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pelo método bayesiano empirico.

O estimador bayesiano empirico pode ser generalizado para incluir
efeitos espaciais. Neste caso, a idéia € fazer a estimativa bayesiana
localmente, convergindo em dire¢cdo a uma média local e ndo a uma média
global. Basta aplicar 0 método anterior em cada area considerando como

“regido” a sua vizinhanca. Isto é equivalente a supor que as taxas da
vizinhanca da area i possuem média 4 e variancia Jiz comuns. Neste caso,

pode-se falar em estimativa bayesiana empirica local. A seguir, apresenta-se a
deteccdo de hanseniase em Recife (Figura 5-20) onde foi utilizado esse método
local para estimar a taxa da doenca nos bairros da cidade. Através do mapa
“corrigido” foi possivel indicar bairros prioritarios para a atuacdo da
vigilancia epidemiolégica por apresentarem valores altos mesmo apés
suavizacdo do indicador.
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Figura 5-20 - Taxas de deteccdo média de hanseniase em menores de 15 anos, periodo
1993-1997, por bairro do Recife, e taxas estimadas através de alisamento bayesiano.

Como apresentado acima, o estimador bayesiano empirico parte da
hipotese que a distribuicdo da variavel aleatdria 8 é a mesma para todas as
areas e que as médias e variancias 4 e Jiz para cada uma das areas sao iguais.

Deve-se lembrar que esta hipotese nem sempre € realista, pois em estatisticas
socioecondmicas (como no caso dos dados de saude discutidos) as
caracteristicas das populacdes estudadas sdo muito heterogéneas. Deste
modo, em muitos casos € desejavel fazer a hipotese de que cada area tem seu
proprio padrdo (e os 4 e o sdo distintos); isto implica em estimar a
distribuicdo conjunta Z ={Z,,...,Z,, } das variaveis aleatorias.

A primeira vista, a estimativa da distribuicdo conjunta pode parecer
impossivel, dado que estd disponivel para analise apenas uma amostra de
cada uma das variaveis aleatorias, ou seja, sabe-se apenas o valor coletado em
cada unidade de area. Entretanto, os estimadores bayesianos completos (full
Bayes) tornaram possivel resolver o problema, através da utilizacdo de
técnicas de simulacdo baseadas em MCMC - Markov Chain Monte Carlo —
para a inferéncia dos parametros de interesse. Em funcdo da complexidade
de formulacdo, este livro ndo aborda os estimadores bayesianos baseados em
MCMC. O leitor deve referir-se a bibliografia no final do capitulo para
maiores detalhes.




5.6 MODELOS DE REGRESSAO

Um dos tipos de estudos mais comuns com dados de area é o uso de
modelos de regressdo. Um modelo de regressdo é uma ferramenta estatistica
que utiliza o relacionamento existente entre duas ou mais varidveis de
maneira que uma delas possa ser descrita ou o seu valor estimado a partir das
demais. Na situacdo dos dados espaciais, quando estd presente a
autocorrelacdo espacial, as estimativas do modelo devem incorporar esta
estrutura espacial, uma vez que a dependéncia entre as observacgdes altera o
poder explicativo do modelo. A significancia dos parametros é usualmente
superestimada, e a existéncia de variagbes em larga escala pode até mesmo
induzir a presenca de associac@es espurias.

Neste livro, ndo serd feita uma descricdo detalhada dos modelos
tradicionais de regressdo, disponivel em diversos livros consagrados, mas
apenas sera apresentado um breve resumo, necessario ao entendimento dos
modelos de regressdo espacial. O objetivo geral de uma andlise de regressao
linear é quantificar a relagcdo linear entre uma varidvel dependente e um
conjunto de variaveis explicativas, conforme expresso na equa¢do matricial:

Y =XfB+e, £ ~N(0,0%) ou (5.11.)

Yl _1 xll . xlk—l__ ﬂO ] 81
Y2 1 x21 b x2k—1 ﬂl 82
=l ... . (5.12.)

Yn _1 xnl . xnk—l__lgk—l_ gn

onde Y é a variavel dependente, composta de um vetor (n x 1) de
observagbes tomadas em cada um das n areas, X € uma matriz (n x k) com k-
1 variaveis explicativas também tomadas nas n areas, S é vetor (k X 1) com 0s
coeficientes de regressdo, e £ € um vetor (n x 1) de erros aleatérios, ou
residuos.

Tipicamente, quando se faz uma analise de regressdo, procura-se
alcancar dois objetivos: (a) encontrar um bom ajuste entre os valores preditos
pelo modelo e os valores observados da variavel dependente; (b) descobrir
quais da variaveis explicativas contribuem de forma significativa para este
relacionamento linear. Para tanto, a hipOtese padrdo € que as observacdes
ndo sdo correlacionadas, e, consequentemente, que os residuos & do modelo
também sdo independentes e ndo-correlacionados com a varidvel
dependente, tem variancia constante, e apresentam distribuicdo normal com
média zero.




No entanto, no caso de dados espaciais, onde estad presente a
dependéncia espacial, ¢ muito pouco provavel que a hipdtese padrdo de
observacbes ndo correlacionadas seja verdadeira. No caso mais comum 0s
residuos continuam apresentando a autocorrelacdo espacial presente nos
dados, que pode se manifestar por diferencas regionais sistematicas nas
relacdes do modelo, ou ainda por uma tendéncia espacial continua.

A investigacdo dos residuos da regressao em busca de sinais de estrutura
espacial é o primeiro passo em uma regressao espacial. As ferramentas usuais
de anélise grafica e o mapeamento de residuos, podem dar as primeiras
indicacBes de que os valores observados estdo mais correlacionados do que
seria esperado sob uma condicdo de independéncia. Neste caso, utilizar os
testes de autocorrelacdo espacial — Moran e Geary — nos residuos da
regressao informa sobre sua presenca. Em caso de existir autocorrelacao,
deve-se especificar um modelo que considere a interferéncia causada pela
mesma.

No restante desta secdo, apresentamos varios tipos de modelos de
regressao que permitem incorporar efeitos espaciais, desde aqueles que
tratam a estrutura espacial de forma global (como um Unico pardmetro) até
modelos em que 0s pardmetros variam continuamente no espaco.

Modelos com Efeitos Espaciais Globais

A inclusdo explicita de efeitos espaciais em modelos de regressdo pode
ser feita de diferentes formas. A classe de modelos de regressdo espacial mais
simples, chamados de modelos com efeitos espaciais globais, supBe que é
possivel capturar a estrutura de correla¢do espacial num Unico parametro,
que é adicionado ao modelo de regressdo tradicional. Neste caso, tem-se
duas alternativas para tratar a autocorrelacdo global em um modelo de
regressdao. Na primeira, a autocorrelagdo espacial ignorada é atribuida a
variavel dependente Y. Esta abordagem é denominada como modelo espacial
autoregressivo misto (“Spatial AutoRegressive— SAR” ou ainda como “spatial
lag model”), dado que se considera a dependéncia espacial através da adicdo
ao modelo de regressdo de um novo termo na forma de uma relacdo espacial

para a variavel dependente. Formalmente isto é expresso como:
Y =pWY + X + &, (5.13))

onde W é a matriz de proximidade espacial, e o produto WY expressa a
dependéncia espacial em Y e p € o coeficiente espacial autoregressivo. A
hip6tese nula para a ndo existéncia de autocorrelagdo € que o = 0. A idéia
basica neste modelo €é incorporar a autocorrelacdo espacial como
componente do modelo. Em termos de componentes individuais, este

modelo pode ser expresso como




Vi=o D iy [+ D % B+e (5.14.)
i i=1

O segundo tipo de modelo de regressdo espacial com parametros globais
considera que os efeitos espaciais séo um ruido, ou perturbagdo, ou seja,
fator que precisa ser removido. Neste caso, os efeitos da autocorrelacdo
espacial sdo associados ao termo de erro € e 0 modelo pode ser expresso por:

Y=XB+e, £=IW+E, (5.15.)

onde We¢ é a componente do erro com efeitos espaciais, A é o coeficiente
autoregressivo e & € a componente do erro com variancia constante e ndo
correlacionada. A hipdtese nula para a ndo existéncia de autocorrelacdo é
gue A= 0, ou seja, o0 termo de erro ndo é espacialmente correlacionado. Este
modelo é também chamado de modelo do erro espacial (“spatial error model”
ou ainda “Conditional AutoRegressive” - CAR).

A partir da equacdo 5.15, pode-se mostrar que o modelo de erro
espacial pode também ser expresso como:

Y = AWY = X8 — AWXB + & (5.16.)

ou ainda como
(I=AW)Y=( —AW)Xp + ¢ (5.17))

0 que pode ser visto como uma regressao nao-espacial nas variaveis
“filtradas”

Y =(1-AW)Y, X = (I - W)X (5.18.)

Na pratica, a distincdo entre os dois tipos de modelos de regressdo
espacial com parametros globais é dificil pois, apesar da diferenca nas suas
motivacdo, eles sdo muito proximos em termos formais. Estes modelos estdo
incluidos em ambientes de estatistica espacial avancados, como nos softwares
SpaceSat™, S-Plus™ e R, esse de dominio publico. Nas referéncias no final do
capitulo, o leitor poderd encontrar indicagdes sobre como tais modelos
podem ser estimados e sobre testes de hipdteses sobre seu comportamento.

Os modelos de regressdo espacial com efeitos globais partem do
principio de que o processo espacial subjacente aos dados analisados é
estaciondrio. Isto implica que os padrdes de autocorrelacdo espacial
existentes nos dados podem ser capturados num Unico parametro. Na
pratica, para conjuntos de dados censitarios de médio e grande porte, a
natureza dos processos espaciais é tal que diversos padrbes de associacao
espacial podem estar presentes. Esta hipdtese, que pode ser verificada, por




exemplo, pelos indicadores locais de autocorrelagdo espacial, estd na origem
aos modelos cujos parametros variam no espaco, discutidos a seguir.

Modelos de Regressdo com Efeitos Espaciais Locais
(a) Caso Discreto — Modelos de Regressdo com Regimes Espaciais

Quando o processo espacial é ndo-estacionario, os coeficientes de
regressao precisam refletir a heterogeneidade espacial. Para tanto, ha duas
grandes alternativas: (a) modelar a tendéncia espacial de forma continua,
com parametros variantes no espaco; (b) modelar a variacdo espacial de
forma discreta, ao dividir o espaco em sub-regides estacionérias, chamadas
de regimes espaciais.

A idéia de regimes espaciais é dividir a regido de estudo em sub-regides,
cada uma com seu padrdo espacial proprio, e realizar regressdes em
separado, uma para cada regido. As observac@es sdo classificadas em dois ou
mais subconjuntos, a partir de uma variavel por indicacédo, a saber:

Y1=X1ﬁ1+£1, ind=1 (519)
Yo =X2,82 +éo, ind=2 (5.20)

Apesar de cada regime possuir os seus proprios valores de coeficientes,
estes valores sdo estimados conjuntamente, ou seja, todo o conjunto de
observacbes disponivel € utilizado na regressdo. Para a determinacdo dos
regimes espaciais, as técnicas de anélise exploratdria apresentadas no inicio
do capitulo sdo muito Uteis, especialmente o mapa de espalhamento de
Moran e os indicadores locais de autocorrelacao espacial.

Na préatica, para os dados socio-econdmicos tipicos de cidades
brasileiras, o modelo de regimes espaciais tende a apresentar resultados
melhores que os modelos de regressdo simples ou de regressdo espacial com
efeitos globais. Isto ocorre em fungdo das fortes desigualdades sociais no
Brasil, que ocasionam descontinuidades abruptas nos fenbmenos estudados,
como no caso do recorte entre favelas e areas ricas, como ¢ freqliente nas em
nossas grandes cidades.

Modelos de Regressdo com Efeitos Espaciais Locais
(b) Modelos de Regressdo com Efeitos espaciais continuos

Esta classe de modelos procura modelar fenbmenos ndo-estacionarios.
Diferentemente do modelo por regimes espaciais, 0s efeitos espaciais sdo
modelados de forma continua, com duas hipdteses: (a) a existéncia de uma
variacdo suave em larga escala, sem efeitos locais significativos ou (b) a
existéncia de variagdes locais continuas, sem uma forte tendéncia global. O
primeiro caso corresponde as superficies de tendéncia, descritas no capitulo 3
deste livro, resumidas no que segue para conveniéncia de leitura. O modelo




de superficies de tendéncia considera um processo espacial onde o valor da
variavel ¢ uma funcdo polinomial de sua posi¢cdo no espaco. O modelo de
regressao multipla utilizando nota¢do vetorial é:

Y(s) = X(s)B+&(s) (5.21.)

onde, Y(s) — variavel aleatoria representando o processo no ponto s,
X(s)B - tendéncia (ou seja, o valor médio 1s)),
&(s) — erro aleatério com média zero e variancia &

O vetor x(s) consiste em p funcdes das coordenadas espaciais (s, S,), do
ponto amostrado s. Para uma superficie de tendéncia linear € apenas (1, s,,
s,), para quadratica é (1, s;, S, S:% S,° $:.5,), € assim sucessivamente. B é o
vetor (p+1) de parametros a ser ajustado. O pressuposto basico deste
modelo supde que os erros tém variancia constante e sdo independentes em
cada local, consequentemente, a covariancia é zero: ndo ha efeitos de
segunda ordem presentes no processo. Neste contexto, é feito o ajuste do
modelo por minimos quadrados ordinarios. O modelo de superficies de
tendéncia é Gtil sobretudo como uma primeira aproximacdo do fenémeno,
pois na pratica, sdo limitados os casos em que a variacdo espacial pode ser
expressa desta forma. No entanto, os residuos destes modelos sdo muito
informativos sobre a natureza das variacdes locais.

No caso de modelos de variacdes locais continuas, € idéia € ajustar um
modelo de regressdo a cada ponto observado, ponderando todas as demais
observagbes como funcdo da distancia a este ponto. Desta forma, serdo feitos
tantos ajustes quantas observac@es existirem e o resultado sera um conjunto
de parametros, sendo que cada ponto considerado terd seus préprios
coeficientes de ajuste. Estes parametros podem ser apresentados visualmente
para identificar como se comportam espacialmente os relacionamentos entre
variaveis. Esta técnica é denominada geographically weighted regression
(GWR ou regressdo ponderada espacialmente). Para aplicar o modelo GWR,
o0 modelo padréo de regressdo € reescrito na forma:

Y(s)=B(s)X +¢, (5.22))
onde, Y(s) € a variavel aleatdria representando o processo no ponto s, e
B(s) indica que os parametros sdo estimados no ponto s. Para estimar 0s

parametros deste modelo, a solugdo padrdo por minimos quadrados para o
caso ndo-espacial, dada por

L=(XTX)TXTY (5.23.)
¢ generalizada usando um método de ajuste local:

B(9)= (XW(S) X)X "W(s)Y (5.24.)




O ajuste local ¢é feito de forma a garantir uma influéncia maior dos
pontos mais proximos, de forma semelhante aos estimadores de densidade
por kernel, discutidos no capitulo 2 do livro. Um exemplo é o uso de uma
funcdo gaussiana, do tipo

2

1
Wi (S, T)=——exp| ——— 5.25.
j(s0)=5 8w~ (5.25.)

onde 7 representa o raio de influéncia considerado, e d; a distancia entre a
localizacdo considerada e o j-ésimo ponto. Pode-se fazer testes de hipoteses
para verificar se as variagbes espaciais tém significado estatistico ou sdo
aleatdrias. Para maiores detalhes sobre o modelo GWR, o leitor deve referir-
se a bibliografia no final do capitulo.

Diagnostico de Modelos com Efeitos Espaciais

A andlise grafica dos residuos € o primeiro passo para avaliar a
qualidade do ajuste da regressdo. Mapear os residuos é uma etapa importante
no diagndstico do modelo, buscando indicios de ruptura dos pressupostos de
independéncia. Uma alta concentracdo de residuos positivos (ou negativos)
numa parte do mapa é um bom indicador da presenca de autocorrelacdo
espacial. Para um teste quantitativo, o mais comum ¢é utilizar o indice | de
Moran sobre os residuos.

Como os estimadores e os diagnosticos tradicionais de regressdo nao
levam em conta os efeitos espaciais, as inferéncias, como por exemplo as
indicacbes de qualidade de ajuste baseadas em R?(coeficiente de
determinacdo), serdo incorretas. Estas conseqiiéncias sdo similares as que
acontecem quando uma variavel explicativa significativa é omitida do
modelo de regressdo. Quando se quer comparar um ajuste obtido por um
modelo de regressdo padrdo, com um ajuste obtido por um dos modelos cuja
especificacdo considera a autocorrelacdo espacial, uma medida como o R?

nao é mais confiavel.

O método mais usual de selecdo de modelos de regressdo baseia-se nos
valores de maxima verossimilhanca dos diferentes modelos, ponderando pela
diferenca no namero de parametros estimados. Nos modelos com estrutura
de dependéncia - espacial ou temporal - utilizam-se os critérios de
informacdo onde a avaliacdo do ajuste é penalizada por uma funcdo do
namero de parametros. Cabe observar que € necessario ainda levar em conta
0 numero de parédmetros independentes ao se incluir funcGes espaciais nos
modelos. Para cada nova variavel em modelo de regressao, acrescenta-se um
parametro.




Usualmente a comparacdo de modelos € feita utilizando o logaritmo da
maxima verossimilhanga, que é o que possui melhor ajuste para os dados
observados. O critério de informacdo de Akaike (AIC) é expresso por:

AIC=-2* LIK +2K (5. 26.)

onde LIK é o log de verossimilhanca maximizado e k é o numero de
coeficientes de regressdo. Segundo este critério, o melhor modelo é o que
possui menor valor de AIC. Diversos outros critérios de informacdo estdo
disponiveis, a maior parte dos quais sdo variacdes do AIC, com mudancas na
forma de penalizacdo de parametros ou observacoes.

Exemplo llustrativo

Como exemplo ilustrativo das técnicas de regressdo espacial, estudou-se
o relacionamento entre renda e longevidade na cidade de Sdo Paulo, para 0s
dados do Censo de 1991. Tratam-se de duas das trés variaveis utilizadas para
compor o IDH (indice de desenvolvimento humano) da ONU. A variavel
dependente a ser explicada é denotada por PERIDOSO (percentual de
pessoas com mais de 70 anos por distrito de Sdo Paulo) e a variavel
independente é indicada por PERRENZ20 (percentual de chefes de familia
com renda de mais de 20 salarios minimos mensais). A distribuicdo espacial
destas variaveis estd mostrados na Figura 5-21.
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Figura 5-21. Percentual de idosos (a esquerda) e de chefes de familia com renda
maior que 20 SM mensais (a direita) para os distritos de Sdo Paulo (1991).

Foram comparados trés modelos de regressdao: o modelo padrdo néo-
espacial, o modelo autoregressivo (spatial lag) e o modelo em regimes
espaciais. No caso dos regimes espaciais foram consideradas trés regides da




cidade (centro, periferia e a transicdo centro-periferia). O modelo padréo é
expresso como:

PERIDOSO = B, + B, PERREN20 + ¢ (5.27)

Utilizando-se a matriz de vizinhanca W dos distritos, o modelo “spatial
lag” pode ser expresso como:

PERIDOSO = B, + B, PERREN20 + pW(PERIDOSO) +¢ (5. 28.)

Considerando-se trés regiGes da cidade, o0 modelo de regimes espaciais
pode ser expresso como

PERIDOSO_1 = B, + B4 PERREN20_1, reg=1 (5.29.)
PERIDOSO_2 = 2, + B% PERREN20_2, reg=2 (5. 30.)
PERIDOSO_3 = (%, + B PERREN20_3, reg=3 (5.31.)

Os resultados destes modelos de regressdo sdo apresentados na Tabela
5-3. No modelo de regressao tradicional, a relacdo entre renda e longevidade
em S3o Paulo é muito reduzida, o que da suporte a idéia do IDH de que
tratam-se de dimensBes complementares da desenvolvimento humano. No
entanto, quando os efeitos espaciais sdo levados em conta, verifica-se que a
existéncia de real dependéncia entre os dois fatores. Na Figura 5-22,
apresenta-se a distribuicdo espacial dos residuos da regressdo para 0sS
modelos de minimos quadrados e spatial lag. Uma andlise visual dos residuos
da regressdo tradicional indica uma prevaléncia de residuos positivos no
centro da cidade e residuos negativos na periferia, principalmente nas Zonas
Leste e Sul. Os resultados numéricos confirmam esta analise, pois o indice de
Moran dos residuos € altamente significativo. Com relacdo ao desempenho
global, as medidas R? sdo indicadores limitados e devem ser encaradas com
cuidados, e deve-se preferir as medidas baseadas em verossimilhanca (LIK,
AIC). Neste caso, o modelo spatial lag teve um desempenho muito superior
ao modelo padréo. Este efeito é esperado, pela existéncia de um indice de
Moran significativo nos residuos, que é capturado no coeficiente de efeito

espacial (o).

Os regimes espaciais escolhidos para Sdo Paulo sdo mostrados na Figura
5-23, bem como os residuos da regressdo considerando estes regimes. Da
andlise visual dos residuos, verifica-se a ndo-existéncia de forte tendéncia
espacial, o que é evidenciado pelo baixo indice de Moran dos mesmos,
indicado na Tabela 5-3. No geral, 0 modelo de regimes espaciais apresentou
o melhor desempenho, por qualquer dos critérios (R? LIK e AIC). O
resultado reflete a forte polarizagcdo centro-periferia da cidade de Sdo Paulo,
e € compativel com estudos que mostram os resultados da violéncia urbana
nas taxas de mortalidade, especialmente de homens dos 15 aos 25 anos.




Tabela 5-3

Resultados da Regresséo para Longevidade e Renda em Sao Paulo, 1991

Regressdao MMQ | Spatial Lag Regimes

Espaciais
R? ajustado 0,280 0,586 0,80
Log verossimilhanga -187,92 -150,02 -124,04
AIC (Criterio de Inf. Akaike) 379,84 306,51 260,09
indice de Moran dos residuos 0,620 - 0,020

Figura 5-22- Residuos da regressao por minimos quadrados (a esquerda) e residuos
da regresséo com o modelo spatial lag (a direita).

Figura 5-23 Regimes espaciais para os distritos de Sao Paulo (& esquerda) e residuos
da regressao por regimes espaciais (a esquerda).




5.7 ESTIMACAO DE MODELOS CONTINUOS A PARTIR DE DADOS DE AREA

As secOes anteriores apresentaram técnicas de analise espacial de dados
de area tomando por base o modelo de variacdo espacial discreta, onde cada
area é modelada respeitando seus limites, adjacéncias e vizinhanca. Nesta
secdo, considera-se 0 modelo de variacdo espacial continua, que supde um

processo estocastico {Z (X), XDA,ADDZ}, cujos valores podem ser

conhecidos em todos os pontos da area de estudo. A idéia de modelos
continuos para dados socioecondmicos decorre do fato que os levantamentos
censitarios muitas vezes imp@em limites de areas a partir de critérios
puramente operacionais, que ndo tém relacdo direta com o fendmeno
modelado. Este fato leva a idéia de dissolver os limites das areas em
superficies continuas, de forma a modelar melhor a real continuidade de, por
exemplo, setores censitarios em regides urbanas densamente povoadas.

No caso de estimadores de superficies, as principais alternativas sdo o
uso de técnicas ndo-paramétricas € o uso de interpoladores geoestatisticos,
descritos nos capitulos 3 deste livro e que sdo brevemente resumidos no que
segue.

Estimador de Intensidade Nao-Parameétrico

De forma similar como no caso de superficies, podemos utilizar o
estimador de intensidade (kernel estimator) para nos fornecer uma primeira
aproximacdo da distribuicdo espacial do fenbmeno ou varidvel. Neste caso,
guando os valores observados representam uma medida “média” como taxa
de mortalidade ou renda per capita, podemos utilizar um estimador que nos
permitiria calcular o valor do atributo por unidade de area. Para toda
posicdo (X;y) cujo valor queremos estimar, o estimador de intensidade sera
computado a partir dos valores {z,,...,z,} contidos num raio de tamanho T, a
partir da equacéo

=1 di<r (5. 32.)

Na equacdo acima, a fungdo «() € um interpolador ndo-paramétrico, que
pode ser, por exemplo, um kernel gaussiano, como apresentado nos capitulos
2 e 3 deste livro, onde o leitor poderd encontrar uma discussdo mais
aprofundada sobre os estimadores de intensidade ndo-paramétricos. Um
exemplo do estimador de intensidade para taxas pode ser visto na Figura 5-
22, onde sdo apresentados os dados de mortalidade por homicidios para o
Estado do Rio de Janeiro, para o triénio 90-92 interpolados pelo estimador




de intensidade, que nos da uma idéia da distribuicdo espacial da variavel
estudada. Na Figura 5-24(a) é apresentado um mapa com o0s valores de
indicadores de taxa de mortalidade, agregados por municipio. Na Figura
5-24(b), apresentamos o resultado do estimador de intensidade, que nos da
uma idéia melhor da distribuicdo espacial da variavel estudada.

Quando as observagdes nas areas representam contagens, como as
obtidas pelo censo, o estimador de kernel apresentado acima nao ¢é
apropriado. Um valor “médio” de um atributo como “numero de domicilios
precarios” ndo faria sentido, e deve-se pensar em termos de “numero de
domicilios precarios por unidade de area”. Neste caso, pode-se utilizar o
numerador da equacdo (5.32), dividido pela area do circulo definido pelo
raio de busca:
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Figura 5-24 (a) Mortalidade por homicidios no RJ (1990-1992). Mapa tematico com
valores por municipio. (b) Superficie obtida por estimador de intensidade nao-paramétrico




Uso de Interpoladores Geoestatisticos

No capitulo 3, apresenta-se a teoria bésica da geoestatistica, cuja
motivacdo tradicional estd associada a dados do meio fisico como medidas de
teor mineral ou de polui¢cdo. No caso da krigagem ordinéria, a hipGtese
subjacente é que os dados apresentam distribuicdo gaussiana, e neste caso as
propriedades O6timas dos estimadores (como a minima varidncia do
resultado) sdo garantidas. Para o caso de dados socioeconémicos ou de satude
coletiva, a hipotese da normalidade dos dados muito raramente é realista,
sendo mais comum supor uma distribuicdo de Poisson, por se tratar de
contagens de eventos. No entanto, as propriedades 6timas do estimador de
krigagem e sua ampla disponibilidade em diferentes sistemas de informacéo
geografica fazem com que seja importante investigar seu uso para dados
socioecondmicos. Neste caso, a primeira providéncia € investigar qudo
aproximados da distribuicdo normal se apresentam os dados; se for
necessario, pode-se aplicar transformacdes apropriadas (com a transformacao
logaritmica) para “simetrizar” a distribuicdo empirica e assim aproximar-se
da distribuicdo normal. Para considerar uma situacdo concreta, Figura 5-25
apresenta a distribuicdo da taxa de homicidios por 100 mil habitantes, para
0s 96 distritos de Sdo Paulo em 1996, acompanhada do gréafico de
probabilidade normal, que indica o quanto estes dados se aproximam de uma
distribuicdo gaussiana. Da analise dos dois dados, e considerando-se ainda
gue a média (43,6) € suficientemente proxima da mediana (39,3), e como o
teste de normalidade de Shapiro-Wilk indica um valor de 0,9653 (p-valor de
0,012), a hipdtese de normalidade ndo pode ser rejeitada e permite aplicar
uma interpolador de krigagem.
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Figura 5-25. Distribuicdo da taxa de homicidios por 100 mil habitantes para Sdo Paulo em
1996. A direita: frequéncia relativa; & esquerda: grafico de probabilidade normal.




Com base nestas hipOteses, e com 0 objetivo de entender os padrdes
espaco-temporais em Sao Paulo, utilizou-se a krigagem ordinaria para
produzir superficies das taxas de homicidio para os 96 distritos de Sdo Paulo
para os anos de 1996 e 1999 (a distribuicdo de taxas de 1999 apresentou
padrdes semelhantes que a de 1996). Para tal, o conjunto de pontos obtido
pela associacdo do valor do paramentro de cada area, ao seu centroide, foi
tomado como uma amostra, usada para computar um variograma que
modelou a estrutura de correlacdo espacial. A superficie obtida esta
apresentada na Figura 5-26 e mostra uma queda significativa nas areas com
as menores taxas de homicidios (menos que 30 mortes por 100,000 pessoas)
em 1999 com relacdo a 1996. Como as areas de menor taxa de homicidio
correspondem as areas mais ricas da cidade (compare com as figuras 5.1), o
resultado mostra um espalhamento espacial do crime, com a violéncia
ocupando progressivamente toda a cidade.
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Figura 5-26. Superficies estimadas para as taxas de homicidio em Sdo Paulo em 1996
(esquerda) e 1999 (direita).

5.8 COMENTARIOS FINAIS

Este capitulo mostrou que as técnicas de analise espacial podem ampliar
consideravelmente a capacidade de compreender os padrdes espaciais
associados a dados de area, especialmente quando se trata de indicadores
sociais, que apresentam autocorrelacdo espacial global e local. Técnicas
exploratérias como os indicadores de Moran e 0s mapas de espalhamento de
Moran sdo muito Uteis para mostrar as agregacdes espaciais e indicar areas
prioritarias em termos de politica publica. Métodos de estimacdo bayesiana




para taxas permitem a correcao de efeitos associados a pequenas populacdes.
Modelos de regressdo espacial permitem estabelecer as relacBes entre as
variaveis, levando em conta os efeitos espaciais; neste caso, 0 poder
explicativo dos modelos pode ter ganhos significativos. A geracdo de
superficies € um maneira eficiente de apreensdo visual dos padrdes espaciais.
Em resumo, estudiosos de dados sdcio-econdmicos podem se beneficiar
substancialmente das técnicas deste capitulo.
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MODELAGEM DINAMICA E GEOPROCESSAMENTO

Bianca Maria Pedrosa

Gilberto Camara

8.1  INTRODUCAO

Historicamente, a tecnologia de Geoprocessamento enfatizou a representacdo de
fendmenos espaciais no computador de forma estatica. Isto se deve ao fato de que a
principal abstracdo utilizada em Sistemas de Informagdo Geograficas (GIS) é o mapa.
No entanto, um significativo conjunto de fenémenos espaciais, tais como escoamento de
agua da chuva, planejamento urbano e dispersdao de sementes, entre outros, sdo
inerentemente dindmicos e as representacfes estaticas comumente utilizadas em GIS
ndo os capturam de forma adequada. Deste modo, um dos grandes desafios da Ciéncia
da Informacao Espacial é o desenvolvimento de técnicas e abstragdes que sejam capazes
de representar adequadamente fendmenos espaco-temporais dindmicos.

O uso de modelos temporais em GIS vem sendo investigado com afinco na
literatura recente (Worboys 1995). Neste trabalho, estaremos dando énfase a
abordagem de representacdo da dindmica espago-temporal por autdmatos celulares.
Nesta abordagem o espaco € representado através de um array de células em que cada
celula pode assumir diferentes estados ao longo do tempo. O tempo varia em intervalos
discretos e o0 estado de todas as células muda simultaneamente em funcdo do seu proprio
estado, do estado das demais céelulas em sua vizinhanga e de acordo com um conjunto
especifico de regras de transicdo (Engelen 1995).

Neste trabalho, sera abordado os requisitos necessarios as abordagens utilizadas
para desenvolver sistemas espaciais dinamicos, 0s conceitos computacionais e
geograficos envolvidos e algumas das aplicacbes de Modelagem dindmica em
Geoprocessamento.

No capitulo 2 serdo apresentados 0s principios basicos para representar 0s
principais componentes de um modelo espacial dindmico. No capitulo 3 serdo
abordados 0s conceitos basicos e os principais aspectos computacionais envolvidos na
modelagem dindmica de processos fisicos. Sera apresentado também um exemplo de
modelagem utilizando o aplicativo PCRaster. No capitulo 4 serdo apresentados dois
exemplos de aplicacbes computacionais para modelagem dindmica de processos
urbanos, o Citylife e 0 modelo Multi-escala.



8.2  PRINCIPIOS BASICOS

A atual geracdo de GIS configura uma tecnologia estabelecida para armazenar,
organizar, recuperar e modificar informagdes sobre a distribuicdo espacial de recursos
naturais, dados geo-demogréaficos, redes de utilidade publica e muitos outros tipos de
dados localizaveis na superficie da terra. Nesta area, um dos principais desafios para o0s
proximos anos é transformar estes sistemas, essencialmente estaticos, em ferramentas
capazes de prover representaces realistas de processos espaco-temporais. A
modelagem de grande quantidade de processos fisicos, em aplicacbes como
Geomorfologia, Estudos Climaticos, Dindmica Populacional e Impacto Ambiental,
requer que os GIS tenham capacidade de representar os tipos de processos dindmicos
encontrados em estudos de sistemas fisicos e sdcio-econdmicos.

Neste contexto, a Modelagem Dinamica (Burrough 1998) procura transcender as
limitacOes atuais da tecnologia de Geoprocessamento, fortemente baseada numa visao
estatica, bidimensional do mundo. O objetivo dos modelos dindmicos em GIS é
realizar a simulacdo numérica de processos dependentes do tempo, como nos modelos
hidroldgicos, que simulam o fluxo e transporte de agua. Na defini¢do de Burrough, “um
modelo espacial dindmico é uma representacdo matematica de um processo do mundo
real em que uma localizagdo na superficie terreste muda em resposta a variagGes nas
forcas dirigidas”.

Tipicamente, GIS sdo desenvolvidos a partir de suposi¢cdes pré-estabelecidas
quanto a homogeneidade, uniformidade e universalidade das propriedades de seus
principais componentes, que incluem o espaco e as relacGes espaciais, 0 tempo e 0
modelo matematico que descreve o fenbmeno. Entretanto, para modelar processos
dindmicos em GIS com o nivel necessario de realismo, estas suposic¢@es rigidas tém que
ser flexibilizadas de tal forma que o sistema seja capaz de representar (Couclelis 1997):

O espaco como uma entidade ndo homogénea tanto nas suas propriedades
quanto na sua estrutura.

As vizinhangas como relacfes nédo estacionarias
As regras de transicdo como regras ndo universais.
A variacdo do tempo como um processo regular ou irregular.

O sistema como um ambiente aberto a influéncias externas.
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Figura 8.1 — Requisitos para modelagem dindmica em GIS (fonte: Couclelis, 1997)

Na figura 8.1 estdo representados 0s requisitos mencionados acima. A
regularidade do espaco diz respeito a forma como ele é distribuido e pode ser regular,
isto é, divido em parte iguais, ou irregular, distribuido de forma diferenciada. As
vizinhancgas, que geralmente sédo concebidas como tendo a mesma configuragdo para
todo ponto no espaco, deve superar esta estacionaridade e poder ser representada com
diferentes configuracdes em diferentes pontos do espaco. Por exemplo, em determinado
ponto uma célula pode ter vizinhanca 4 e em outro vizinhanga 8. O sistema deve
permitir que mais de uma funcédo de transicdo possa ser aplicada, permitir que o tempo
seja representado em intervalos variaveis (meses, anos) e suportar a inclusdo de
variaveis externas.

Para implementar sistemas espaciais dinamicos com as caracteristicas
mencionadas acima, alguns principios basicos relativos aos principais elementos destes
sistemas devem ser considerados. Entre estes elementos destacam-se a questdo da
representacdo do espaco e do tempo, o modelo dindmico a ser utilizado para a
representacdo do fendbmeno espacial e a abordagem computacional para implementar
estes principios de forma integrada e consistente. Nas se¢fes seguintes, discutiremos
cada um destes elementos.




8.2.1 O Espaco

O espaco é o conceito chave na geografia e, por extensdo, na Ciéncia da
Informacdo Espacial. Tradicionalmente, os gedgrafos fazem uma distincdo entre os
conceitos de espaco absoluto e espaco relativo.

“Espaco absoluto, também chamado Cartesiano ou Newtoniano, é um container
de coisas e eventos, uma estrutura para localizar pontos, trajetorias e objetos. Espaco
relativo, ou Leibnitziano, é o espaco constituido pelas relagdes espaciais entre coisas e
eventos” (Couclelis 1997).

Santos (1996) refere-se a distin¢do entre espaco absoluto e espaco relativo como
0 “espaco dos fixos” e o “espaco dos fluxos”. Em termos de representacOes
computacionais pode-se, de forma aproximada, traduzir estes conceitos como a
distincdo entre as representacdes associadas a recobrimentos planares (mapas de
poligonos e matrizes) e representacdes associadas a conectividade (grafos). Um caso
tipico de medida realizada no espaco absoluto sdo os indices de auto-correlacdo
espacial. Neste caso, um dos instrumentos basicos é a matriz de proximidade espacial,
cujo calculo usualmente é feito em fungdo de distancia euclidiana entre objetos ou da
existéncia de uma fronteira entre eles. Na Figura 8.2 estd representado um mapa
tematico e sua respectiva matriz de proximidade, definida com base nas fronteiras
existentes entre 0s objetos.

B
~ A

Figura 8.2 — Um mapa poligonal e sua matriz de proximidade

Em muitos fenémenos geograficos, os objetos estabelecem relagfes entre si que
independem das relacdes espaciais tipicas como as relac6es topologicas, direcionais e de
distancia. Estes fenbmenos geralmente incluem relacdes como fluxo de pessoas ou
materiais, conexdes funcionais de influéncia, comunicacdo e acessibilidade, entre outras
(Couclelis 1999). Um exemplo de fendbmeno em que a dimensdo espacial requer o
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conceito de espacgo relativo é o caso de fluxo de pessoas pela rede de transporte
metroviario de uma cidade. O fluxo de pessoas a partir de uma mesma origem tem
diferentes destinos, Figura 8.3, e a relagdo entre a origem e destino é estabelecida com
base em relagdes de conectividade e acessibilidade.

Figura 8.3 — Mapa do Fluxo de Pessoas em uma rede de transporte

Couclelis (1997) propbe a idéia de espago proximo, como uma extensdo dos
conceitos de espaco absoluto e relativo. No espaco proximo o conceito chave é a
vizinhanga associada @ nocdo de proximidade, que conduzem também ao conceito de
proximidade funcional ou influéncia. O conceito de vizinhanca é facilmente visualizado
em representagdes matriciais do espaco. Algumas operacdes espaciais disponiveis em
GIS como filtros espaciais, por exemplo, utilizam a nogdo de espaco proximo de forma
limitada. No filtro espacial, o estado de uma célula ( um pixel de uma imagem) ¢é
modificado com base nos estados das demais células em sua vizinhanca, definida
através de uma mascara. A seguir é apresentado um exemplo de filtro espacial e o
estado de uma célula qualquer antes (Figura 8.4b) e ap6s (Figura 8.4c) a aplicacdo do
filtro espacial.

SRt

a) Mascara b) estado da célula central antes do filtro c)estado da célula central ap6s o filtro

Figura 8.4 — Exemplo de Filtro espacial

A abstracdo fundamental na maior parte dos GIS atuais é o conceito de mapa,
fortemente relacionado com noc@es cartograficas e portanto, do espago absoluto Em
processos dindmicos a nocdo de espaco relativo e proximo sdo fundamentais para
estabelecer e representar fluxos e conexdes entre entidades do sistema.



8.2.2 0O Tempo

Conceitualmente, pode-se representar o tempo através de diferentes estruturas,
definidas, principalmente, com base em trés aspectos da representacdo temporal:
granularidade, variacdo e ordem no tempo (Figura 5).

Ordem no tempo Variagédo Temporal Granularidade

linear —> discreto > > b instante Y

ramificado % contihuo —— »p intervalo ’
ciclico Q periodo  _p 5 _p

Figura 5 - Estruturas temporais (fonte: Worboys, 1998)

A ordem temporal refere-se ao modo como o tempo flui. Neste caso, pode-se
assumir que o tempo flui de forma linear, ramificada ou ciclica. No tempo linear
considera-se que o tempo flui sequencialmente, ou seja, existe uma ordem de
precedéncia entre os pontos no tempo, de tal forma que cada ponto tenha apenas um
sucessor e um antecessor.  No tempo ramificado mdaltiplos pontos podem ser os
sucessores ou antecessores imediatos de um mesmo ponto. O tempo ciclico é utilizado
para modelar eventos e processos recorrentes (Edelweiss and Oliveira 1994).

Com relacdo a variacdo temporal duas possibilidades podem ser consideradas:
tempo continuo e discreto. Uma variavel temporal continua é usada em processos que
demandam medidas de tempo com niveis arbitrarios de precisdo. Por exemplo, a
expansdo da area de desmatamento de uma floresta entre dois instantes de tempo
medidos pode ser interpolada. A Figura 6 apresenta mapas de uma area desmatada em
dois instantes t e t’. Se necessario, pode-se gerar um NnOVO mapa para representar a area
desmatada entre os instantes t e t” porque este processo é continuo no tempo.

Figura 6 — Area Desmatada da floresta em dois instantes t e t’



Uma variavel temporal discreta é usada quando o tempo é medido em certos
pontos ou intervalos e a variagdo € descontinua entre estes pontos. Uma delimitacéo de
lotes de um cadastro imobiliario pode ocupar uma posi¢cdo num instante t e outra num
instante t’, mas ndo faz sentido dizer que a delimitacdo ocupou alguma posi¢do
intermedidria entre t e t’. Na figura 7, no instante t existem 4 lotes em uma éarea
residencial, no instante t” os lotes 2 e 3 s@o unidos formando um novo lote 5.

1 2| & 1 5 a
mlr mlr

Figura 7 — Delimitacéo de lotes de um cadastro imobiliario em dois instantes t e t’

Associado ao conceito de variagdo temporal discreta, existe o conceito de
Chronos. Um chronon é a menor duracdo de tempo suportada por um sistema e pode
variar em diferentes aplicagdes (Edelweiss and Oliveira 1994).

A granularidade temporal de um sistema esta diretamente relacionada com a
duracdo de um chronon. As diferentes granularidades de um sistema temporal
conduzem a definicdo de instante e intervalo de tempo. Um instante de tempo
representa um ponto particular no tempo, um intervalo é o tempo decorrido entre dois
instantes e um periodo consiste de uma seqtiéncia de intervalos de tempo .

Em sistemas computacionais, representa-se o tempo em pelo menos duas
dimensdes:

» tempo valido (valid time) - corresponde ao tempo em que um evento ocorre
no dominio da aplicacéo.

» tempo de transacdo (transaction time) — corresponde ao tempo em que
transacdes acontecem dentro do sistema de informacao (Worboys 1995).

Adicionalmente, existe o conceito de “tempo definido pelo usuario”, consistindo
de propriedades definidas explicitamente pelos usuarios em um dominio temporal e
manipuladas pelo programa de aplicacdo (Edelweiss and Oliveira 1994).

A incorporagdo da dimensdo temporal em um sistema de informagdo ndo se
restringe apenas a questdo da representacdo do tempo, mas inclui também questdes
relativas a sua recuperacao. Um GIS temporal deve ser capaz de recuperar informacdes
através de consultas definidas sobre critérios temporais, como por exemplo:

Quais rodovias do Brasil foram recuperadas a partir de 1980 e agora
permitem uma velocidade superior a 100km/h ?

Qual rio teve a maior taxa de poluicdo entre 1970 e 1985?



Quais as cidades em que a cobertura vegetal aumentou em pelo menos 5%
durante os Gltimos 5 anos?

Para resolver consultas como as relacionadas acima, um GIS tem que prover um
conjunto de operadores e fungbes que permitam a avaliagdo de relacionamentos como
os de precedéncia, sobreposicédo, igualdade e pertinéncia entre dois intervalos de tempo
(Figura 8).

Predicado Exemplo
a precedes b Y o
° (---9
(---9 ®
(---9 )
ameets b (--- 34—
aoverlaps b (omo)
—)
a contains b e e - )
(—
[ )
[
I
aequals b ® (----)
—
Y (--9 intervalo a >
, _ em
Instante 3 intervalo b P

Figura 8 — Predicados temporais (fonte: Voigtmann, 1996)

Para exemplificar consultas envolvendo predicados como os apresentados na
Figura 8, utilizaremos uma linguagem de  consulta temporal especialmente
desenvolvida para aplicagdes em geoprocessamento, chamada T/OOGQL (Voigtmann
1996). Esta linguagem é uma extensdao ao SQL (Structured Query Language) com
suporte para tipos de dados espaciais e temporais.

Quanto aos operadores espaciais, a linguagem T/OOGQL oferece os classicos
cross, overlap, touch e in, entre outros. Quanto aos aspectos temporais, a linguagem
T/OOGQL trabalha com os conceitos de timestamp (definicdo explicita de tempo
associada a uma informacdo), tempo valido e tempo transacional, e oferece as seguintes
funcoes:



Funcao

Descricao

First(), Last()

retorna o primeiro e Ultimo timestamp associado a um
atributo, objeto ou relacionamento

FirstValue(), LastValue()

retorna 0 primeiro e Gltimo valor associado a um
atributo, objeto ou relacionamento

Begin(), End()

retorna o inicio e o fim de um timestamp

Period(b,f), Period(d)

retorna um periodo tendo inicio b e final f ou um
periodo de duracao d

Day(), Month(), Year()

construtores de timestamps para descrever um dia, més
ou ano

date(), time(), datetime()

construtores de timestamps para descrever uma data,
hora ou data e hora

years(n), months(n), days(n)

retorna um intervalo de tempo com a duracéo de n dias,
N meses ou N anos

Figura 9 — Funcdes Temporais do T/OOGQL

A seguir, demonstraremos 0 uso da linguagem T/OOGQL em alguns exemplos
de consultas que envolvem tanto operadores temporais quanto espaciais:

1. Quais rodovias do Brasil foram recuperadas a partir de 1980 e agora permitem uma

velocidade >= 100km/h ?

sel ect snapshot

fromrailroad r,

state s

where s.nanme=“Brasil” and (r cross s or r in s) and
r. max_speed>=100 and

Begi n( Year(1980) ) vt_precedes r.max_speed

2. Qual rio teve a maior taxa de poluicdo entre 1970 e 1985?
query_time:Period (Begin (Year(1970)), End(Year(1985)))

sel ect r.nane

from river r

where exists rp in r.pollution:

rp. max_pol lution(query_tine) >=max (sel ect

max_pol lution (query time) fromriver pollution)




3. Quais as cidades em que a cobertura vegetal aumentou em pelo menos 5% durante
0s ultimos 5 anos?

sel ect c.nane

from ~city c

where c.vegetation.coverage(“Wod”, c.geonetry, now)
>= mn(c.vegetation. coverage(“Wod”, c. geonetry,
Peri od(now years(5)),now)))+5

Nas consultas apresentadas acima, as clausulas select, from e where séo
similares as de qualquer linguagem baseada em SQL. Os prefixos vt e tt séo
abreviacdes para tempo valido e tempo de transacdo, respectivamente. As palavra
reservada Snapshot , presente na clausula select da primeira consulta, tem 0 mesmo
significado da Linguagem TSQL2 (uma extensdo temporal para a linguagem SQL2), ou
seja, gera um resultado de consulta instantaneo, sem timestamps associados (Voigtmann
1996).

8.3 MODELOS

Modelos espaciais dindmicos descrevem a evolucao de padrbes espaciais de um
sistema ao longo do tempo. Segundo Lambin(1994) um modelo deve responder as
seguintes questdes:

* Quais varidveis ambientais e culturais contribuem para explicar o fenémeno
e quais sdo o0s processos ecoldgicos e socio-econdmicos existentes por tras
do fendmeno?

» Como o processo evolui?
¢ Onde ocorrem os fendmenos?

Estas questdes chaves podem ser identificadas como as classicas “Porque”,
“Quando” e “Onde”. Um modelo que responde a estas questdes é capaz de descrever
quantitativamente um fenbmeno e prever sua evolucdo, integrando suas escalas
temporal e espacial.
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8.3.1 Tipos de modelos

Um modelo ¢é constituido de pelo menos trés elementos: variaveis,
relacionamentos e processos. Ao se construir um modelo, dependendo do objetivo,
pode-se dar énfase a um ou outro destes elementos. Nesta visdo, 0s modelos podem ser
classificados em empiricos e de sistemas. Modelos empiricos focalizam  o0s
relacionamentos entre as variaveis do modelo, a partir da suposicdo de que o0s
relacionamentos observados no passado continuardo no futuro. Modelos de sistemas séo
descricGes matematicas de processos complexos que interagem entre si, enfatizando as
interacdes entre todos 0s componentes de um sistema (Lambin 1994).

Modelos

Fmnirirng SQictema

Cadeias Logisticos Regresséo Simulagéo Dindmico

Figura 8.10 — Tipos de modelos
8.3.1.1 Modelos Empiricos

Os modelos empiricos, em sua dimensdo procedural, possuem trés componentes
chaves: uma configuracdo inicial, uma funcdo de mudanca e uma configuracdo de saida.
A configuracdo inicial de um modelo dinamico pode ser obtida através de dados
historicos do fendmeno em estudo, chamados de séries temporais. Neste caso, equagdes
diferenciais (totais ou parciais) que incluem pelo menos um termo derivado no tempo
podem ser utilizadas para representar o modelo e o processo é classificado como
deterministico. Quando variaveis aleatorias sdo utilizadas para explicar um sistema o
processo € classificado como estocastico-probabilistico.

Modelos empiricos sdo caracterizados pela simplicidade dos modelos
matematicos empregados e pelo nimero reduzido de variaveis envolvidas. Este
modelos séo eficientes em fazer predi¢cdes, embora apresentem limitacbes em abordar a
evolugdo espacial e identificar os aspectos causais do sistema. A seguir, serdo
apresentados trés modelos empiricos: cadeias de markov, modelos logisticos de difusdo
e modelos de regressao.
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Cadeias de Markov

Cadeias de Markov sd@o modelos matematicos para descrever processos
estocésticos e podem denotadas por:

Me+n)=P".MNe

onde T(t) é o estado do sistema no tempo t, [1(t+1) é o estado do sistema apds o
intervalo t+1 e P" sdo os estados passiveis de acontecer, que sdo representados em
matrizes de possibilidades de transicdo. Essas matrizes de transicdo representam a
possibilidade de um determinado estado i permanecer 0 mesmo ou mudar para o estado
j durante o intervalo de tempo t->t+1.  As probabilidades de transi¢do sdo usualmente
derivadas de amostras relativas a um certo intervalo de tempo. Cadeias de Markov de
1% ordem assumem que o estado futuro do sistema depende apenas do seu estado
presente e das possibilidades de transicdo, sendo independente da trajetoria que o levou
aquele estado (estados em um tempo t-1). Este modelo ndo ignora o passado, mas
assume que toda a informacdo do passado estd concentrada no presente estado do
sistema. Desta forma, as interagdes sdo instantaneas, sendo irrelevante o tempo de
permanéncia das variaveis em cada estado (Soares Filho 1998).

Outra caracteristica das cadeias de Markov é que as probabilidades de transi¢cdo nédo
mudam com o tempo, 0 que 0 caracteriza COmo um processo estacionario.

As principais vantagens das cadeias de Markov sdo a simplicidade operacional e
matematica do modelo aliadas a facilidade com que podem ser aplicadas a dados
provenientes de sensoriamento remoto e implementadas em GIS. Outra grande
vantagem €é o fato de ndo necessitar de grande quantidade de dados antigos para prever
o futuro.

As principais limitagdes das cadeias de markov incluem o fato do modelo néo explicar o
fendmeno (Porque) e ser limitado na resposta espacial (Onde), entretanto o modelo pode
pode fazer predi¢des (Quando) desde que 0s processos sejam estacionarios. Além
disto, o0 modelo ndo suporta de imediato a inclusdo de variaveis exogenas como
variaveis socio-econdmicas ou outras forcas dirigidas, embora esta limitacdo possa ser
superada. Em (Lambin 1994) sdo apresentadas varias abordagens para superar as
principais limitacGes de cadeias de Markov em modelagem dinamica.
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Modelos logisticos de Difuséo

Modelos logisticos sdo utilizados para descrever matematicamente fenémenos
em que as variaveis inicialmente apresentam variagfes em um ritmo lento, depois o
ritmo de variacGes se intensifica, voltando a reduzir-se até que o nivel de saturacao seja
atingido. Este modelo leva em conta as interagdes temporais entre as variaveis do
sistema, podendo ser expresso por:

dP/dt=r P[(U-P)/ U]

onde P é a variavel de um fendmeno de crescimento ao longo do tempo t, como
aumento da populacdo, por exemplo; r é a taxa de crescimento e U uma funcdo de
crescimento (Lambin 1994). Dentre os modelos baseados em funcdes logisticas
destacam-se 0s modelos de difusdo. Tais modelos enfatizam a velocidade do processo e
permitem a inclusdo de variaveis relacionadas as causas do fenémeno.

Os principais elementos de um modelo espacial de difusdo séo (Soares Filho
1998):

* meio ambiente (isotrépico ou heterogéneo)

» tempo (continuo ou discretizado)

» item a ser difundido (material, pessoas, informacéo, doenca)
* locais de origem

* locais de destino

e caminhos a serem percorridos

Estes elementos interagem entre si através de um mecanismo em que pode-se
identificar quatro estagios:

» Estéagio inicial — neste estagio tem inicio o processo de difuséo.
» Estagio de difusdo — tem inicio o processo de espalhamento
» Estagio de condensagdo — diminui o ritmo do espalhamento.

» Estagio de saturacdo — ocorre a desaceleracdo ou encerramento do processo
de difuséo.

O processo de espalhamento em modelos de difusdo pode se dar por expansao
ou realocacdo. Nos modelos de difusdo por expansdo a informacdo ou material se
espalha de uma regido para outra, permanecendo na regido original. Nos modelos de
difusdo por realocacdo os objetos se movem para novas regides, abandonando as area
originais (Soares Filho 1998). Modelos de difusdo ndo explicam as causas de um
fendmeno, embora possam integrar variaveis ecologicas e socio-econdmicas. Sua maior
contribuicdo estd na predicdo do comportamento futuro do fendmeno. Quanto a
dimenséo espacial, 0 modelo em si ndo a incorpora, mas ela pode ser introduzida atraveés
da integracdo deste modelo com um GIS (Lambin 1994).
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Modelos de Regressao

O objetivo dos modelos de regresséo € estabelecer relagdes estatisticas entre um
fendmeno em estudo e as variaveis independentes, chamadas forcas dirigidas, que
exercem influéncia sobre ele. Sendo assim, o modelo suporta a inclusdo de variaveis
exdgenas como as socio-econémicas. Isto contribui para o entendimento do fenémeno
em estudo, mas € insuficiente para explicéa-lo, pois a identificacdo de um relacionamento
estatistico entre duas varidveis por si s0 ndo estabelece um relacionamento causal entre
elas. Por exemplo, pode-se identificar através de um modelo de regressdo que o
crescimento populacional tem relagdo com o crescimento do desmatamento de uma
determinada regido, entretanto, 0 modelo de regressdo ndo explica 0os mecanismos que
ligam estas variaveis (Lambin 1994).

Matematicamente, o modelo estabelece um relacionamento linear entre as
variaveis dependentes e independentes atraves da expressao:

y=ap+tar Xg+axXs+...+ax+E

onde:

y = mudanca ocorrida em um determinado tempo
Xi = variaveis independentes (forcas dirigidas)

A, = Coeficientes de regressdo dos relacionamentos

E = Componente de erro

Em modelos de regresséo a dimensao temporal é considerada, mas a distribuicéo
espacial do fenémeno ndo é abordada, limitacdo esta que pode ser superada se 0 modelo
for combinado com GIS. Outra limitacdo deste modelo é que ele se aplica apenas a
processos estacionarios (Lambin 1994).

Um exemplo de modelo de regressdao ¢ o implementado por Reis e Margulis
(1991) para modelar o desmatamento da Amazonia em fungdo da densidade espacial das
atividades econbmicas da regido. Neste modelo, num primeiro estagio, areas
desmatadas sdo relacionadas com a densidade populacional, areas cultivadas, distancia
de centros urbanos e proximidade de rodovias, entre outras variaveis. Num segundo
estadgio, 0 modelo relaciona o crescimento de determinadas atividades (colonizag&o,
cultivo, pecuaria) entre 1980 e 1985 com a densidade destas atividades em 1980,
obtendo assim o padrdo de crescimento espacial de cada atividade. Entdo, partindo da
suposi¢do de que este padrdo espacial de crescimento ira se manter no futuro, o0 modelo
faz projecdes sobre a tendéncia de desmatamento para o periodo de 1985-2000 (Lambin
1994).
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8.3.2 Modelos de Sistemas

Modelos de sistemas procuram descrever o sistema como um todo, isto &,
tentam representar as interagdes entre todos os seus componentes. Uma caracteristica
chave destes modelos € a eficiéncia com que abordam a dimensdo espacial,
implementando conceitos como as relacbes de vizinhanga e suportando 0 uso
combinado de mdltiplas escalas. A seguir, descreveremos as caracteristicas de gerais de
duas classes de modelos de sistema: os modelos de simulacdo de ecossistemas e 0s
modelos de simulagdo dindmica espacial.

Modelos de Simulacéo de Ecossistemas

Modelos de Ecossistemas sdo projetados para imitar 0 comportamento de um
sistema, enfatizando as interagOes entre todos os seus componentes. Estes modelos séo
baseados na composicdo de ecossistemas complexos em um ndmero de equacOes
diferenciais (Lambin 1994). A construcdo de um modelo de simulacéo requer que 0s
principais aspectos que afetam o fendmeno estejam bem integrados, que seus
relacionamentos funcionais estejam bem representados e que o modelo possa predizer
0s impactos ecoldgicos e econdmicos das mudancas ao longo do tempo.

Estes modelos sdo adequados para representar processos nao estacionarios, mas
apresentam limitagdes quanto ao aspecto espacial, pois tratam 0 espaco como uma
entidade homogénea (Lambin 1994).

Modelos de Simulacéo Dinamica Espacial

Modelos de Simulacdo Dindmica Espacial baseiam-se em modelos de
ecossistemas com extensOes para acomodar a heterogeneidade espacial e processos
humanos de tomada de deciséo.

Uma abordagem para desenvolver modelos de simulagdo dinamica espacial é
representar 0 espago como uma matriz de células e aplicar as equa¢des matematicas a
cada uma das células da matriz, simultaneamente. = Cada célula do modelo est4
conectada com suas celulas vizinhas, de tal forma que € possivel estabelecer um fluxo
entre células adjacentes. Isto simplifica sobremaneira 0 mecanismo de predi¢bes do
sistema porque por exemplo, se uma célula tem trés vizinhos com estado X, é altamente
provavel que o estado desta célula venha a ser x também. Entretanto, este raciocinio
simplista pode ser aperfeicoado em regras de transicdo. Outro aperfeicoamento desse
modelo ¢ a possibilidade de incorporar processos de tomada de decisdes. Modelos que
incorporam este mecanismo sdo chamados modelos baseados em regras. As regras de
tomada de decisdo sdo representadas atraves de abstracdes muito semelhantes aquelas
que ocorrem na mente humana.

Um exemplo de modelo com as funcionalidades mencionadas acima é o DELTA
(Dynamic Ecological Land Tenure Analisys), um sistema desenvolvido para integrar
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aspectos socio-econdmicos da colonizagdo amazbdnica e aspectos ecoldgicos do
desmatamento e da liberacdo de carbono no Estado de Rondénia.

O DELTA consiste

em

trés

submodelos

integrados

que simulam,

respectivamente, a difuséo da colonizagdo, mudanca do uso do solo e liberagdo de
carbono. Os submodelos sdo examinados em diferentes escalas, 0 que caracteriza o
modelo como muit-escala. Além disto, o0 modelo é considerado “a playing game tool”,
pois ndo se restringe a fazer predi¢cbes, mas sim a servir como instrumento para
responder “what if questions” (Lambin 1994).

Para finalizar, um resumo das caracteristicas chaves de cada tipo de modelo,

segundo o potencial

onde € apresentado a seguir:

de cada um deles para responder as perguntas porque, quando e

Modelo Porqué Quando Onde
Cadeias de ndo pode explicar a razdo|pode  predizer a|pode predizer
Markov de um fenémeno por ser|evolucdo de processos | distribuicdes
processo estocastico e | estacionarios espaciais de
ndo suportar a inclusao de elementos do
variaveis exdgenas modelo se  for
combinado com GIS
Logistico de |permite a inclusdo de|suporta a dimensdo |pode predizer
Difusao poucas variaveis | temporal, podendo | distribui¢des
exogenas, entretanto € um | predizer a evolucéo | espaciais de
modelo descritivo, ndo|de processos ndo|elementos do
suportando investigacdes | estacionarios modelo se  for
exploratérias combinado com GIS
Regresséo contribui para identificar |pode  predizer a|[ndo sd&o modelos
forcas direcionadoras, | evolugdo de processos | espaciais, entretanto
entretanto sdo modelos | estacionarios podem ser
descritivos, nao sendo combinados com
capaz de  estabelecer GIS
relacbes causais entre as
variaveis
Simulacdo de | modelo exploratorio que | pode formular | apresenta
Ecossistemas | Féduer des_crl(;oes cenarios de mudangas dlflculdades~ na
funcionais  dos sistemas |futuras no wuso do|representacdo
ecologicos solo, baseado nos|espacial
parametros do modelo
Simulagao requer modelos funcionais | pode predizer | pode predizer
Espacial espacialmente definidos | mudancas temporais |evolucdo de padrbes
Dinamica no uso do solo,|espaciais em
baseado NoS | Processos

parametros do modelo

deterministicos
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8.3.3 Autbmatos Celulares

Em 1982 John Conway apresentou o Jogo da Vida (The Game of Life),
demonstrando que regras muito simples quando aplicadas repetidamente sobre estados
aleatdrios, produzem resultados semelhantes a forma como certos sistemas evoluem no
mundo real. No Jogo da Vida o espaco € representado como uma grade de células,
algumas das quais estdo vivas e outras mortas. Dado um estado inicial aleatério, a cada
geracdo, novas células nascem e algumas morrem. O que determina o estado de uma
celula é sua vizinhanca que, neste caso, € definida por quatro células adjacentes. Uma
célula viva morre se tiver duas ou trés células vizinhas vivas. Por outro lado, uma
celula morta renasce, se tiver trés células vizinhas vivas. Este sistema deu grande
popularidade aos conceitos de  autdmatos celulares, que foram inicialmente
apresentados por John Von Newmann (Roy, 1996) .

Nos ultimos anos, 0s conceitos de autdmatos celulares tem sido utilizados para
modelar fendmenos fisicos e urbanos (Batty 1999, Burrough, 1998; Roy, 1996;
Engelen, 1995; Camara, 1996). Nesta abordagem o espaco € representado por um
mosaico de células, geralmente de tamanhos e formatos idénticos (regular tesselations).
Algumas das formas mais simples utilizadas para representar células em autématos
celulares sdo apresentadas na figura 8.12.

Figura 8.12 — Representacdes de células em autdmatos celulares (fonte: Camara,
1996)

Sobre cada célula de um autdmato celular séo aplicadas regras de transicao.
Regras de transi¢cdo determinam quando e porque o estado de uma célula se altera e
podem ser qualitativas ou quantitativas.

Para ilustrar como se da o mecanismo de aplicacdo das regras de transig&o,
apresentaremos um exemplo simples baseado em (Camara 1996). Neste exemplo, uma
celula pode assumir dois estados (branco e preto) e sua vizinhanca é definida sobre duas
células adjacentes. As regras de transicdo especificam que o estado de uma célula num
instante t+1 € igual ao dos seus vizinhos no instante t, se estes vizinhos tiverem o0s
estados iguais; caso contrario, o estado da célula permanece o0 mesmo. Para entender o
exemplo é necessério identificar os componentes basicos do autdmato celular cléssico,

que séo:
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» espaco euclidiano, dividido em um array de células

* uma vizinhanca de tamanho e formato definidos (Figura 13a)
e um conjunto de estados discretos (Figura 13b)

e um conjunto de regras de transi¢do (Figura 13c)

e um conjunto de intervalos de tempo, com atualizacdo simultanea das células
(Figura 13d)

a) vizinhanga  c) regras de transicéo d) exemplo

H He > G

“afngise
b) Destados E o, E .
| H > H

nnfinglun

>k

L- L

"k

instante t+ EH_

Figura 8.13 — Exemplo de autdmato celular (Fonte: Camara,1966)

A dindmica de aplicacdo das regras de transicdo em um autémato celular é
semelhante a de um filtro espacial. Desta forma, todas as células sdo avaliadas e,
quando for o caso, modificadas para um novo estado. Na figura 13 d, a primeira célula
da segunda linha do autdmato tem, no instante t, o estado branco e suas vizinhas
possuem estados diferentes (uma é branca e outra preta). Neste caso o estado da célula
permanece o mesmo (1% regra de transicdo). Seguindo 0 mesmo mecanismo, a segunda
célula da segunda linha, tem no instante t o estado preto e suas vizinhas tem ambas o
estado branco, logo o estado desta célula sofre uma transicdo para branco (2° regra de
transicdo). O processo segue este mecanismo para as demais células até que todas
tenham sido avaliadas.

No exemplo acima, pode-se observar que as mudancas geradas por autdbmatos
celulares sdo estritamente locais, isto €, baseadas nas vizinhancas de cada célula. Nesta
perspectiva, pode-se dizer que sua aplicacdo é eficiente em processos em que a ordem
global emerge de agdes locais e descentralizadas (Batty 2000).
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84  MODELAGEM DINAMICA DE PROCESSOS FiSICOS

Na secdo anterior foram apresentados os principios basicos relativos aos
principais componentes de um modelo espacial dindmico. Estes modelos séo utilizados
para explicar a ocorréncia de um fendbmeno, seu padrdo espacial e sua evolugdo ao
longo do tempo, respondendo assim as questbes chaves porque, onde e quando,
respectivamente.  Dentre as diversas aplicagdes da modelagem espaco-temporal
podemos identificar dois grandes grupos de processos: os fisicos e os de planejamento
urbano. Estes grupos possuem variaveis e comportamentos diferenciados que exigem
diferentes abordagens de implementacdo. Nesta secdo focalizaremos alguns aspectos
computacionais presentes em modelagem dindmica de processos fisicos e
apresentaremos um exemplo de modelagem dindmica utilizando o aplicativo PCRaster.

8.4.1 Aspectos Computacionais

Fendmenos fisicos tais como o escoamento da agua da chuva e a difusdo de
plantas, encontrados na hidrologia e ecologia, respectivamente, sd&o exemplos de
fendmenos com alto indice de variacdo do estado da superficie ao longo do tempo. A
complexidade dos modelos dinamicos depende da dimensdo em que tais modelos
operam, 2 ou 3D, e dos equacionamentos matematicos que utiliza. O mais simples dos
modelos dindmicos é chamado modelo pontual sem memdria. Neste modelo, o estado
de uma célula é modificado apenas pela variavel fornecida como entrada para esta
célula em um determinado instante t (Figura 14a). As demais células, bem como o
estado desta célula em instantes anteriores ndo afetam o estado da célula naquele
momento. Sendo assim, o estado de uma célula num processo pontual sem memoria é
uma funcdo matematica operando na variavel de entrada da célula no instante t (Figura
14b).

y 4 ) Si(t) = f(1;(1)
B -

Figura 14 — Célula cujo estado depende apenas da varidavel de entrada (1) (fonte:
Burrough, 1998)
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Processos pontuais com memdaria referem-se a processos em que o estado de uma
celula no instante t+1 retém informacdes sobre seu estado no instante t. A memoria da
celula é determinada por uma funcdo g operando no estado inicial da célula (Figura
15b). Um exemplo classico para ilustrar o caso de processos pontuais com memoria é o
caso da agua da chuva no solo. Quando o solo ndo consegue mais absorver agua deve
ocorrer algum transporte de material. Neste caso esta distribuicdo de material pode ser
feita verticalmente, isto é, das células superiores para as inferiores (fluxo gravitacional —
Darcy’s law) , como mostra a Figura 15a.

J.
y 4 Si(t+1) =g (Si(t))+f (1)

~ b)
S

il

S,

Figura 15 — Célula com adjacéncia vertical (fonte: Burrough, 1998)

Outra forma possivel de transporte de material, considerando ainda o exemplo da dgua
da chuva no solo, é atraves da adjacéncia lateral (processo de dispersdo), Figura 16a.
Neste caso existem mais varidveis envolvidas, o estado de uma célula depende do seu
estado anterior, do fluxo de material e das entradas naquele intervalo de tempo (Figura

16b).
Iy . U
y 4 y 4 y 4
2 S - S - b | Si(t+1)=g(Si(t)+ f(li)) + Fin(t)

Figura 16 — Célula com adjacéncia horizontal (fonte: Burrough, 1998)

As ceélulas podem também ser conectadas por ligag6es topoldgicas (Figura 17). Estas
ligagbes geralmente sdo baseadas em aspectos fisicos do transporte de material. No
caso da agua de chuva, uma boa orientacdo para modelar o fluxo de material de célula
para célula é conhecer a topologia do terreno.

Para que o fluxo de material de célula para célula possa ser computado a partir da
topologia do terreno é necessario modelar esta topologia em uma forma
computacionalmente apropriada. As redes Local Drain Direction (LDD), Figura 18,
apresentam uma estrutura de dados computacional que viabiliza a interagcdo entre as
celulas. Nesta estrutura, que corresponde a um array de células (cellarray), cada célula
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possui um atributo que indica a direcdo de fluxo. Esta direcdo pode ser para um dos
seus oito vizinhos, considerando o espaco 2D.

Figura 17 — Células com adjacéncia direcionada pela topologia (fonte: Burrough, 1998)

Para gerar a rede LDD existem varios algoritmos dentre os quais o D8
(Deterministic algorithm) destaca-se pela sua simplicidade (Burrough and McDonnel
1998). Neste algoritmo, a diregdo do fluxo é determinada pela dire¢cdo mais inclinada
dentro de uma janela 3x3 de células. Numa rede LDD existem dois tipos de células
upstream e target. A célula target é a célula para onde todo o fluxo é direcionado. As
demais células sdo chamadas upstream.

Cu Cu Cu Cu CU
v v v | ¥ | ¥
Cu Cu Cu Cu CU

¥ | K
SVRCY
Gy [Ce S S

Cy Cy

_Tc:g o [Ci

Figura 18 — Local Drain Direction (fonte: Burrough, 1998)

O material pode fluir por uma rede LDD a partir de diferentes funcdes, tais como:

e fluxo acumulado - calcula o novo estado dos atributos de uma célula, somando o
valor original da célula mais a soma acumulada de todos as células upstream, cujo
fluxo passa por esta célula;

» capacidade de transporte de uma célula - limita o fluxo de célula para célula a uma
atributo de capacidade de transporte fornecido em valores absolutos;

» fracdo de transporte - limita o fluxo sobre a rede a um parametro que controla a
proporcao de material que pode fluir por cada célula.
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 valor limite — modifica o acumulo de fluxo sobre a rede limitando o transporte de
valores superiores a um determinado limite minimo por célula.

» valor de disparo — permite o fluxo de material apenas se um valor de disparo for
excedido.

8.4.2 PCRaster

Para demonstrar a aplicabilidade dos conceitos vistos nas segcOes anteriores,
apresentaremos um exemplo de fendmeno fisico que requer modelagem dindmica para
ser representado. Para modelar este fendmeno utilizaremos um aplicativo chamado
PCRaster.

PCRaster € um toolkit para modelagem dindmica que opera no modo matricial
(Raster) e oferece um conjunto de ferramentas para analise espacial e temporal, funcdes
para dispersao espacial e transporte sobre redes topolédgicas e um conjunto de metddos
geoestatisticos para interpolacdo e simulacdo espacial. No PCRaster os resultados
podem ser exibidos de forma dindmica em 2 ou 3D. Para ilustrar o uso do PCRaster
utilizaremos como exemplo um caso de escoamento de 4gua da chuva em uma Bacia.

Para modelar este processo é necessario fornecer como entradas para o sistema o
Modelo Numérico do Terreno (MNT) e as séries temporais com os dados de
precipitacdo pluviométrica. A partir do MNT (Figura 20) é gerada a rede LDD, que € a
rede de drenagem por onde a agua excedente flui. A dgua excedente € toda a agua que
ndo foi infiltrada, por ja ter excedido a capacidade de infiltracdo da célula. Para
determinar o padrdo espacial do processo de infiltracdo, um mapa de solos da area em
estudo tem que ser fornecido. A partir destes dados, o programa € executado e gera um
conjunto de mapas resultantes (Figura 19).

d) Mapa de solos

ain in two rain areas for 1993, time = 1: november; time =

y
PROGRAMA PCRASTER ’

e)mapas resultantes

Figura 19 — Esquema simplificado das entradas e saidas do PCRaster
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As séries temporais sdo arquivos ascii, contendo dados armazenados de forma
tabular (Figura 21). Os dados fornecidos na séries temporais sdo utilizados para
calcular o novo estado das células. Uma das funcdes de fluxo de material, comentadas
na secao anterior, € selecionada pelo usuéario para calcular o fluxo de agua de célula
para célula.

rain in two rain areas for 1993, tine =
1: novenber; time = 12: october
3
nmodel tinme
rain (mmnmonth) inrain area 1, id =1
rain (nmmnonth) inrain area 2, id = 2
1 74 75
2 71 71
3 74 76
4 58 59
5 40 40
6 40 42
7 45 47
8 62 64
9 80 78
10 80 85
. , 11 75 79
Figura 20 - MNT da area de estudo 12 67 69

Figura 21 — Série temporal dos indices
nluviométricos

Um programa PCRaster (arquivos .mod) é organizado em cinco se¢@es: binding,
areamap, timer, initial e dynamic. A secdo bi ndi ng é onde séo definidas as ligagdes
entre as variaveis do programa e os arquivos. Estas ligacdes tem dupla direcéo, tanto
podem determinar que as variaveis serdo gravadas nos arquivos especificados (caso em
que é executado um comando report na se¢do dynami c), quanto podem apenas indicar
que as variaveis receberdo valores provenientes dos arquivos especificados. Depois, na
secdo ar eamap, deve ser definido o formato geral dos mapas do modelo. Todos 0s
mapas utilizados em um modelo devem ter 0 mesmo tamanho, localizacdo geografica e
resolucdo. Na secdo t i mer, o dominio de tempo do modelo é definido atraves de uma
declaracdo que fornece os tempos inicial e final da execucdo do modelo, bem como o
intervalo ou passo em que este tempo deve variar ao longo da execucdo do modelo. A
secdo i nitial é utilizada para inicializar as variaveis do programa. Esta secdo é
executada antes da primeira execugdo da secdo dynami c. A se¢do dynani c é a parte
principal de um programa PCRaster. Descreve as mudangas temporais das varidveis ou
mapas do modelo. A principal caracteristica desta secdo é ser iterativa, isto €, ¢€
repetida, do inicio ao final, para todo o intervalo de tempo definido na segdo t i ner.
A seqguir é apresentado um exemplo de programa PCRaster para calcular a precipitagcdo
da bacia, de nosso exemplo.
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# model for simulation of rainfall
# one tineslice represents one nonth

bi ndi ng

Rai nTi neSeri es=rainl2.tss;# tineseries with rainfall (nm per nonth
# for two rain areas

Pr eci p=rai n; # reported maps with precipitation,
# rain is suffix of filenanes

Rai nAr eas=r ai nar ea. map; # map with two rain areas

ar eanap

cl one. map;

tinmer

112 1;

initial

# this section is enmpty

dynami c
# precipitation
report Precip=tinmeinputscal ar(Rai nTi meSeri es, Rai nAreas);

Figura 22 — Programa PCRaster para calcular a precipitagéo

No programa acima, na se¢do bi ndi ng as variaveis dos programas foram
associadas a arquivos do Banco de  dados. A declaracdo
Rai nTi neSeri es=rai nl12.tss; especifica que serd utilizada a série temporal
armazenada no arquivo rainl2.tss (Figura 21). Depois, na declaragdo Pr eci p=r ai n;
é definido que o nome dos mapas de precipitacdo resultantes serdo gravados em
arquivos nomeados por rain0000.xxx(onde xxx varia de 001 a 012, porque a
precipitacdo sera calculada para 12 meses, conforme definido na secdo ti nmer). Na
secdo ti mer é especificado 1 12 1, que significa que o programa deve executar a
secdo dynam c 12 vezes, a variavel que controla estas repeticdes comega com o valor
1 e é incrementada no passo 1. Na secdo dynami c, a precipitacdo é calculada através
da expressdo report Precip = timeinputscalar (RainTineSeries,
Rai nAreas); onde: Tineinputscalar € uma funcdo que requer dois
pardmetros: a série temporal e 0 mapa sobre o qual deve ser calculada a precipitacéo.

Depois de calculada a preciptacdo , pode-se facilmente estender o programa
anterior para calcular a precipitacdo total em m®s. Para isto, basta incluir na secido
dynam c a seguinte expressao:

report Vol unePreci p=maptotal (Precip)*(cellarea()/2628);

onde 1/2628 ¢ o fator de conversio da area celular (Km?) e Precip(mm/month) para
3
m°/s.
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Nesta instrucéo a operagdo mapt ot al calcula a soma dos valores das células em
Preci p. Esta soma é multiplicada pela area de uma célula do mapa (cel | Area()) e
dividida pelo fator de converséo para m*/s.

Para calcular a precipitacdo efetiva, a evapo-transpiracdo deve ser incluida no
modelo. Assumindo que as condi¢Ges do solo ndo influenciam na taxa de evapo-
transpiracdo, pode-se calcular a evaporagdo para um més (Evap, mm/més) atraves da
expressao:

Evap=K * EvapRef

onde:

o EvapRef é uma referéncia , um padrdo da superficie do solo durante 0 més em
questdo. Existe um valor diferente para cada més e para cada classe de uso do solo.

* K éum coeficiente constante no tempo para uma classe de uso do solo.
Depois, calcula-se a preciptacdo excedente, atraves da expressao:
Preci pSurplus = Precip — Evap;

Se a precipitacdo excedente for positiva em um més, sera adicionada ao solo.
Se a quantidade maxima de agua no solo for atingida, a parte restante do excedente ndo
sera mais adicionada no solo. Esta quantidade é chamada dgua excedente no solo e
sera escoada para o subsolo. Quando a precipitacdo excedente for negativa, a
quantidade de agua no solo sera subtraida, em valores absolutos, pela precipitagdo
excedente naquele més.

Depois de calculada o balan¢o de agua no solo, pode-se estender o modelo para
para modelar o escoamento de agua na area em estudo. Isto é feito com o mapa de
direcdo de drenagem local (local drain direction map — Idd ).

Uma funcgéo de transporte de material tem que ser selecionada. Neste exemplo
vamos utilizar a funcdo de fluxo acumulado, que no PCRaster ¢ implementada com o
nome de accuflux e tem a seguinte sintaxe:

Resul tfl uxmap = accufl ux(l ddnmap, material map);

onde: | ddmap éarede Idd (Figura 23),  materialmap € um mapa do material
a ser transportado e Resultfluxmap é o mapa resultante. Na Figura 8.24 é apresentada a
secdo dynam c do programa PCRaster que implementa o modelo descrito.
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Figura 23 - LDD

dynami c

# precipitation

report Precip=tinmei nputscal ar(Rai nTi meSeri es, Rai nAreas);

# total volume precipitation over study area, in cubic nmetres per second
report Vol umePreci p=maptotal (Precip)*(cellarea()/2628);

# reference evapotranspiration

EvapRef =t i nei nput scal ar (EvapRef Ti neSeri es, 1) ;

# evapotranspiration

report Evap=K*EvapRef;

# precipitation surplus

report Preci pSurpl us=Preci p- Evap;

# internedi ate soilwater content: soilwater plus precipitation surplus
Soi | wat er =Soi | wat er +Pr eci pSur pl us;

# soil water surplus (nm nonth)

report Soil wat er Sur pl us=nmax( Soi | wat er - MaxSoi | wat er, 0) ;

# soilwater content, no saturation

report Soil water=m n(Soil wat er, MaxSoi | wat er) ;

# di scharge in nm nonth

Di schar geMviEaccuf | ux(Ldd, Soi | wat er Sur pl us) ;

# di scharge in netres3/second

report Di scharge=Di schargeMw (cel |l area()/2628);

Figura 24 — Secdo dynami ¢ de programa PCRaster para escoamento da agua da

chuva
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8.5 MODELAGEM DINAMICA DE PROCESSOS URBANOS

Na modelagem dinamica de processos urbanos, os autématos celulares sao
usualmente utilizados para modelar o uso do solo. Tradicionalmente, autdmatos
celulares s&o implementados segundo critérios estritamente locais, isto €, a dindmica de
aplicacdo das regras de transicdo baseiam-se principalmente na vizinhanca de uma
célula. Entretanto, em muitos casos de processos urbanos, a funcdo de transicdo deve
levar em conta diferentes fatores, incluindo: os efeitos da vizinhanca, a qualidade do
solo (fator ambiental), as taxas demograficas da regido (fator social), a demanda por
uma determinada atividade econdémica e 0 comportamento dos agentes econémicos.

Nesta secdo, para representar a modelagem dindmica de processos urbanos
serdo apresentadas duas aplicacdes diferentes. A primeira consiste numa aplicacéo
baseada nos principios basicos de autbmatos celulares, proposta por (Roy and Snickars
1996). A segunda aplicagdo, chamada Modelo Multi-Escala Integrado (Engelen 1995),
apresenta uma estrutura sofisticada, capaz de integrar as variaveis socio-econdémicas e
ambientais de sistemas urbanos.

851 Citylife

Numa tentativa de estudar a aplicabilidade de autdmatos celulares na dindmica
urbana, (Roy and Snickars 1996) implementou o Citylife, baseado no The Game of life.
No Citylife o espaco é representado como uma grade regular de células em que cada
célula representa uma unidade do espaco ocupada por alguma atividade urbana tipica,
como por exemplo: area verde, residencial e trabalho. A partir de um estado inicial e
um conjunto de regras de transicao, o sistema cresce e evolui espacialmente.

Cada célula no sistema tem uma atratividade para cada tipo de atividade urbana
definida pela fungéo:

A(k) =2 b(k,1)*ai(l)

onde: b(k,l) é um coeficiente que indica a probabilidade de uma célula do tipo
k se transformar em uma célula tipo | (Tabela 1).

a; (I) “acessibilidade” da célula i para células contendo uma atividade do tipo I.
Definida pela funcéo:

(k) = 2 exp (-~ 1 (K) = dij(K))"x;(K)/NK)

onde: xj(k) = 1 se a célula j € utilizada para a atividade k, 0 caso contrario;
dij(k) = distancia da celula i para a célula j para uma atividade do tipo k
U (k) = coeficiente de “acessibilidade” para uma atividade do tipo k

N(k) = ndmero de celulas contendo uma atividade do tipo k, onde Z;j
Xj(K)=N(k)
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Dado um estado inicial, o sistema aloca novas células para cada uma das
atividades disponiveis. O numero de células a ser alocado para cada atividade depende
do nimero de células do estado inicial. Assim, por exemplo se no estado inicial séo
alocadas duas células para areas verdes, duas células para area de trabalho e quatro
celulas para areas residenciais (Figura 25 a), entdo a cada geracdo o sistema alocara
mais duas células para areas verdes, mais duas células para areas de trabalho e quatro
células adicionais para area residenciais. O critério para selecdo de uma célula é a sua
atratividade para a atividade, sera selecionada a célula com maior atratividade (Ai(k)).

b

area verde

area residencial

area de trabalho

c

Figura 25 — Citylife a) estado inicial b)apds 10 geraces c¢) apos 20 geracoes
(fonte: Roy and Snickars 1996).

O mecanismo de expansdo do Citylife € considerado evolucionario (estado
futuro do sistema depende da trajetoria seguida) e baseado na competicdo entre as
ceélulas (Roy and Snickars 1996).

Para o exemplo apresentado na Figura 25 adotou-se o seguintes coeficientes de
interacéo entre as atividades:
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Verde Residencial Trabalho

Verde 1 0 0
Residencial 0 1 0
Trabalho 0 0 1

Tabela 1 — Coeficientes de probabilidade

Uma restricdo do citylife € considerar que uma vez que uma célula for ocupada
por uma atividade ela permanecera nesta atividade. Desta forma, este sistema adota um
modelo dindmico espacial de difusdo por expansdo e ndo de realocacéo.
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8.5.2 Modelo Multi-Escala Integrado

Como ja mencionado, fatores sdcio-econdémicos séo inerentes ao planejamento
urbano. Na literatura recente, verifica-se uma tendéncia de propostas de extensdes ao
modelo de autémato celular classico, visando integrar fatores ambientais e sécio-
econbmicos, para representar a dinamica espacial de fendmenos urbanos.

Entre estas propostas destaca-se a de Engelen (1995), que apresenta uma
estrutura de modelagem dinamica e de suporte a decisdo capaz de operar em uma
variedade de escalas. Esta estrutura € constituida de dois niveis denominados macro e
micro escalas. Na macro escala estdo representadas as variaveis ecoldgicas e socio-
econdmicas que afetam o sistema como um todo. A micro escala representa a dimenséo
espacial do modelo. Estas escalas interagem intensivamente entre si e com um Bando
de Dados Geografico, a partir do qual obtém os dados necessarios para as simulacfes
(Figura 26).

A macro escala possui trés componentes representando os subsistemas natural,
econdmico e social. Estes sub-modelos estdo conectados através de uma rede de
influéncia mutua e reciproca. O subsistema natural representa condi¢cdes ambientais
tais como temperatura, precipitacdo e poluicdo. O subsistema social inclui dados
demograficos como nascimentos, morte e migracdo. O subsistema econémico é
fortemente determinado pelas mudancas ocorridas no subsistema natural e pelas
demandas sociais. Neste sentido, ele pode gerar demandas como, por exemplo, a
necessidade por mais células residenciais quando a populagdo aumenta.

A micro escala consiste em um autdémato celular sobre o qual sdo aplicadas
regras de transicdo para calcular as mudancas no uso do solo.

Para ilustrar o uso deste modelo, consideraremos dados de um estudo para
analisar os impactos de mudancas climaticas em uma ilha do Caribe. Estes dados estéo
disponiveis na homepage do RIKS (Research Institute for Knowledge Systems —

oo riks.nl]).

Neste exemplo, a macro escala inclui no subsistema natural apenas mudangas
climaticas, no subsistema social inclui dados relativos a populacdo, nascimentos e
mortes e no subsistema econdmico as demandas geradas a partir da interacdo deste
subsistema com os demais (Figura 27).
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Figura 26 Integracdo entre o Modelo Multi-Escala e GIS fonte:(Engelen 1995) .



Tt MACRO-SCALE DYNAMICS
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Figura 27 — A macro escala (fonte: Engelen 1995)

As condigdes climéticas (climate) do modelo s&o definidas a partir de variaveis
ambientais tais como temperatura, precipitacdo e nivel do mar, e das relacGes de
influéncia existentes entre elas.

- s CLIMATE

Figura 28 — O Subsistema Natural

A Figura 28 mostra que variacGes na temperatura e no nivel do mar afetam as
demais variaveis. Estas rela¢cdes de influéncia sdo também expressas de forma explicita,
através de graficos e tabelas e podem ser manipulados pelo usuario de forma
independente e interativa. Esta funcionalidade caracteriza este modelo como um
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modelo exploratorio, pois permite que o usuario avalie um fendmeno a partir de
diferentes cenarios (what if questions).
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Figura 29 — Os componentes do clima

As variaveis sociais, de forma analoga as naturais, podem ser manipuladas de
forma interativa e independente. Entretanto, as variaveis econémicas sdo geradas a
partir do comportamento dos subsistemas natural e social. Para o célculo destas
variaveis sdo utilizados coeficientes para medir o crescimento populacional e da oferta
de empregos, por exemplo, e determinar o espaco necessario (demanda do solo) para
acomodar as atividades econ6micas (turismo, industrias) afetadas por estes

coeficientes.
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Figura 30 — Subsistemas Social e Econdmico
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Na micro escala, cada estado de célula representa uma categoria de uso do solo
(Figura 31). Os estados sdo divididos em duas categorias: funcdes e feicbes. Funcdes
s&o usos do solo ativos, tais como residencial, floresta, comercial. Em principio, uma
célula funcdo pode mudar para qualquer um dos estados possiveis. Fei¢cdes sdo usos do
solo fixos, tais como rios, parques e aeroportos. Embora as fei¢cdes ndo estejam sujeitas
as mudancas geradas pelas regras de transi¢do do autdmato celular, eventualmente elas
podem ser convertidas atraves de um processo especial ou uma intervencdo exdgena.
FeicOes aparecem como argumentos das regras e podem afetar a transicdo de células
vizinhas. Assim, por exemplo, a existéncia de um parque pode influenciar a transi¢éo
de células vizinhas em células residenciais (White and Engelen 1997).
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Figura 31 — A micro escala

A demanda do solo para as varias atividades é fornecida pela macro escala, de acordo
com um mecanismo baseado em trés classes de prioridades. As regras de prioridade um
sdo intervencdes do usuério como, por exemplo, a inclusdo de um aeroporto. As regras
de prioridade dois sdo regidas pelo subsistema natural e geram certas transicOes
diretamente, sem interferéncia do autbmato celular. Por exemplo, se o nivel do mar
sobe, celulas com baixa elevacdo sdo convertidas em praias ou mangues (White and
Engelen 1997). As regras de prioridade trés se aplicam as células ativas (funcées).
Para cada célula ativa é calculado um vetor de potencialidades, em que cada
potencialidade representa o grau de atracdo de uma célula para uma determinado estado
(2). O potencial (Pz) de uma célula depende de trés fatores:

* aadequabilidade da célula para a atividade z (S,)
» efeito agregado das células na vizinhanca (N)

* uma pertubacgéo estocéstica ({,)
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Estes fatores se relacionam da seguinte forma:

P,=S;N;+ [,

O efeito agregado da vizinhanga (N,) leva em consideracédo principalmente a localizagédo
das células. A vizinhanca de uma célula é uma regido circular com um ndmero variavel
de células, organizadas em zonas de distancias. Assim, a formula para calcular o efeito
agregado de vizinhanga consiste em:

N,= 2 La,i Wz,y,d

onde:
e Wiy parametro de peso aplicado a células no estado y na distancia d
e | indice das células na zona de distancia d

o Lg; 1 se acélula i na distancia d est4 no estado y; 0, caso contrario.

A regra de transicéo estabelece que cada célula ativa é convertida para o estado para o
qual seu potencial é maior, mas até que a demanda por células deste estado seja
atendida. Depois deste ponto, nenhuma outra célula é convertida para este estado. Os
potenciais para tal estado sdo ignorados nas conversdes subsequentes.

Os resultados das simulagbes sdo apresentados de forma dindmica na tela do
computador, isto é, o usuario acompanha todas as transicbes. Na Figura 32, sdo
apresentados os resultados de uma simulacdo para 40 anos em que se trabalhou com
dois cenarios. No primeiro cenério, Figura 32 a, assumiu-se que ndo haveria mudancas
climaticas, ou seja, a temperatura e o nivel do mar se manteriam ao longo do tempo. No
segundo cenario, Figura 32 b, considerou-se que a temperatura aumentaria em 2C e 0
nivel do mar em +20cm. Em ambos os casos partiu-se da configuracdo inicial
apresentada na Figura 31 e considerou-se que a populagdo apresentaria um crescimento
de 2% ao ano e um ndmero total de 11000 vagas de empregos, distribuidas em
diferentes atividades.
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Figura 32 — SimulagGes a) sem mudancas climéticas b) com mudancas

climaticas

Na Figura 32 b, simulada com o cenério de mudancas climaticas, pode-se observar uma
reducdo da area das praias e mangue, como consequéncia do aumento do nivel do mar.

8.6  CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo teve por objetivo apresentar o0s principais conceitos e aspectos
computacionais envolvidos em sistemas de modelagem espacial dindmica. Na
dimenséo conceitual, verificou-se que cada um dos elementos chaves de um modelo
dindmico, tais como espago, tempo e modelo matemético permitem diferentes
representacdes computacionais. A escolha de uma forma de representacdo para um
destes elementos afeta os demais, uma vez que as escalas de todos os elementos devem
ser integradas.

No contexto computacional, foi explorado a solugdo baseada em autdmatos celulares.
No estudo desta abordagem de implementagdo, verificou-se que processos fisicos e
urbanos possuem mecanismos distintos para aplicagéo de regras de transi¢cdo. Enquanto
0s processos fisicos podem ser descritos por modelos deterministicos, 0S processos
urbanos sdo caracterizados como processos estocasticos e sdo altamente influenciados
por variaveis exogenas. Nos processos fisicos, pode-se considerar a topologia do
terreno, 0 que, apesar das criticas ao modo como as redes de drenagem LDD sao
geradas (discretizacdo do fluxo em 45° introducdo de artefatos, (Burrough and
McDonnel 1998)), produz padrdes espaciais coerentes com 0s que acabam se
desenvolvendo naturalmente no mundo real. Quanto a modelagem de processos
urbanos, sistemas como os desenvolvidos pelo RIKS (Mb apresentam grande
flexibilidade para a inclusdo de varidveis que aumentam a precisdo das predigdes,
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entretanto, sdo sistemas de estrutura complexa, de dificil entendimento e
implementacao.

Né&o existe uma solucdo unica para modelar fenémenos espaciais dindmicos. A solucéo
ideal para cada caso deve ser buscada tentando responder o porque, onde e quando de
cada fendmeno, através da integracdo das escalas temporal e espacial articulada com o
modelo matematico definido para descrever o fendbmeno e prever sua evolucao.

Cadeias de Markov, modelos logisticos de Difusdo e Regressdo sdo eficientes em
modelar processos estacionarios mas sdo desprovidos de funcionalidades especificas
para a representacdo espacial. Entretanto, estes modelos utilizam equacdes
matematicas simples e requerem poucos dados, além de serem compativeis com o
formato de dados oriundos de fontes de sensoriamento remoto e, como consequéncia,
facilmente implementados em GIS.

Modelos de Sistemas sdo classificados como modelos exploratdrios, porque fornecem
condicdes para que varias simulacdes possam ser investigadas a partir de diferentes
cendrios. Entretanto, estes modelos requerem um profundo nivel de conhecimento do
fenbmeno em estudo e acabam por se tornar sistemas altamente especializados, nao
podendo ser aplicados a outras classes de fen6menos.

Diferentes modelos servem a diferentes propdsitos, logo eles ndo sdo excludentes, mas
sim complementares. Nesta perspectiva, Lambin (1994) sugere que ao se construir um
modelo deve-se fazé-lo de forma gradual, comecgando por Cadeias de Markov, que séo
0s mais simples, e ir incorporando novos elementos (varidveis exogenas) e funcoes
(deterministicas) ao projeto.

A dimenséo espacial deve ser também introduzida de forma gradual, comegando com as
relacGes espaciais mais elementares como as de vizinhanca, refinando continuamente,
de forma a contemplar a no¢do de espaco relativo e suporte a representacbes em
mutiplas escalas.

Modelos espaciais dinamicos construidos com esta visdo de projeto devem ser capazes
de representar de forma realista os fenbmenos dinamicos encontrados na natureza,
superando as limitacGes dos modelos atuais, baseados em concepcdes limitadas quanto
as representacOes do espaco, do tempo e dos processos.
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