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RESUMO - Esse trabalho objetiva enfatizar a importancia da associacdo dos
procedimentos geoestatiticos as técnicas de andlise espacial . Tradiciona mente essas
técni cas estao implementadas nos Sistemas de | nformagdes Geogréficas. A associagcdo
dageoestatisticaaos SIG’svem setornando rel evante nos procedi mentos de model agem,
pois acrescentam aos resultados obtidos medidas de incerteza decorrente dos
procedimentos inferenciais (ou de inferéncias). O trabalho apresenta os principais
fundamentos da geoestatisti ca e enfatiza os procedimentos de krigeagemmaisutilizados

como akrigeagem simples e ordinéria.

Palavras-Chave — geoestatistica, krigeagem, analise espacial.

ABSTRACT - Thiswork aimsto emphasize the associ ation of geostatistics procedures
to spatial analysis, which are generally used in Geographical Information Systems
(GIS). Theassociations between geostatistics procedures and Gl Shave becomerel evant
in modeling procedures because they aggregate uncertainty measures derived from
inferential procedures. Thiswork summarizes geostatistical structure and presentsthe

kriging procedures that are mostly applied as simple and ordinary kriging.
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INTRODUCAO

Os Sistemas de Informagdes Geogréaficas (SIGs), devido a sua crescente
utilizacdo, vem incorporando novos principios e procedimentos de andlise
espacial. Esse esforco de desenvolvimento deve-se ao consenso existente de
gue o futuro sucesso da tecnologia dos SIGs depende da poténcia de seus
procedimentos na transformacdo dos dados observados principalmente no que

serefere acapacidade dos Sl Gs desenvol ver ferramentas de model agem espacia

A literatura recente mostra que ha uma crescente integracdo de model os,
sgjam eles deterministicos ou estocasticos, aos Sistemas de Informacfes
Geogrdficas principa mente quando estes s80 aplicados afendmenos ambientais.
Hoje é possivel implementar fungdes complexas aos SIGs e tem havido um
significante esforgo neste sentido (De Roo et al, 1992). Entretanto, essas
inovagOes, que s80 relevantes na andlise de dados espaciais, ndo motivaram a
implementacdo de procedimentos que associados a elas, pudessem medir a
gualidade da informacdo gerada (Burrough 1992). Verificar a performance de
um modelo escolhido na representacdo de um fendmeno espacial, comparar
comportamentos de diferentes model os utilizados na explicagdo de um mesmo
processo ou otimizar procedimentos na obtencéo de um dado objetivo torna-se
dificil se os SIGs néo processam medidas indicadoras da qualidade do que foi
produzido. Assim, se a associagdo de model os ambientais aos SIGs representa
um crescente avanco ha automatizacdo e na andlise da informagdo espacial,
simultaneamente, ha um desconhecimento sobre qualidade da informacéo
fornecida aos usuérios. Uma das razdes para esta aparente contradicéo € a
atencdo insuficiente dos model os utili zados paraarepresentacdo davariabilidade

espacial. A maior parte dos trabalhos que utilizam SIG armazenam
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representagdes de um fendmeno continuo, como s&0 0s processos ambientais,
de forma discreta, ndo favorecendo a uma andlise da continuidade espacial,

nem a verificagdo de seus efeitos na imprecisdo dos fendbmenos model ados.

A representacdo convencional da variabilidade espacial nos SIGsreflete as
hipbteses da cartografia convencional em que a representacdo da variagdo
continua de multi plas propriedades que compdem determinado fenbmeno éfeita
em termos de limites precisos e na homogenei dade das suas variagdes espaciais
em uma determinada area. Desta forma, as modificacBes de fenébmenos
continuos sdo representadas como abruptas, sd ocorrendo a partir de um limite

estabelecido sem etapas intermediérias ou mudangas graduais.

Esta representacéo é uma excessiva smplificaco da verdadeira natureza
da variagdo de alguns fendbmenos espaciais e, uma vez que essa informacdo
armazenada de formaresumida comece aser desagregada, paraser combinada
de diferentes formas uma significante propagacéo de erros no produto gerado
pode ser evidenciada (Goodchild et al, 1992).

A importéanciade associar aos resultados obtidos nos SIGs, adistribuicéo da
propagacéo de erros efetuados é veriticadapor Arbia (1993), que aesse respeito
argumenta...” o que é nos SIGs sua maior forca, isto &, a possibilidade de
lidar e combinar informacdes de diversos tipos e fontes, pode ser também
sua maior fragueza, pois em algumas circunstancias os procedimentos
realizados podem enfatizar de tal forma os erros gerados que se corre o

risco de se ter resultados sem informagdes substanciais” .
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A moderna tecnologia dos SIG's vem evoluindo no sentido de melhor
representar o continuo dos dados ambientais. O modelo de dados raster nos
SIG’ s particiona o espaco em pequenospixel s que compdem umagraderegular,
assm, quanto menor o pixel mais ele € homogéneo e maiores sdo 0s esforcos
necessarios de armazenamento. Nesse model o, a definicdo do numero depixels
de uma grade depende do equilibrio entre a capaci dade de armazenamento dos
SIG' seahomogeneidade internarequeridapelaescaladavariabilidade espacial.
Cada uma dos atributos considerados tem um plano de representacéo
possibilitando uma interpretacdo especifica da distribuicdo espacial de cada
uma dessas propriedades. O problema que se apresenta € que geralmente
somente uma amostra de locais observados compde a informagdo disponivel e
€ preciso definir um model o de representacéo espacial que possaassociar valores
do atributo atodos os pontos da grade definida naestruturaraster. Assim pontos
n&o amostrados devem também ter os val ores associados. Definidadessaforma
arepresentacdo raster esta intimamente ligada a interpolacéo espacial uma
vez que € necessario estimar, a partir de uma amostra observada, valores de

atributos em pontos n&o amostrados.

Os procedimentos geoestatisticos possibilitam a representacdo da
variabilidade espacia através de estimadores que consideram a estrutura de
dependénciaespacid, seusagoritmos utilizam inferéncias ndo somentevariaveis
guantitativas como também outras formas de informac&o ndo-quantitativa, que

representam também uma grande parte da informagéo utilizada nos SIG’s.

Assim, uma alternativa para a representacdo espacia convencional em
fenbmenos continuos baseia-se na poténcia da computagdo moderna, na

tecnol ogia de banco de dados, que possibilita o armazenamento de informacdes
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pontuais georreferenciadas e na utilizagdo dos procedimentos geoestatisticos.
Dessa forma, a associacdo de procedimentos de geoestatistica aos SIG's é
uma decorréncia natural da evolugdo dos SIG’s na implementagdo de
representagcdes espaciais com hipéteses mais proximas do continuo dos
fendmenos ambientais. E o crescente direcionamento dos SIG’s em processos
de modelagem, nos quais as geoestatistica e os SIG’s sd0 parceiros naturais,

alicercam as bases dessa associacao.

FUNDAMENTOS DE GEOESTATISTICA

A geoestatistica envolve um conjunto de procedimentos de andise e inferéncia
dos fendbmenos espaciais, que apresentem uma dependéncia espacial expressa,
por exemplo, numa funcdo de autocorrelacdo no espago. Esses procedimentos
utilizam um modelo de autocorrdacdo espacia definido a priori e objetivam
representar a variabilidade espacia de um atributo considerdo em uma superfi-
cie continua. Sdo, portanto, procedimentos que podem ser aplicados a varios
tipos de fendbmenos, tais como concentracdo de poluentes, variagdo do teor de
Zinco no solo, prego do petrdleo no tempo, etc. apesar de ter suaorigem naarea

de mineracéo (Krige, 1951).

A estrutura das técnicas geoestatisticas esta fundamentada na Teoria das
Variaveis Regionalizadas, desenvolvida por Matheron (1971). A variavel
regionaizada é uma variavel distribuida no espaco (ou tempo) e a teoria
geoestatistica associa 0 conceito de varidvel regionalizada aos procedimentos
estocasticos atraves do conceito de Fungao Aleatdria (ou processo deatorio, ou
campo aleatdrio, ou processo estocastico). Nesse caso 0s valores observados

ou ndo a cada ponto do espaco X, em uma determinadaregido A, sGo compre-
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endidos como readlizacBes de uma varidve aeatdria e o conjunto de varidveis
deadriassem A, {Z(x);xT A} como uma Funcéo Aleatéria ou saumaF.A.

caracterizada por sua funcéo de autocorrel agéo.

Portanto, na utilizacdo de procedimentos geoestatisticos a andlise da depen-
déncia estocastica, que infere 0 model o da estrutura de dependéncia espacial €
relevante. Essa andlise é denominada de andlise estrutural ou modelagem do
variograma e antecede as inferéncias em localizagdes ndo amostradas redliza

das pela“ Krigeagem” .

Entretanto a andlise estrutural ndo é o Unico procedimento que antecede a
krigeagem, resumidamente, quando se utilizam técnicas geoestatisticas os se-

guintes passos S0 Necessarios.

andlise exploratériados dados que evidenciaas principais caracteristicas
daamostrade dados observados. Algumadel as, se existentes nosdados,
podem dificultar ou interferir no procedimento inferencial da estrutura
de autocorrelacdo espacial. Esses aspectos sdo: distribuicdes
assimétricas com a presenca de dados discrepantes, a formacdo de
“clustersespaciais’ espacials, ou sgja, agrupamentos de dados no espaco
etc.

analise estrutural (calculo e modelagem do variograma) que infere um

variograma experimental e gjusta a um modelo permissivel;

validacéo que andisaa performance nakrigeagem quando determinado
modelo de variograma é utilizado. A validagdo consiste em inferir,

utilizando um model o de autocorrel acdo, noslocais ja observados e por
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meio de uma andlise exploratdria nos residuos para verificar o bom
guste; e
realizac@o de inferéncias (Krigeagem ou Simulagéo) que se processa

através da escolha do procedimento inferencia de krigeagem
A variacdo espacial de uma variavel aeatdria espacial pode ser expressa
pela soma de dois componentes:

uma componente deterministica, que representa um valor médio ou

uma tendéncia observada em larga escaa; e

uma componente aleatéria, que representa a variabilidade em pequena

escala, espacia mente correlacionada;

Se X representa uma posi¢ao em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor

davariavel Z, em x, é dado por:
Z(x)=m(x)+e(x) M

Onde m(x) € uma fungdo deterministica que descreve a componente estru-
tural deZ em x e e(x) € um termo estocastico, que varia locamente e €

dependente espacialmente.

ESTRUTURA DE DEPENDENCIA ESPACIAL

Diferente de outras técnicas de inferéncia, a Krigeagemrequer que hipdteses
de estaci onariedade sgjam assumidas para que a estrutura de covariancia espa
cid possaser inferida, umavez que em cada ponto observado existe uma Unica

observacdo (Burrough, 1987, David, 1977).
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A estacionariedade de segunda ordem considera que a média ou tendéncia
€ constante sobre determinada regido e a covariancia somente em fungéo do
vetor h, ou sga

E[z(x)]=m(x)=m ¢
Cov[z(x),Z(x+h)]=c(h) €)

Entretanto a estacionariedade de segunda ordem, para alguns fendmenos, é
restritiva, principalmente quando a variancia nédo converge, isto €,
Var[Z(x)] =¥ . Assm paratornar osmodel osdeinferéncias mai s abrangentes

uma estacionariedade mais fraca que a anterior é definida que é a

estacionariedade intrinseca.

A estacionariedade intrinseca estabel ece que osincrementos z(x) - z(x + h)

tem esperanca zero e variancia somente em fungdo de h.
E[z(x)- z(x+h)| =0 @
Var[z(x)- z(x +h)|=2g(h) ©)

A funcéo g(h) € chamada de semivariograma e pode ser definida conside-

rando ( 4 ) como:

olh) =S ElZ(9)- Z(x+h)P ®

Se as condi¢bes especificadas pela hipotese de estacionariedade sao
contempladas, entdo o semivariograma pode ser estimado a partir do dado

amostrdl;
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6(R)=

2N(n). [2(x; +1)- z(x )]2 )

1

I Qo=

onde N(h) é o nUmero de pares de pontos amostrais separados pelo vetor
distdncia h.

O gréfico g(h) versus h € conhecido como semivariograma experimental. A
Figura 1 ilustra um semivariograma experimental com caracteristicas muito

proximas do ided.

Seu padréo representa o que, intuitivamente, se espera de dados de campo,
isto &, que as diferencas { Z(x,)-Z(x, + h)} decrescam a medida que h diminui.
E esperado que observagdes mais proximas geograficamente tenham um
comportamento mais semel hante entre s do que aquel as separadas por maiores

disténcias. Desta maneira, é esperado que g(h) aumente com a disténcia h.

>

gh),

Alcance o
4  Semivariograma

Patamar—2.9- —l L

1
A

1.04

_ ___v05

Efeito Pepita $ A\

05 15 25 h
Alcance

v

Figura 1 - Parémetros do variograma
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Os pardmetros do semivariograma podem ser observados diretamente da

Figura 1. Esses parametros sdo:

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente. NaFigura 1, o alcance ocorre proximo
de 25m.

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,

Efeito Pepita (C,): por definicdo, g(0)=0. Entretanto, na pratica, a
medida queh tende para 0 (zero), g h) se gproximade 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 medicdo (Isaaks & Srivastava, 1989), mas € impossivel
quantificar sesamaior contribuicdo provém dos erros de medicéo ou da

variabilidade de pequena escala ndo captada pela amostragem.

Contribuicéo (C,): éadiferencaentre o patamar (C) e o Efeito Pepita
(C).

O semivariograma experimental fornece valores experimentais do
semivariograma paraum nimero finito delags em diferentes direcoes. Funcdes
continuas devem ser g ustadas a esses val ores experimentais paraque osvalores
de semivariogramas possam ser deduzidos para qual quer |ag nos procedimentos

inferéncias.
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O procedimento de gjuste, do semivariograma experimental ndo € direto e
automatico, como no caso de uma regressao, por exemplo, mas sim interativo,
OIS Nesse processo o intérprete faz um primeiro gjuste e verifica a adequacdo

do modelo tedrico.

Resumidamente, os modelos permissivels bésicos de gjuste estéo divididos
em doistipos (Isasks e Srivastava, 1989): model os com patamar e model os sem
patamar. Modelos do primeiro tipo sdo referenciados na geoestatistica como

model os transitivos. Exemplos de model os transitivos sdo: Esférico, Gaussiano

e Exponencial.
Esférico
115—-05=—= hfa
g (h) = } a eag
{C h.>a
Gaussiano
F= 2] @ h2 00

Onde C>0 e a>0 sdo os dois parametros desse model 0. Esse model o a canga

7a
0 patamar C assintoticamente e na préticaamplitude aé ca culadacomo a » R

Exponencial

g(h):C?ﬁ' 9<pg hoo
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Onde, C>0 a>0. O dcance desse model 0 € assint6tico a e aproximadamente

igud a a » 3a - A Figura 2 apresenta esses modelos.

Modelos do segundo tipo ndo atingem o patamar e continuam aumentanto
enquanto a disténcia aumenta. Tais modelos sdo utilizados para modelar
fendmenos que possuem capacidade infinita de dispersdo. Como exemplo desse

Ultimo pode-se citar o modelo Poténcia.

Uma vez inferido 0 modelo semivariograma melhor gjustado ao fendmeno

em estudo o procedimento de krigeagem deve ser escolhido e aplicado.

Patamar
- T T T T T T T T A/ Los™
.......... / “
s
v I
/ |
; / ' .
A, ' ——— Modelo Esférico
:: I
// ! Modelo Exponencial
e ' — —— Modelo Gaussiano
Alcance

Figura 2 - Modelos de variogramas transitivos.

KRIGEAGEM

Os modelos de variabilidade espaciais podem ser definidos como soma de

dois fatores



Geoestatitica e os Sistemas de | nformagBes Geogrréficas 13

Z(x) = m(x)+e(x) ®

Os procedimentos de krigeagem linear se dividem conforme a hipétese con-
siderada para a média ou tendéncia m(x) . Assim, na krigeagem smples
média ou tendéncia € constante e conhecida a priori. Na krigeagem ordinaria
ela é constante desconhecida e na krigeagem universal ou krigeagem ndo esta-

ciondria a média flutua sobre toda regido e pode ser expressa como:

m(x)=x"b ©)
onde x éum vetor de funcdes conhecidase b um conjunto de parametros
desconhecidos a serem estimados.

Este trabalho focaliza as técnicas de Krigeagem Simples e Ordinéria, uma

vez que sdo as mais utilizadas.

Quantos aos métodos de inferéncia de Krigeagem Simples e Ordinaria, seus
estimadores sdo obtidos conforme as equagdes (10) e (11) respectivamente
(Journel, 1988):

~ n
Zyo :m+.a1| i[Z(x)- m] (10)
i=
. D r
Zyo = a1iZ(%) com &l =1 (12)
=1 =1

Nas equagdes (8) e (9) o que difere o estimador de Krigeagem Simples do
estimador de Krigeagem Ordinaria, é que este Ultimo ndo requer o prévio

conhecimento da média amostral m
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A grande diferenca entre a Krigeagem e outros métodos de inferénciaséo a
maneira como oS pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso da
interpolacdo por média smples, por exemplo, os pesos séo todos iguais a N
(N = nimero de amostras); na interpolacéo baseada no inverso do quadrado
das disténcias, os pesos sdo definidos como o inverso do quadrado da disténcia
gue separa o vaor interpolado dos valores observados. Na Krigeagem, o
procedimento é semelhante ao de interpolacéo por média mével ponderada,
exceto que aqui 0s pesos sdo determinados a partir de uma analise espacial,

baseada no semivariograma experimental.

Journel (1988) mostra que, os sistemas de Krigeagem simples e ordinarios

podem ser escritos em notagdes matriciais como:
K.l =kb I =K 1k (12)

onde, K e k sdo matrizes das covariancias (ou variogramas) el o vetor dos
pesos. Por exemplo, no caso da Krigeagem Ordinéria as matrizes sdo assim

definidas:

Cll C12. ........ Cln 1 1 ClO
Co1Cooiiii Copn1l 2 Coo
K = , = e k =
Cnl an ......... Cnn l n Cno
1 1............ 10 1

Determinado os pesos, equacao (10), aplica-se 0 estimador da equacéo (8)
ou (9). Além dainferéncia de valores, esta técnica fornece também uma medi-

da de imprecisdo denominada de Variancia de Krigeagem (Simples ou Ordin&
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ria), dada por (Journel, 1988) como:
s’2=c(0)-1" k (13)
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