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Apresentacao

O Sistema de Processamento de Informacdes Georreferenciadas (SPRING)
foi desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
com a participacdo da Embrapa Informética Agropecuéria,
desempenhando fun¢des de processamento de imagens, analise espacial
com énfase em geoestatistica, modelagem numérica de terreno, consulta
de bancos de dados espacial.

A Embrapa Informatica Agropecuaria estd desenvolvendo o projeto
“Desenvolvimento e evolugcdo de um sistema de monitoramento
agroclimatolégico para o Estado de Sao Paulo” através da criagdo de um
banco de dados agroclimatoldégico envolvendo, entre outras func¢des, a
modelagem numérica, modelagem estocastica com a espacializa¢do das
variaveis de clima, através do SPRING.

O processo de modelagem atualmente usado em anélise ambiental é o
resultado de operag¢des em diversos niveis de representacdo sem se
preocupar com a distor¢cédo da realidade geografica. Dessa maneira muito
se tem feito para que esse processo forneca também informacéo
quantitativa a respeito da qualidade dos produtos gerados. O presente
documento aborda a utilizagcdo do médulo Analise do SPRING, utilizando
dados do préprio projeto, com a aplicagédo de interpoladores estocasticos
para constru¢cdo de modelos probabilisticos de incertezas relacionados
aos valores ndo amostrados.

José Gilberto Jardine
Chefe-Geral
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Uso do Modulo “Analise”do
SPRING (Versao 3.6.02) para
Estudo de Dados Climaticos

Amarildo Fausto Soares

Introducao

A informatizacdo de processos em diversos setores da atividade humana
vem se tornando bastante freqliente, popularizando e diversificando ainda
mais sua utilizacdo. Técnicas de geoprocessamento foram implementadas
devido ao avanco da informéatica e da tecnologia orbital dando origem
aos Sistemas de Informacédo Geogréafica (SIGs), que sado tecnologias
voltadas ao tratamento de informacdes georreferenciadas.

O aumento na adocgao dessas tecnologias vem norteando varias pesquisas
na area da caracterizagdo ambiental e analise de suas variaveis. Essas
tecnologias referem-se ao uso dos SIGs, como base efetiva de informacdes
para sistemas de apoio a decisdo gerencial em seus diversos niveis, tendo
motivado usuarios e pesquisadores a buscar uma caracterizagédo
quantitativa para avaliacdo qualitativa dos produtos gerados (Felgueiras,
1999).

Segundo INPE (2002), as operac¢des de consulta e manipulacdo de dados
geograficos constituem a esséncia de um SIG, que o diferencia de
tecnologias como Cartografia Automatizada e Projeto Auxiliado por
Computador. O que distingue um SIG de outros tipos de sistemas de
informacao sédo aquelas fung¢des que possibilitam a realizacédo de anélises
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espaciais (geogréficas). Tais func¢fes utilizam os atributos espaciais e os
ndo-espaciais das entidades graficas armazenadas na base de dados,
buscando fazer simula¢cdes (modelos) sobre os fenédmenos do mundo real,
seus aspectos ou parametros.

Os SIGs tém como produto uma manipulacdo de dados espaciais que
sofrerdo processo de modelagem, com a finalidade de representar uma
realidade geografica. Um grande nimero de situagbes podem ser
simuladas e representadas cada uma envolvendo diferentes variaveis,
fornecendo diversos niveis de representacdo que podem nao corresponder
a realidade por ndo ser levada em consideracdo a qualidade e a
variabilidade espacial de cada dado isoladamente.

O presente documento objetiva descrever as experiéncias na utilizacdo
do mdédulo “Anélise”, contido no Sistema de Processamento de
Informagdes Georreferenciadas (SPRING), desenvolvido pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), para o estudo de variaveis
climaticas de aproximadamente 110 esta¢des climatolégicas do Estado
de Sao Paulo (Fig. 1), visando avaliar seu potencial para analises dessa
natureza.

Fig. 1. Divisdo Municipal do Estado de S&o Paulo. Os pontos pretos mostram
a localizagé@o geogréafica das estagfes meteoroldgicas usadas no trabalho.
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Analise Espacial

A Analise Espacial estuda um fenbmeno sob uma perspectiva abrangente,
baseada em consultas e manipulagdes de seus dados espaciais, utilizando
produtos dos SIGs, quanto a condi¢cdo de localizagcédo, tendéncia,
roteamento, padrdes e muitos outros, proporcionados pela dupla natureza
dos dados geograficos: localizagdo espaco-temporal e atributos
descritivos, através de consultas e manipulagdes de seus dados espaciais.

A localizacdo espago-temporal é a posicdo geografica que ele possui,
através de suas coordenadas (X, y) e a variacdo que ele sofre ao longo do
tempo. Os atributos dizem respeito a natureza que os mesmos podem
assumir: a) categorica ou tematica, como vegetagédo, solos, textura, etc.;
e b) continua ou numérica, expressando valores de temperatura, altitude,
teor de ferro, etc.

Segundo Felgueiras (1999), o produto de um SIG é sempre o resultado
da manipulacao de dados espaciais armazenados em meio digital. A
informacédo é o resultado da modelagem de dados espaciais, buscando
representar uma realidade geografica, e das operacdes possiveis sobre
estas representacdes. Este procedimento de modelagem computacional
usando SIG é aplicado a modelos computacionais que representam
fendmenos ambientais. Os diversos aspectos da realidade geografica
conduzem a idéia de camadas para representar a informagdo espacial
em meio digital. Cada camada é uma representacdo de um conjunto
distinto de elementos dessa realidade geogréfica, isto é, um nivel de
informacédo espacial sob modelagem.

Em vista disso, prossegue o autor, um SIG é quase sempre o resultado
de operacOes sobre diferentes camadas ou niveis de representacgao.
Propriedades ambientais, tais como, temperatura, teor de ferro em uma
rocha, textura do solo, relevo, e outras, sdo “camadas” de dados
importantes em andlises utilizando SIG. Deste modo, a capacidade de
integracdo de dados espaciais dos SIGs significa operar sobre niveis de
informacdo espacial diferenciados. Como a cada nivel cabe a
representacao de um conjunto de elementos da realidade modelada, o
resultado de uma operacdo multinivel precisa se preocupar com a
distorcdo darealidade geografica em modelagem, que pode ocorrer como
resultado da “integracdo” de representacdes diferenciadas e com
caracteristicas particulares.

11
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Segundo Felgueiras (1999), muitos esfor¢cos tém sido empregados na
formulacdo de uma estratégia para que o SIG, com sua capacidade de
andalise multinivel, fornec¢a, também, informacédo quantitativa com respeito
a qualidade dos produtos gerados pelas operacdes envolvidas na
integracdo supracitada. A qualidade desses produtos depende da
qualidade dos dados espaciais, em primeira instancia, da qualidade de
cada nivel de informacgdo utilizado na analise e, também, do tipo e dos
parametros da equacao utilizada para integrar as diferentes”“camadas”.
Informacé@o especializada é a base para a tomada de deciséo e informacéo
com qualidade é a base para uma decisdo mais acertada.

Consequentemente, os produtos da modelagem computacional nédo
contém informacdo de qualidade. A qualidade dos resultados é
negligenciada ou é inferida subjetivamente pelos usuarios do sistema.
Este tipo de modelagem ainda é praticado nos tempos atuais, mas
obviamente é pobre e tende a ser substituido por modelos mais
representativos. Em funcdo de um melhor entendimento, a modelagem
computacional em ambiente de SIG sera classificada segundo 3 etapas
de evolugao distintas: a modelagem deterministica; a modelagem
estocastica! linear; e, a modelagem estocéstica néo linear por indicagéo.
A modelagem ambiental deterministica se caracteriza pela modelagem
dos dados espaciais segundo o paradigma deterministico. Essa modelagem
€ praticada desde os primeiros modelos computacionais implementados
em um SIG. Neste tipo de modelagem, os modelos de dados espaciais
ndo contém componente aleatoério e sdo, portanto, considerados exatos.

O SPRING vem aperfeicoando, a cada versdo, o seu modulo Analise
objetivando incrementar a performance dos métodos de modelagem
existente em seu pacote. Segundo Felgueiras (1999) a Modelagem
Numérica de Terreno (MNT), empregando modelagem deterministica,
executa uma analise multinivel diferenciada sem se preocupar com a
distorcdo da realidade geografica em modelagem. Dessa maneira,
prossegue o autor, muitos esforgcos tém sido empregados na formulacéo
de uma estratégia para que o SIG, com sua capacidade de analise
multinivel, forneca, também, informacdo quantitativa com respeito a
qualidade dos produtos gerados pelas operagdes envolvidas na
integracéo.

1 O termo modelagem estocastica é utilizado, neste texto, como referéncia exclusiva a
modelagem que se utiliza de procedimentos geoestatisticos para representacéo de
atributos espaciais
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Desse modo, o médulo Anéalise emprega processos analiticos de
modelagem estocastica, oriundos de processos contidos na geoestatistica.

Procedimentos

O mddulo Andlise, contido no Spring, executa um elenco de tarefas
disponiveis, listadas a seguir, abrangendo opera¢gdes no ambiente, nas
variadveis que nele estédo incidindo, medindo as distancias entre eles e
cruzando essas informag¢des. De acordo com INPE (2002) sdo usadas:

1. Medidas geograficas;

1.1. por apontamento como medida de area/perimetro de poligono;
comprimento de linhas; distancia entre entidades;

1.2. por edicdo de poligonos para medidas de area/perimetro; li-
nhas para medir comprimento; medida de distancia entre dois
pontos;

2. Medidas de Classe;
3. Mapa de Disténcias;

4. Tabulagdo Cruzada: permite calcular a area das intersecdes entre
as classes dos Planos de Informacao (Pis) tematicos, como classes
de vegetacdo que ocorrem em determinadas classes de solos;

5. Algebra de Mapas: executa uma seqiiéncia de operacées definidas
pelo usuéario, através de um conjunto de sentengas descritivas,
envolvendo operadores, fun¢des e dados espaciais, constituindo a
Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico (LEGAL);

6. Analise de Padrdes Pontuais: permite analisar como estédo
distribuidas as variaveis, através de métodos e modelagem, e
explicar o comportamento do processo espacial com relagédo a
algum outro fendmeno. Nessa distribuicdo, as amostras podem
estar: a) agrupadas; b) espalhadas; e c) aleatoriamente distribuidas;

7. Estimativa de Densidade, permite estimar a densidade do padréao
de pontos, através de um estimador Kernel quartico INPE (2002);

8. Geoestatistica: importante ferramenta de Anélise Espacial, que vem
sendo muito utilizada em processos de modelagem e que sera
enfatizada no decorrer do trabalho, com apresenta¢ao de alguns
testes utilizando dados citados no objetivo do trabalho.

13
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Um fato muito importante que deve ser levado em consideracéo, € a
variagao espacial que o dado sofre. Durante muito tempo estudou-se essa
variabilidade através de calculos utilizando pardmetros como média,
desvio padrao, baseados na estatistica classica, considerando que esse
tipo de variacdo era aleatdria.

Krige (1951), citado por INPE (2002), trabalhando com dados de concentracdo
de ouro, concluiu que somente a informacdo dada pela variancia seria
insuficiente para explicar o fendbmeno em estudo. Para tal, seria necessario
levar em consideracao a distancia entre as observacoes.

A partir dai surge o conceito da Geoestatistica, que leva em consideracao
a localizacado geografica e a dependéncia espacial. Matheron (1963, 1971),
citados por INPE (2002), baseado nas observag¢des de Krige, desenvolveu
a teoria das variaveis regionalizadas, a partir dos fundamentos da
Geoestatistica. Segundo Olea (1975) citado por INPE (2002), uma variavel
regionalizada é uma fungcdo numérica com distribuicdo espacial, que varia
de um ponto a outro com continuidade aparente, mas cujas variacdes
ndo podem ser representadas por uma fungdo matematica simples.

De acordo com Felgueiras (1999) a geoestatistica trata os valores dos
atributos ambientais segundo a teoria das variaveis regionalizadas. Neste
contexto os valores dos atributos sdo representados como variaveis ou
campos aleatdrios, cujas fun¢des de distribuicdo de probabilidade
modelam a incerteza? dos valores assumidos. Estas incertezas devem ser
consideradas como parte da representacdo do atributo e se propagam em
analises realizadas no ambiente de modelagem computacional de um SIG.

A geoestatistica modela os valores de um atributo dentro de uma regiao
da superficie terrestre A < R?%, como uma funcdo aleatéria. Para cada
posicdo u € A o valor do atributo de um dado espacial € modelado como
uma variavel aleatéria Z(u)3. Isto significa que, na posicao u, Z(u) pode

20 termo incerteza é usado como uma medida indicativa da magnitude do erro, uma vez
que ndo se pode determinar com exatiddo o erro de estimagao do atributo. Para isto
seria necessario o conhecimento do valor real do atributo em cada posigao estimada.

3 As definicdes e convengdes adotadas seguem os padrdes da geoestatistica, fungdes e
variaveis aleatdrias VA sdo denotadas com caracteres maiusculos (exemplo: Z(u) e Z
respectivamente), valores observados séo representados por caracteres mindsculos
(exemplo: valor da variavel aleatoria - VA Z medido na posi¢éo u, € z(u,) ) e vetores
sdo realgados em negrito (exemplo: {z(u), i=1, ..., n}, onde u, identifica uma posi¢cdo
em duas dimensGes representada pelos pares de coordenadas (X, , y,) ).
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assumir diferentes valores para o atributo, cada valor com uma
probabilidade de ocorréncia associada. Nas n posi¢cGes amostradas, u_
com o =1,2,...,n, os valores z(u ) sdo considerados deterministicos, ou
ainda, podem ser considerados variaveis aleatérias cujo valor medido
tem uma probabilidade de 100% de ocorréncia. Uma variavel aleatéria é
caracterizada pela sua func¢ao de distribuicdo acumulada ( fda) univariada,
F(u; 2).

Segundo Landim (1988) a Krigeagem* & um processo estimativo de valores
de variaveis espacialmente distribuidas a partir de valores adjacentes
considerados como interdependentes pelo semivariograma. Dessa
maneira, a krigeagem é considerada um método de médias moveis.

A krigeagem é a &ncora dos procedimentos geoestatisticos. Ela possibilita
inferéncias de valores, a partir de amostras pontuais de um atributo
espacial. Estas inferéncias sdo usadas, geralmente, para finalidades de
mapeamento digital de atributos espaciais. Supondo-se a existéncia de
um conjunto de n amostras pontuais, z(u ) de valores de um atributo,
dentro de uma regido da superficie terrestre, o procedimento da krigeagem
permite a estimacdo de valores do atributo em localizagdes u # u_. Alem
disso, este procedimento possibilita a inferéncia da variancia de
krigeagem, que, em certas condi¢des, pode ser usada como uma medida
de incerteza do atributo em u (Felgueiras, 1999).

Segundo INPE (2002), o Variograma é a ferramenta béasica de suporte as
técnicas de krigeagem, permitindo representar quantitativamente a
variacdo de um fendmeno regionalizado no espac¢o. Considerando duas
variaveis regionalizadas, X e Y onde X= Z(x) e Y= Z(x+h) referem-se ao
mesmo atributo medido em duas posicdes diferentes, medidas através
do vetor h, mostrados na Fig. 2. O nivel de dependéncia entre as duas
variaveis aleatodrias é representado pelo variograma 2y(h) = E{[Z(x)-
Z(x+h)]?} = Var[Z(x)-Z(x+h)], definido como a esperan¢ga matematica do
quadrado da diferenca entre os valores de pontos no espacgo, separados
pelo vetor distancia h, que por sua vez é igual a variancia do atributo
medido nas duas posi¢des consideradas acima.

4 Krigagem, do francés “krigeage” e do inglés”“kriging”, € um termo cunhado pela
escola francesa de geoestatistica em homenagem ao engenheiro de minas sul-afri-
cano e pioneiro na aplicacdo de técnicas estatisticas em avaliacdo de minas D.G.
Krige.

15
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Fig. 2. Esquema amostral bidimensional explicativo do variograma como
ferramenta bésica de suporte as técnicas de krigeagem.

Segundo Braga (1990), o variograma é a chave para a inferéncia e
operagcdo de modelos estatisticos, esta relacionado com a covariancia,
cobrindo entretanto um dominio de casos mais amplo que esta.

Alguns autores definem o variograma de forma distinta, considerando o
que comumente se refere como semivariograma, y(h) = E{[Z(x)-Z(x+h)]?}
= 1/2 Var[Z(x)-Z(x+h)].

Com caracteristicas muito proximas do ideal, o seu padréo representa o
que intuitivamente se espera de dados de campo, que as diferencgas {Z(x,)
- Z(x;+h)} decrescam a medida que h, a distancia que os separa decresce.
E esperado que observacdes mais proximas geograficamente tenham um
comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por
maiores distancias. Desta maneira, é esperado que y (h) aumente com a
distancia h (INPE, 2002).

Os parametros de um semivariograma séo representados na Fig. 3 e
definidos a seguir:
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1. Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente. Na Fig. 2, o alcance ocorre proximo

de 25 m.

2. 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, porque a variancia
da diferenca entre pares de amostras (Var[Z(x) - Z(x+h)]) torna-se
invariante com a distancia.

3. Efeito Pepita (C): pord

efinicao, v (0) = 0. Entretanto, na pratica, a

medida que h tende para 0 (zero), y (h) se aproxima de um valor
positivo chamado Efeito Pepita (C)). O valor de C, revela a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores do

que a menor distancia entre as amostras.

Parte desta

descontinuidade pode ser também devida a erros de medicao, mas
€ impossivel quantificar se a maior contribuicao provém dos erros

de medicdo ou da vari
pela amostragem.

abilidade de pequena escala ndo captada

4. Contribuigédo (C,): é adiferenca entre o patamar (C) e o Efeito Pepita

(C)-

2,0

Efeito Pepita (C) ' +

v o,

Semivariograma
Alcance (a)

Fig. 3. Modelo de semivar

iograma, destacando seus paramentros

Alcance, Patamar Efeito Pepita e Contribuicao.

Fonte: Manual do SPRING

17
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Material

No presente trabalho utilizou-se procedimentos para avaliar algumas
ferramentas de analise espacial, executadas pelo SPRING, apresentadas
anteriormente.

Utilizou-se um contorno do mapa municipal do estado de Sao Paulo obtido
de arquivos, disponiveis para download em http.//www.dpi.inpe.br/spring/
portugues/mapaspr.html#gerais, (Fig. 1) contendo poligonos
identificadores e tabelas, juntamente com a versdo 3.6.02 do SPRING
disponivel em http://www.dpi.inpe.br/spring/.

Empregou-se também um conjunto de planilhas contendo dados
coletados, de variaveis de clima do ano 2000, de aproximadamente 114
estacdes climatoldgicas do Estado de S&o Paulo, obtidos de série histérica
de trabalho de levantamento de campo executado pelo Instituto
Agrondmico de Campinas ( IAC), constantes do acervo da base de dados
que a Embrapa Informatica Agropecuaria estd montando contido no
Projeto “Desenvolvimento e evolucdo de um sistema de monitoramento
agroclimatolégico para o Estado de S&do Paulo” dentro do Subprojeto
Desenvolvimento de modelos operacionais para monitoramento e alerta
agroclimatolégico no Estado de Sdo Paulo.

Resultados

Sao apresentados a seguir alguns resultados, numa seqiéncia de
procedimentos do SPRING, mostrando as vantagens de se utilizar o
Modulo Analise do SPRING na sua atual versdo. Organizou-se um roteiro
apresentando suas ferramentas tendo, como exemplo, utilizagdo do
atributo numérico Temperatura Maxima, mostrando as operacionalidades
do médulo.

1. Analise Exploratdria

1.1. Estatistica Descritiva: fornece uma tabela contendo algumas in-
formacdes da temperatura maxima (tx) no inverno do ano 2000
obtidas através dos dados de 105 estacdes do estado de Sao Pau-
lo, apresentados na Fig. 4, dados esses obtidos através de esta-
tisticas univariadas. S&o fornecidos o nUmero de amostras totais
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e as amostras que entraram no processo, como também média,
variancia, desvio padrao e outros mostrados a seguir. O valor mi-
nimo e valor maximo sdo muito usados em processo de modela-
gem deterministica no médulo Modelagem Numérica de Terreno
(MNT).

ESTATISTICAS DESCRITIVA

Plano de Informagédo tx

NUumero de amostras 105

Numero de amostras validas 105

Média 25.12552390

Variancia 10.45546896

Desvio Padréao 3.23349176

Coeficiente de Variacao 0.12869351

Coeficiente de Assimetria -0.49743946

Coeficiente de Curtose 2.90084223

Valor Minimo 15.09000015

Quartil Inferior 23.13999939

Mediana 25.34000015

Quartil Superior 27.56999969

Valor Maximo 31.20999908

Fig. 4. Tabela contendo um resumo da estatistica descritiva, de dados
de Temperatura maxima de uma semana do Inverno no estado de Séo
Paulo, obtida através de procedimento de andlise exploratéria do SPRING.
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1.2. Histograma: fornece um grafico, da temperatura maxima (tx) no
inverno do ano 2000, mostrado na Fig. 5, no formato de histograma
dividido em 20 classes (amarelo) e a distribuicado Gaussiana (ver-
melho), obtidos também através de estatistica univariada.

1.3. Grafico de Probabilidade Normal: obtido através de estatistica
univariada, esse grafico, apresentado na Fig. 6, mostra na linha
azul a distribuicdo dos dados de temperatura maxima no inverno
do ano 2000, obtido das 105 esta¢des meteorolégicas do estado
de Sao Paulo e na linha vermelha a distribuicdo Gaussiana, mos-
trando uma tendéncia de distribuicdo normal da variavel.

Fig. 5. Histograma da Temperatura maxima “tx”” no inverno do ano 2000.
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varidvel normalizads’

Fig. 6. Grafico da Probabilidade Normal, apresentando em linha azul os
dados amostrais e, em vermelho, refere-se a distribuicdo Gaussiana.

2. Espacializacao®

A espacializagdo de amostras pontuais, na sua maneira mais simples,
dos atributos de natureza numérica aqui estudado (Temperatura maxima,
minima e chuva, empregando no exemplo dados de temperatura maxima
do inverno do ano 2000) através da Modelagem Numérica de Terrenos
(MNT), gerando uma grade retangular, utilizando um interpolador Média
Ponderada dos valores de temperatura maxima do ano 2000, cujo valor
de cada ponto da grade é calculado a partir da média ponderada dos
valores dos oito vizinhos mais proximos a este, atribuindo-se pesos
variados para cada ponto amostrado através de uma fun¢éo que considera
a distancia do ponto cotado ao ponto da grade INPE (2002), obtendo-se
como produto uma imagem em niveis de cinza onde cada pixel assume
um nivel de cinza proporcional ao valor da variavel em questéo.

5 Espacializagdo é atribuir valores de um atributo para se obter uma representagdo
computacional no espago. Os SIGs representam atributos com distribui¢cdes espaciais
na forma matricial, num processo de espacializacdo segundo uma representagao de
grade regular.
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A geracdo de imagem em niveis de cinza estabelece que todos os valores
absolutos da variavel em questéo (tx) serdo representados em uma escala
de niveis de cinza variando do zero (0) preto ao 255 (branco) totalizando
256 niveis, visto que os computadores trabalham com um ndmero fixo
de campos ou bytes para armazenar valores numéricos 28 = 256. Dessa
maneira os locais mais escuros terdo valores absolutos temperaturas
maximas de invernos menores e vice-versa (Fig. 7).

Fig. 7. Imagem em niveis de cinza, obtida pela gera¢ao de grade retangular
para espacializacao de dados pontuais de temperatura maxima tx no
inverno do ano 2000. Na geracédo de grade utilizou-se o interpolador Média
Ponderada contido no maddulo.

3. Analise Espacial com geracdo de semivariogama

Concluida a analise exploratéria passamos, na seqliéncia, para analise
espacial com geracao de um semivariograma experimental, constituindo-
se uma etapa importante, pois a partir do modelo de variograma escolhido
sera efetuada a interpretagdo da estrutura de correlagcdo espacial a ser
utilizada nas inferéncias de krigeagem. Nessa etapa o Spring executara
diversos estagios da analise espacial, ajustando e validando os parametros
do semivariograma experimental.
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Utilizando dados de temperatura maxima gerou-se um semivariograma
unidirecional, adotando-se um Lag, que vem a ser uma distancia pré-
definida utilizada no célculo do semivariograma, como também uma
direcdo ja previamente preenchidos, podendo, em alguns casos, rever
esses valores de forma a melhoréa-lo. A opc¢édo de pardmetros de diregcédo
€ de livre escolha e com cores correspondendo as do gréfico (Fig. 8). Um
arquivo .txt, contendo os resultados numéricos podera ser salvo para ser
exibido.

Fig. 8. Semivariograma unidirecional sobre amostras irregulares em 4
direcbes com cores individualizadas: 0° vermelho, 45° verde, 90° azul e
135%preta.

4. Ajuste de semivariogama

O semivariograma experimental, construido anteriormente, é calculado
através de uma equacao e formado por uma série de valores sobre os
quais se objetiva ajustar uma funcdo. E importante que o modelo seja
ajustado representando sua tendéncia de se enquadrar em algum modelo
tedrico ja existente. Deste modo, as estimativas obtidas a partir da
krigeagem serdo mais exatas e, portanto mais confiaveis.
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O procedimento de ajuste nao é direto e automatico, mas sim interativo,
pois nesse processo o intérprete faz um primeiro ajuste e verifica a
adequacao do modelo tedrico. Dependendo do ajuste obtido, pode ou
ndo redefinir o modelo, até obter um que seja considerado satisfatorio.

Os modelos tedéricos aqui apresentados na Fig. 9, sdo modelos basicos e
divididos em dois tipos: a) com patamar ou transitivos sendo os mais
utilizados: Esférico, a inclinacdo da tangente junto a origem, é 0 mais
comum, eqiivalendo a funcdo de distribuicdo normal da estatistica
classica; Exponéncia, a inclinacdo junto a origem, o modelo atinge o
patamar assintoticamente; Gaussiano, semelhante ao Exponencial, atinge
0 patamar tangenciando-o, sua principal caracteristica € o comportamento
parabdlico proximo a origem, todos mostrados na Fig. 9 A; e b) sem
patamar, continuam aumentando enquanto a distancia aumenta, mostrado
aqui o Modelo Poténcia, serve para modelar fenbmenos com capacidade
infinita de disperséo, Fig. 9 B.

Fig. 9. Representacgdo grafica dos modelos tedricos: A: com patamar ou
transitivos, representando os modelos Exponencial, Esférico e Gaussiano
e B: sem patamar, representando o modelo Poténcia.

Segundo INPE (2002) essa etapa pode ser feita de modo automatico ou
visual. No primeiro caso, utiliza-se um algoritmo baseado no método dos
minimos quadrados, fornecendo também uma medida quantitativa,
denominada informacéo de Akaike, indicando para qual modelo o ajuste
€ mais preciso.
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Essa etapa, como o préprio nome sugere, ajusta o semivariograma de
acordo com a combinagéo entre o nUmero de estruturas necessarias e as
quatro opc¢des de modelos disponiveis.

Para cada escolha executada, ficam habilitados botdes permitindo definir
e verificar os ajustes, por tentativa executados, visualizando um Relatorio
de Dados contendo informag¢des dos pardmetros componentes do modelo
e da informacgédo de Akaike, indicando o ajuste desejado através do seu
menor valor, que ira ajustar também os outros componentes, definindo
gradativamente o modelo tedrico de semivariograma a ser utilizado nas
etapas seguintes (Validagcédo e Krigeagem).

Procedeu-se ao ajuste automatico do semivariograma da Fig. 8, utilizando
as trés estruturas disponiveis ao ajuste, definindo-se, nas trés opcgdes, o
modelo tedrico esférico, verificando ser satisfatério o modelo de ajuste
para 0°, conforme mostra a Fig. 10. O ajuste do modelo tedrico escolhido
(em vermelho) sobre o semivariograma experimental (em preto).
Visualmente é possivel dizer que o ajuste é satisfatorio.

5. Validacdo do Modelo

100000 200000 anoooo 400000 soooon
Digtancis

Fig. 10. Semivariograma experimental (em preto), ajustado por trés
modelos tedricos esféricos (em vermelho).
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Até essa etapa, tem sido executados processos tentativos e preliminares,
criando um certo grau de incerteza sobre os pardmetros ajustados aos
modelos. Esta incerteza, obtida através do processo de validacéo,
constitui-se o erro da estimativa. Serd feita uma nova estimativa dos
valores ja conhecidos através dos parametros ajustados ao modelo do
semivariograma (INPE, 2002). Utilizam-se os parametros, Efeito Pepita,
Contribuicdo e Alcance, fornecidos no relatério de dados, no ajuste do
semivariograma experimental pelos modelos esféricos selecionados para
preencher os pardmetros estruturais do modelo a ser validado.

Para a validacdo do modelo, o Spring utiliza uma sub-rotina do programa
kt3d.exe da Geostatistical Software Library (GSLIB) (http://
ekofisk.stanford.edu/SCRF.html), uma biblioteca publica de funcdes
geoestatisticas, fornecendo um diagrama espacial do erro apresentado
na Fig. 11.

Tl

TRaTT A

1274574

Locelizegfio

Fig. 11. Distribuicdo Espacial do Erro. Os simbolos tipo cruz indicam a
localizagdo geografica das amostragem e a magnitude do erro (para os
simbolos pequenos o erro € menor e vice-versa).
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Esse diagrama exibe simbolos em forma de cruz em diversos tamanhos
indicando a localizagdo da amostragem, como também a magnitude do
erro (simbolos pequenos demonstram erro menor e vice-versa). Outras
informacdes adicionais e mais detalhadas poderdo ser fornecidas ao
acionar o mouse com o botdo direito apertado em cima do sinal onde
vocé deseja a informacao, cujo resultado sera informado no rodapé da
janela em questao.

Nota-se que embora os ajustes tenham sido feitos, ainda existe uma certa
percentagem de erros, demonstrando o grau de complexidade da analise
e seus ajustes para obter-se um processo de Krigeagem, satisfatorio.

6. Krigeagem

E o uso de médias moveis para evitar a superestimacéo. Ela difere de
outros métodos de interpolacdo pela maneira como 0os pesos sao
atribuidos as diferentes amostras. Na krigeagem, o procedimento é
semelhante ao de interpola¢do por média mével ponderada, exceto que
0s pesos sdo determinados a partir de uma analise espacial, baseada no
semivariograma experimental. Além disso, a krigeagem fornece, em
média, estimativas ndo tendenciosas e com variancia minima (Felgueiras,
1999).

A modelagem estocastica linear se caracteriza pela modelagem dos
atributos espaciais segundo o paradigma geoestatistico linear. Para cada
posicdo do dado o seu valor € modelado como uma variavel que assume
diferentes valores de atributos a cada posicdo com uma probabilidade
de ocorréncia associada, sendo tratada como uma fungdo numérica com
distribuicdo espacial, variando de um ponto a outro, com uma
continuidade aparente, mas cujas variagcdes ndo podem ser representadas
por uma funcdo matematica simples (Felgueiras, 1999).

Segundo Oliver e Webster (1990) citados em INPE (2002), a krigeagem
linear engloba um conjunto de métodos de estimagédo, dos quais iremos
demonstrar aqui somente a krigeagem simples e a krigeagem ordinaria.

E a etapa final do nosso estudo com a obtencéo de uma grade regular de
valores a partir de dados amostrados. Esse mddulo foi implementado
pelo SPRING, baseado na sub-rotina do programa kt3d.exe da
Geostatistical Software Library (GSLIB) (http://ekofisk.stanford.edu/
SCRF.html), uma biblioteca publica de fun¢8es geoestatisticas englobando
krigeagem simples, krigeagem ordinéaria.
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6.1. Krigeagem simples, ou simplesmente krigeagem, foi inicialmente
utilizada como um estimador de valores de atributos numéricos,
em posi¢des ndo observadas, para mapeamentos por médias pon-
deradas dos valores existentes das amostras locais. Atualmente
vem sendo utilizada, com maior freqiéncia, na constru¢do de mo-
delos probabilisticos de incerteza sobre os valores dos atributos.
Pode ser usada para inferéncia dos parametros, média e variancia,
de um modelo probabilisticos gaussiano. A krigeagem possibilita
a inferéncia de um valor médio do atributo, em uma posi¢céo espa-
cial u, a partir de um quantidade n(u) de amostras vizinhas z(u,), a
=1,...,n(u). (Fig. 12 e 13)

Fig. 12. Plano de Informacdo contendo a estimativa da variavel
temperatura maxima tx, obtido através de krigeagem simples.
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Fig. 13. Plano de Informac¢do contendo variancia da estimativa ou
variancia de krigeagem da temperatura maxima tx, obtido através de
krigeagem simples.

6.2. Krigeagem ordinaria possibilita a inferéncia do atributo, numa
posicdo u, sem a necessidade de se conhecer a média estacionaria.
Equivale a uma krigeagem simples com médias estimadas
localmente a partir das amostras vizinhas. A substituicdo de uma
Unica média estacionéaria por médias locais, ou tendéncias locais,
explica a extrema robustez do algoritmo de krigeagem ordinaria
(Deutsch & Journel, 1998, citados por Felgueiras (1999) (Fig. 14 e
15).
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Fig. 14. Plano de Informacdo contendo a estimativa da variavel
temperatura maxima tx, obtido através de krigeagem ordinaria.
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Fig. 15. Plano de Informacdo contendo variadncia da estimativa ou
variancia de krigeagem da temperatura maxima tx, obtido através de
krigeagem ordinéria.
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Consideracoes Finais

Os trabalhos aqui desenvolvidos, utilizando o médulo Analise do SPRING,
tiveram o carater puramente exploratério e foram, em grande parte,
voltados para Analise Geografica, utilizando-se algumas de suas
ferramentas, em particular a geoestatistica com o intuito de explorar esse
paradigma de analise.

As experiéncias aqui adquiridas, serviram e servirdo ainda mais para a
motivacao de novos estudos para melhoria dos processos de modelagem
atualmente desenvolvidos.

O SPRING, dentro desse modulo, ainda carece de muita contribuicdo dos
usuarios para que ele possa ser aperfeicoado. Atualmente existe um
numero muito restrito de usuarios e estudiosos contribuindo para tal.

A Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico (LEGAL) e a
analise para suporte a decisdo, sdo estagios complementares que
necessitam ser explorados para melhoria dos diversos processos para
que o SPRING se propode.

O processo de andlise aqui desenvolvido, mostrou-se eficiente, pratico e
interativo, preenchendo os requisitos basicos para o enquadramento na
categoria pretendida. Evidentemente que assuntos dessa natureza
necessitam de exercicio constante e continuo para que sejam incorporadas
todas suas rotinas.

Sugere-se a capacitacdo de um numero maior de estudiosos no assunto
e a adoc¢ao dessas praticas nos atuais processo de modelagem.
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