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Estatistica espacial

Diferencia-se da estatistica tradicional por
considerar a localizacao, a posicao no espaco.

Estatistica espacial
Geoestatistica

As medidas estatisticas sao selecionadas de
acordo com o tipo de dado (pontos, area,
superficie)



Estatistica descritiva espacial

Centro médio
Centro médio ponderado

Centro mediano
Distancia padrao
Distancia relativa

Dado angular
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Geoestatistica

Conceito e aplicacao

Exercicio:

Anadlise dos dados de entrada

Calculo do variograma experimental

Modelagem do variograma

Interpolacao

oor krigagem



Centro meédio

e Média das coordenadas X e Y de dados
pontuais (ou dos centroides para poligonos).

e E analogo a média aritmética.

X = ¥x Y=Yy,
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 Exemplo: apontar o centro médio baseado nas
coordenadas X e Y de determinada regiao.



Centro meédio (Tartaruga, 2008)
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Centro médio ponderado

 Média ponderada das coordenadas X e Y de
dados pontuais (ou dos centroides para
poligonos).

* E andlogo a média ponderada.

Xp= Y WiX; YW= 2 Wi
D Wi D W;

* Exemplo: apontar o centro médio baseado nas
coordenadas X e Y de determinada regiao,
utilizando as respectivas populacdes como peso.



Centro mediano

Localizacao que minimiza a soma das distancias
percorridas.

Conceitualmente mais intuitivo, mas o calculo & mais
complexo, pois € feito interativamente.

A partir de um centro inicial, que pode ser o centro
meédio, por exemplo, as distancias sao recalculadas até
o0 momento que nao ha diferenca significativa entre um
calculo e o seguinte.

Exemplo: Determinar uma posicao de maior
acessibilidade para instalacao de um equipamento
publico.



Distancia padrao

Distancia média das observacoes em relacao ao
centro médio (ou o centro ponderado).

E uma medida do grau de concentracdo ou
dispersao.

O resultado é afetado pelo tamanho da area de
estudo e conserva a unidade de medida (km).
Exemplos: analise da distribuicao da populacao,
da renda ou PIB ao em determinada regido. E
possivel identificar centralidades.



Distancia padrao (Tartaruga, 2008)

(a) (b)
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Distancia padrio = VY(X; - Média de X)* + S(Y,; - Média de Y)’
N




Distancias padrao idénticas e areas de
estudos diferentes (Rogerson, 2012)



Distancia relativa

* E obtida dividindo a distancia padrio pelo raio
de um circulo com area igual ao tamanho da
area de estudo, tornando-se numa medida
adimensional e padronizada, permitindo

comparacoes.



Dado angular

* Pode ser utilizada para dados de direcao dos
ventos, ou lineamentos de rochas por
exemplo.

* Os dados sao divididos em direcoes.



Autocorrelacao espacial

* A autocorrelacao espacial é a correlacao de
uma determinada variavel (atributo) z numa
area i com os valores dessa mesma variavel
em areas vizinhas. Por isso o prefixo AUTO.

* Permite avaliar se ha dependéncia espacial na
distribuicao de determinada variavel.



indice de Moran

* O indice de Moran é um coeficiente de
medicao da correlacao espacial. Ele mede a
relacao do desvio padronizado de uma
variavel Z numa area i com o desvio
padronizado das areas vizinhas para a mesma
variavel Z. Numa matriz de vizinhanca
normalizada o indice de Moran é dado por:

S (2 ~2)(2;—2)
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indice de Moran

Significado do resultado:

* 0 auséncia de correlacao espacial (nao ha
padrao espacial)

* 1 correlacao espacial direta (valores altos
vizinhos de valores altos e valores baixos
vizinhos e valores baixos)

e -1 correlacao espacial inversa (ocorréncia rara)



Variograma/Semivariograma

* Apresenta graficamente a relacao entre as
distancias entre as areas em estudo e a média
dos desvios do atributo Z entre as areas (dz)
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Precipitacao pluviométrica na Paraiba
(Gomes et al, 2011)
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Semivariograma

* Permite analisar a ocorréncia de dependéncia
espacial, inclusive em direcoes diferentes.

* E a base para métodos de interpolacido mais
sofisticados como a krigagem (Geoestatistica).



Superficie topografica da Serra do Japi
(Grohmann e Steiner, 2006)
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Indice de Geary

 E uma medida de covariancia, que emprega
do quadrado das diferencas entre pares de
valores:
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Indice de Geary

* Ocde GearyvariaentreOe 2.

* Valores mais baixos (entre 0 e 1) mostram
autocorrelacao espacial positiva.

* Valores mais altos (entre 1 e 2) indicam
autocorrelacao espacial negativa.



Geary x Moran

e O teste 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 (CAMARA et al,
2002).



Geoestatistica

* Daniel Krige — década de 1950 (Africa do Sul)

* Avaliacao de jazidas minerais (ouro)

* Georges Matheron — Teoria das variaveis
regionalizadas, ou variaveis com
condicionamento espacial.



Geoestatistica

e Atualmente o termo Geoestatistica acha-se
consagrado como um topico especial da
estatistica aplicada que trata de problemas
referentes as variaveis regionalizadas, as quais
tém um comportamento espacial mostrando
caracteristicas intermediarias entre as
variaveis verdadeiramente aleatodrias e as
totalmente deterministicas (Landim, 2006).



Geoestatistica

 Uma das principais aplicacoes é a estimativa
de valores de variaveis regionalizadas a partir
de amostras bidimensionais ou
tridimensionais.

* As estimativas podem ser feitas baseadas em
uma série de parametros (mencionados a
seguir) que ajudam a aumentar a qualidade
dos resultados.



Principais tipos de amostragem

Regular: espacamentos sistematicos entre os dados
amostrados.

Randdmica (aleatdria): nao segue um padrao definido
de distribuicao.
Hibrida: as amostras distribuidas aleatoriamente

seguem uma regularidade fixada por um ponto em
cada bloco.

Cluster: a amostragem é concentrada.
Transecto: muito utilizado para perfis de rios e praias.

Curvas de nivel: seguem contornos com o0 mesmo
valor.



. Principals tipos de amostragens

Burrough (1998)
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Etapas da estimativa por Krigragem

Analise dos dados de entrada
Calculo do variograma experimental

Modelagem do variograma

= W

Interpolacao por krigagem



Exemplo de semivariograma (Camargo, 1998)
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Parametros do variograma (Camargo, 1998)

* Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras
apresentam-se correlacionadas espacialmente.
Na Figura 5.3, 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 nao existe mais
dependéncia espacial entre as amostras, porque
a variancia da diferenca entre pares de amostras
torna-se invariante com a distancia.



Parametros do variograma (Camargo, 1998)

» Efeito Pepita (C0): idealmente, g(0)=0. Entretanto, na
pratica, a medida que h tende para O (zero), g(h) se
aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita
(CO), que 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 (Isaaks e
Srivastava, 1989), mas é impossivel quantificar se a
maior contribuicao provém dos erros de medicao ou da
variabilidade de pequena escala nao captada pela
amostragem.

e Contribuicao (C1): é a diferenca entre o patamar (C) e
o Efeito Pepita (Co).



Exercicio

Dados do capitulo Spatial data
analysis: geostatistical Tools do ILWIS
2.1 Applications Guide.



Etapas da estimativa por Krigagem

Analise dos dados de entrada
Calculo do variograma experimental

Modelagem do variograma

= W

Interpolacao por Krigagem



1. Analise dos dados de entrada

* O mapa C14 apresenta medidas de Carbono 14
na agua em Botsuana. O mapa de pontos esta
ligado a tabela de atributos de mesmo nome.

e Clicar duas vezes na tabela C14, selecionar a
opcao Attribute, selecionar c14, confirmar com
ok e visualizar os dados.

* Clicar duas vezes no arquivo de pontos C14 e
visualizar os dados. Avalie a distribuicao dos
pontos!



1. Analise dos dados de entrada

« Com o compasso, verificar a distancia entre os
pontos. Também é possivel inserir um grid
com a distancia desejada a partir do menu

Layers, Add grid lines, ok (10000 m € um valor
razoavel!).

e Estime o tamanho do mapa, as distancias
minimas e maximas entre pares de pontos.



2. Correlacao espacial e semivariograma
empirico

Faca a correlacao espacial novamente, com 5000.

Clicar com o lado direito do mouse no mapa de
pontos C14, selecionar Statistics, em seguida.
Spatial Correlation. Especificar um espacamento
de 5000 m e chamar a tabela de saida de
Omnidirectional 5.

Cliqgue no icone Create Graph no menu. Selecione
a coluna Distance column para o eixo X e SemiVar
para o eixo Y, e clique em ok.

Explique as diferencas para os valores referentes
distancia 20000 nas duas tabelas.



2. Correlacao espacial e semivariograma
empirico

A krigagem admite a correlacao espacial entre os
dados de entrada.

Clicar com o lado direito do mouse no mapa de
pontos C14, selecionar Statistics, em seguida.
Spatial Correlation. Especificar um espacamento
de 10000 m e chamar a tabela de saida de
Omnidirectional 10.

Clique no icone Create Graph no menu. Selecione
a coluna Distance column para o eixo X e SemiVar
para o eixo Y, e clique em ok.

Avalie a distribuicao dos pontos!



3. Modelagem do semivariograma

* No menu no grafico, selecione Edit, Add New
Graph, Semivariogram model. Selecione o
modelo Spherical, use a distancia de 200 m
para nugget (efeito pepita), 800 m para sill
(contribuicao) e 40000 m para range (alcance),
e cligue em ok.

* Cligue em Spherical model na barra lateral
para reabrir as opcoes de modelagem. Altere
os valores para melhorar o ajuste dos pontos.



3. Modelagem do semivariograma

* Crie outros modelos (No menu no grafico,
selecione Edit, Add New Graph,
Semivariogram model, escolha modelo e
defina os parametros).

e Teste os parametros e compare os modelos.
Qual tem melhor ajuste? Anote os dados do
melhor para a etapa seguinte.



4. Estimativa por Krigagem

Dependendo da versdao do Illwis esta operacgdo
pode ser necessaria:

* Cligue com o lado direito no mapa de pontos
C14, selecione Vector Operations e Attribute
Map. Na janela do mapa de atributos
selecione C14 para point map, C14 para table,
C14 para Attribute e preencha C14K para o
mapa de saida (output point map).



4. Estimativa por Krigagem

Recupere o modelo de semivariograma com
melhor ajuste e seus parametros:

tipo (esférico, circular, exponencial, etc.)
distancia para nugget (efeito pepita)

sill (contribuicao)

range (alcance),



4. Estimativa por Krigagem

* Na janela principal do llwis, selecione Kriging na
(operation-list — lista de comandos do esquerdo).
Na janela Kriging selecione o mapa C14K, o tipo
de modelo de semivariograma e os parametros
do semivariograma que apresentaram o melhor
ajuste.

e Adistancia limite pode ser 25000 (25 km), o
numero minimo de pontos 4 e maximo 16,
nomeie o arquivo como Ord_krig2, selecione a
georreferéncia C14, habilite o mapa de erros e
cliqgue em show.



4. Estimativa por Krigagem

* Avalie a interpolacao e os erros. Compare com
colegas que utilizaram modelos diferentes!

e Setiver interesse, refaca utilizando outro
modelo de semivariograma e novos
parametros.
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