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Analise espacial de dados

Estudar e modelar fenomenos que se distribuem no espago.

Obter modelo inferencial que considere o relacionamento
espacial presente no fendémeno em estudo.

Objectivo: caracterizagao da distribuicdo espacial de
variaveis que apresentam uma certa estrutura no espago e
quantificagdo da incerteza ligada ao fendémeno espacial em
estudo.
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Analise espacial de dados

5] Exemplos:

— modelagdo de recursos geoldgicos (concentragdo de metais
em jazidos minerais, qualidade de 4guas subterraneas),

— estudos pedologicos (distribuigdo superficial de
caracteristicas do solo),

— ecologia (distribui¢@o de espécies vegetais ou animais,
padrao espacial de aves de migratorias),

— ambiente (ordenamento do territério, estudos de polui¢do
do solo, da agua ou do ar).

Exemplo pioneiro:

— Estudo efectuado por John Snow em meados do século
XIX, durante uma epidemia de colera em Londres, para
avaliar a relag@o entre a distribuicdo dos obitos por colera
e a localizag@o das bombas de 4gua que abasteciam a N
cidade.
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Tipos de dados em analise espacial

Padrées pontuais — dados provenientes de fenomenos que
se localizam em pontos no espaco.

— Exemplos: localizagdo de espécies vegetais, ocorréncia de doengas;
Superficies continuas (dados geoestatisticos) — dados

provenientes de fendmenos que se distribuem de forma
continua no espago.

— Exemplos: dados geologicos, topograficos, ecologicos, climatologicos,
pedologicos, hidrologicos.

Dados de areas — dados associados a unidades de analise,
habitualmente delimitadas por poligonos fechados onde se
supde haver homogeneidade.

— Exemplos: dados de censos, estatisticas de satde.
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Objectivos especificos

Analise de padrdes de pontos — o objectivo é estudar a
distribuigao espacial (localizagdo) dos acontecimentos
estudados (padrao aleatorio, aglomerado ou regularmente
distribuido).

Analise de dados geoestatisticos — o objectivo €
reconstruir a superficie continua com base num conjunto
finito de dados observados na regido de estudo.

Analise de dados de areas — o objectivo é modelar o
padrao espacial dos dados (areas diferenciadas vs.
continuidade espacial) e estabelecer associagdes com
outras variaveis.
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Dados geoestatisticos

Bl Tipicamente, os dados geoestatisticos podem ser
representados por
(x,,z,), i=1,..,n
em que x, identifica uma localizagdo espacial (a 1, 2
ou 3 dimensdes) e z; ¢ o valor da varidvel em estudo
(variavel resposta) associado a localizacao x;.

Exemplos:
— cotas de 52 locais numa dada regido; objectivo: construir um
mapa de altitudes para toda a regido;
— conteudo em célcio de 178 locais numa dada regido;
objectivo: construir um mapa da variagdo espacial do
contetido de calcio no solo nesta regido. 7
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Mapa topografico com base nas cotas de 52 locais
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Representacio computacional de dados geograficos

Como construir este tipo de mapas?

ENum computador, a representacdo de uma
superficie continua pode ser feita por discretizagao
numa malha regular.

A cada célula vai estar
associado um valor numérico
da variavel em estudo.

Como obter esse valor?
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Modelacgao espacial de superficies

A superficie que representa o fendmeno em estudo pode
ser obtida por modelagao/interpolacdo espacial através de:
1) modelos deterministicos

— de efeitos locais

admitindo que predominam os efeitos locais, cada ponto da
superficie ¢ estimado por interpolag@o das observagdes mais
proximas;

— de efeitos globais
supondo que a variagdo em larga escala ¢ dominante, a
superficie ¢ aproximada por um ajustamento polinomial aos
dados;

2) modelos estatisticos (krigagem),
cada ponto da superficie é estimado através de um estimador

estatistico; 10
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Férmula geral de interpolagio: zm

Modelos deterministicos locais

O valor a estimar no ponto x, ¢ calculado por combinagéo linear dos

valores observados numa sua vizinhanga.

z(x,) ¢ o valor a estimar no ponto x,,

. m
z(x;) € o valor observado em x; z W,
w, ¢ um factor de pondera¢do -

O valor a atribuir a w, depende do método utilizado:

interpolacio por vizinho mais proximo
(ou método dos poligonos de influéncia)
factor de ponderagao 1 (w,=1)

para a observagao z(x;) mais proxima de x,
e zero para as restantes observagdes.
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Modelos deterministicos locais (cont.)

interpolacio por média simples

o valor de z(x,) ¢ dado pela média

aritmética dos valores z(x;) de m

observagdes vizinhas (factor de i
ponderacdo 1 para as m observagdes

vizinhas e zero para

as restantes).

interpolacio pelo inverso da

poténcia das distancias

o factor de ponderagio ¢ dado por

w,= (1/d), em que d, a distdncia i.
euclideana do ponto x; a0 ponto x,,

para m observagdes vizinhas, e zero

para as restantes.
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Principais vantagens e desvantagens dos modelos
deterministicos

Vantagens:

— féceis de implementar (estdo disponiveis em muitas
aplicagdes computacionais);

— razoavelmente fieis aos valores observados;

— Uteis para uma rapida visualizagdo dos dados.

Desvantagens:

— métodos que tém por base critérios estritamente
geométricos que podem ser contraditorios com a estrutura
espacial do fenomeno (por exemplo, existéncia de
direcgdes privilegiadas);

— ndo estimam valores da variavel em estudo fora da gama
de valores observados;

— ndo avaliam a incerteza associada a caracteriza¢ao do
fendmeno espacial.

Modelos geoestatisticos

£l Procuram ultrapassar as limita¢cdes dos métodos
deterministicos

Tém em consideragao:
1) a estrutura espacial da grandeza em estudo,

em geral, os fendmenos distribuem-se no espago de uma forma nao
aleatoria;

2) a avaliacdo da incerteza associada a caracterizacao

do fendémeno espacial,
a informagdo disponivel (o conjunto de observagdes) ¢ em geral
escassa pelo que a modelagdo probabilistica vai permitir a inferéncia
espacial em pontos ndo amostrados e a quantificagdo da incerteza
associada a essa estimagao.
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Conceitos basicos

£l Dependéncia espacial — a maior parte das
ocorréncias apresentam entre si uma relagao que

depende da distancia entre elas.
Exemplos: se existe polui¢ao num dado local ¢ provavel que
locais proximos também estejam poluidos; se a presenca de uma
arvore adulta inibe o desenvolvimento de outras, essa inibigao ira
diminuir com a distancia.

£l Autocorrelagio espacial — medida que avalia a
dependéncia espacial; o prefixo auto indica que a
correlacdo ¢ avaliada para a mesma varidvel, mas

medida em locais distintos.

Exemplo de indicadores de autocorrelagdo espacial: covariancia,
coeficiente de correlagdo e variograma.

Conceitos basicos (cont.)

#® 5 Variavel aleatoria Z(x)):
# O conjunto de dados observados nos locais x,, i = 1, 2, ..., n, {z(x,),
z(x,), ..., z(x,)}, ¢ interpretado como uma realizagdo de um conjunto
de variaveis aleatorias {Z(x,), Z(x,), ..., Z(x,)} correlacionadas entre si.
— Cada uma destas variaveis tem
média E[Z(x)]=u(x)
variancia Var[Z(x,)]=E[Z*(x,)]—u’(x,)
— Entre quaisquer duas variaveis aleatorias pode definir-se
covaridncia  C[Z(x,), Z(x,)|=E[Z(x,) Z(x,;)]—u(x)u(x,)
ClZ(x). Z(x))]
VVar[Z(x,)] Var[Z(xj)]

coeficiente de correlagio p=

variograma  y[Z(x,), Z(x,)]=% Var((Z(x,)=Z(x,))]

*
2
*
2
a
%
2
*
*
*
]
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Conceitos basicos (cont.)

Como do conjunto de v.a.s {Z(x,)}"_, s6 se conhece uma
realizagdo {z(x;)}".,, o conjunto de dados experimentais, é
impossivel determinar qualquer parametro estatistico.

Solucdo geoestatistica: assumir varias hipoteses que
permitam fazer inferéncia, com a (pouca) informagao
disponivel:

1) Hipotese de estacionariedade da média — admite-se que
todas as v.a. tém a mesma média E[Z(x,)]=u, Vi.

2) Hipétese de estacionariedade da covaridncia e do
variograma — a covariancia e o variograma entre duas
variaveis aleatdrias s6 depende do vector distancia & que as
separa e ¢ independente da sua localizagao,
C[Z(xi)’ Z(xj)]:C[Z(xi)’ Z(x,.-i-h)]:C(h)
Y[Z(xi)JZ(x/)]:Y[Z(xi)’Z(xi+h)]:Y(h) "
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Consequéncias da estacionaridade

EJA variancia das v.a.s Z(x,) é constante,
Var(Z(x,)]=C(0)=0",Vi

E1O coeficiente de correlagdo também s6 depende do
vector distancia A,

£ O variograma pode escrever-se como
y(h)=3 El(Z(x)=Z(x,+h))]
y(h)=0’(1-p(h))=C(0)-C(h)

PPOOOOOOPOOOLOOESIS

Variograma e covariincia espacial

6% = C(O) e

C(h)

0 Disténcia, h
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Estacionaridade

Com as hipoteses de estacionaridade, a média, o variograma e
a covariancia passam a ser independente da localizagao x; (e
x;) e podem ser estimadas pelos estimadores

:‘:IZ(X;)
W=
, _z:“f[z< )= Z (x4 )
Y(h)— B (h)
o 2 [206) Z e )= (e e (x, )]
e (n) ﬂ(h) ()
em que w( xk w* xk+h) Z(xk+h)

)izt n(h) =1

e n(h) é o namero de pares de pontos (x,, x,+h) para cada valor h.2
1
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Isotropia

Quando para além da estacionaridade, a covariancia
e 0 variograma tém o mesmo comportamento em
todas as direc¢des diz-me que ha isotropia. Isto ¢,
C(h) e y(h) s6 dependem de i = ||h||, a distancia
euclediana entre as localizacdes.

£l Caso contrario, quando a estrutura de correlagdo
varia, quer com a distancia A, quer com a direccao,
o fenomeno ¢ anisotrépico.

Isotropia =
anisotropia

22
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Modelos geoestatisticos: aspectos fundamentais

Os valores da amostra sdo realizagdes de variaveis
aleatorias localizadas espacialmente numa regido 4.

El A correlagdo entre estas v.a.s, medida pela
covariancia ou variograma, nao depende da sua
localizagdo mas unicamente do vector & e avalia a
continuidade espacial/dispersdo da variavel em
estudo na regido A.

£Um valor ndo amostrado em x, ¢ também
considerado uma v.a. Z(x,) que podera ser estimado
através de um novo estimador Z'(x,).

23
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Fases de um estudo geoestatistico

£l Analise exploratéria dos dados
— representagdo visual dos dados em graficos e mapas;
— estatistica descritiva: medidas de localizagao e dispersao,
histograma, caixa-de-bigodes, “outliers”;
— identificac@o de padrdes de dependéncia espacial no
fendmeno em estudo, procura de regides nao homogéneas.
£l Analise estrutural dos dados
— estudo da continuidade espacial: determinagdo do
variograma experimental e sua modelagao.
Estimacao
— determinacdo da variavel em estudo em pontos ndo
amostrados: krigagem

24




Analise exploratoéria dos dados Analise estrutural dos dados
&lDescrigao univariada — com o objectivo de avaliar a & Objectivo: caracterizac¢do e quantificagdo do modo
dispersdo da variavel (atributo) em estudo; como se dispersa espacialmente a variavel em
£l Descrigdo bivariada — com o objectivo de estudar o estudo. , e
. : . — Esta etapa ¢ a base dos processos de inferéncia/estimacéao
comportamento conjunto de dois atributos, ou o espacial

mesmo atributo medido em localizagoes distintas;

BlDescrigao espacial — com o objectivo de visualizar
o0 modo como o atributo se dispersa no espaco:

— localizag@o espacial dos valores extremos (valores
extremos distribuem-se na regido em estudo vrs. valores
muito altos/baixos concentrados);

— anisotropia, anomalias, descontinuidades,...

Ferramenta basica: variograma
— Representa a taxa média de variacdo do fendmeno em
estudo com a distancia;
— Descreve o padrao de variago espacial;
— Resume a informagdo num ponto, a partir dos valores
observados em pontos proximos.

POPOOOOPOIPOOLOLIOLOLOEOGDS
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# Variograma # Caracteristicas do variograma
k] ®
% [EVariograma experimental — construido com os # [ Para fendmenos estacionarios, o variograma
) dados da amostra #  apresenta as seguintes caracteristicas:
® * v(0) = 0, mas pode ser descontinuo na origem;
K i prico — ori ® . «
. ElVariograma teoérico mf)de;lo tedrico que . 2) é uma fungdo crescente;

g relaciona a variancia entre 3

g ‘ . . uando h—o0,y(h)—>C(0
s ° = dois pontos distanciados de * )q y(h) (0)
® & h unidades * c(0) atamar
® % _ | ® C(O} patamar

£ 8 n(h)

e ) D)=z h)f .

8l © YW 2n(h)
* - — — — modelo o Co
2 o 1 2 3 4 5 E ] } efeito pepita

————»

? distance 27 ? 0 amplitude a 0 amplitude a 28

Patamar, amplitude e efeito pepita Modelos de variogramas

Patamar — representa a variabilidade da variavel Z. &l Antes do variograma poder ser utilizado, tem de ser
ajustado aos dados um modelo teérico (uma fungdo
matematica).

— A funcgdo a ajustar tem de satisfazer certas condigdes.

& Amplitude — mede a distancia a partir da qual os
valores da variavel Z deixam de estar
correlacionados.

ElNa pratica, a modelagdo do variograma limita-se ao
uso de um conjunto restrito de fungdes que cobrem
a generalidade das situagdes de dispersdo dos
fenémenos espaciais que nos interessam estudar:

— modelo esférico,
— modelo exponencial,
— modelo Gaussiano.

Efeito pepita — mede fundamentalmente duas
parcelas da variabilidade total do fendmeno em
estudo:

— variag@o espacial numa escala inferior a distdncia minima
entre pontos amostrados;
— variabilidade devida a erros de medigéo.

PPOOLOPOOLOPOLOLOLOLOO OGS
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# Modelo esférico # Modelo exponencial
K] *
% FUm dos modelos mais usuais em geoestatistica. % S Fungio de 2 parAmetros: C - patamar € ¢ = a/3.
? ® Neste caso, o valor da amplitude (efectiva) @ ¢ a distancia
® h n\ S em que o modelo atinge 95% do patamar, isto é, y(a) =
9 y(h)= C [1,56—0.5($) ], 0<h=¢ Py 0.95C(0). e
s c, h>0. ° y(h)=Cl1=¢"), n=0
el s patamar
£ a C
Y c patamar Y
o Fung@o de dois parametros: ®
* C - patamar i
® ¢ =a - amplitude 9
® ®
2 0 amplitude a 3 o 0 ag;g(l:ittil\l/t;e a ”
* 9
# Modelo Gaussiano # Ajustar um modelo ao variograma experimental
£ ]
9 G Funcio de 2 parAmetros: C - patamar e ¢ = aN3. #® [ Processo que envolve varias tentativas e no qual a
) Também aqui, o valor da amplitude (efectiva) a é a #  experiéncia ¢ o conhecimento do fenémeno ¢ muito
® distdncia em que o modelo atinge 95% do patamar, isto &, ® importante.
? (@) = 0.95C(0). #® g Pode fazer-se o ajustamento de forma manual,
? y(h)=C ( 1 _e‘“’/“’)'), h=>0 #  analisando o resultado visualmente, ou utilizar
® t ®  técnicas de ajustamento automatico.
atamar e ~ 7 .
® c - PEAmar ) # g A forma analitica de um modelo ndo é muito
* Contrariamente aos ®  importante desde que as principais caracteristicas
modelos anteriores, p ; ) q p p
o este modelo tem um #®  do fendmeno sejam respeitadas, nomeadamente:
% crescimento lento L] — o efeito pepita,
K] junto a origem. ® — o declive na origem,
* L 2 — a amplitude,
2 0 iy a 3 ® — 0 patamar, 34

— as anisotropias.
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Variograma ajustado

ElCom o comando eyefit do package geoR ¢é
possivel visualizar no variograma experimental
alguns modelos tedricos, nomedamente, os modelos
referidos anteriormente.

> eyefit (exemplo.variog)
cov.model sigmasg phi tausqg kappa kappa2 practicalRange
exponential 9.52 1.06 1.19 <NA> <NA> 3.18

Neste exemplo, o modelo escolhido foi o exponencial com
parametros C =9.52 (sigmasq) e ¢ =1.06 (phi), efeito
pepita C, = 1.61 (tausq) e amplitude (efectiva) a = 3.18
(practicalRange). O variograma resultante pode ser

descrito por
Yauulh)=Co+y(h)., >0

PPODODOOODPOLOOLOLOLOOGOS

Estimacao

Krigagem:
— método de estimagdo que deve o seu nome ao
trabalho pioneiro de D.G. Krige (1951).

— método que utiliza o “melhor” estimador linear
nao-enviezado (centrado).

gl A krigagem pode assumir diversas formas. A mais
usual ¢ designada por krigagem normal ou
ordinaria (ordinary kriging): assume-se que o
fendomeno em estudo € estacionario mas de média
1 desconhecida.

36
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% Estimacao # Estimacio

K] *

% EObjectivo: estimacdo do valor da variavel Z num % g Considerando as hipdteses de estacionaridade e a

%  ponto x, ndo amostrado, Z(x,). #  primeira condig@o,

: & Estimador a utilizar: Z'(x,), que devera : E[Z (x,)]=E[Z(x,)]l=w

s Dser combinagﬁo linear dos valores conhecidos e E[Z'(x)=E[Y,  WZ(x)=u), *,

° Z(x), 1= . n ° -

é (x,) z MZ(x é a segunda condigao ¢ satisfeita se ; r=1

#  2) com média do erro de estlmac;ao (¢) nula * . .

Py s Caterceira pode ser reescrita em termos da

Ele(x,)]=E[Z(x))=Z(x,)]=0 ancia ou do vari

» o ) o s covariancia ou do variograma
3) com variancia do erro de estima¢do minima

l . . , ® min Var[e( +Zz7»7»0x x; ZZLC (x;,x,)

® min  Var[e(x)]=E[(Z (x)) = Z(x,))’] ®

2 . PY min Var|e ZZkyx X,) zz%,k,y X, X; %

] ®

# Krigagem # Krigagem

£ ]

# GO problema de determinar A, A,, ... , A, que # 5 O sistema de krigagem pode também ser descrito em

® (x) P #  fungdo do variograma

® min Var[e(x,)] sa D a=1 ®

® ) - ) ® }\'IY('xl’xl)+}\’ZY(xl’x2)+"'+}\‘ny(xl!xn)_(XZY(xl’xO)
pode ser resolvido através do sistema linear de (n +1) My (x,, x)+ 0,y (x,, x,)+. .,y (x,, x,) —a=y(x,, x,)

: equacdes a (n +1) incognitas — sistema de krigagem : !

8 [MC(x,x)+0,Clx,,x,)+...+1,C(x,, x,)+a=C(x,, x,) ° Ay(x, x )+ 0y (x,, x)+ 40, y(x,, x, ) —a=y(x,, x,)

MFA, A+ A =1

Py 7»1C(xz,x1)+k2C(x2,x2)+...+7\.nC(x2,x”)+a=C(x2,x0) PY 1 "

2 : L]

s MCl(x,,x,)+n,C(x,, x,)+...+h,C(x,,x,)+a=C(x,, x,) » J0O valor minimo da variéncia do erro de estimagdo (&) ¢
MFA,+. A =1 n

* e ! ®  Variancia de Var[s(x )]:C (0) _Z_l}\’ic(xi’x())_(x
em que o ¢ mais uma incognita (o pardmetro de Lagrange), introduzida pelo :

. método utilizado na resolugdo deste problema (método dos multiplicadores de ol krigagem Var Z }\' x X, )+ o

? Lagrange). 39 L] i=1 ir 70 40

POPOOOOOPOLOLOLKOLVOOSOSGSS

Sistema de krigagem: nota¢io matricial

O sistema anterior pode ser escrito sob a forma matricial
Kx=M, em que
— K ¢é uma matriz quadrada de ordem (n +1) cujos elementos sdo
y(x,, X)) =v; , 0 variograma entre os pontos observados x;e x;,
— x & o vector das incognitas (A, Ay, ..., A, ),
— M ¢ um vector cujos elementos sao y(x,, x,) =7, , 0 variograma
entre o ponto observado x,e 0 ponto a estimar x,.

Kx=M
Yo Yoo oo Ye M| M| =] e
Ya Yz o Ym || M Y20
Yoo Yoo o Y L[| A Yo

41
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Estimacio e erro

Obtida a solugdo do sistema de krigagem,
— a estimativa do valor da varidvel Z num ponto x, ndo
amostrado, z*(x,), é calculada com base no conjunto de
dados experimentais {z(x,), z(x,), ... , z(x,)} como

z*<xo)=§xfz<x

— a estimativa da variancia do erro de estimacgdo é
calculada como

Var|e zl Ny (x,,x,)+a

42
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