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Interpoladores Geograficos @

Modelos de Populacao em Superficies

Baseados em Pontos — Point-based

Baseados em Areas — Areal-Based

Informacao Auxiliar
Conhecimento dos Processos

e

Populacio » Preservar Volume

Restricoes

N—




Interpolacao Geografica

« Interpolacao requer pressupostos sobre a
natureza do fenomeno a ser interpolado...

...seguido por um “intelligent” guessing

e Por exemplo:




Amostragem aleatoria seguida por interpolacao
seriam eficientes para respresentar esta superficie ??
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Outro desafio para interpolacao

Amostras de
elevacao em
localidades
aleatdrias em uma
cidade e depois
Interpolacao.

O gue teriamos?
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Interpolacao de areas € um caso especial
de Interpolacao Geografica

Observacgdes numéricas dadas em localizaces pontuais

* Objetivo é produzir um mapa de contornos (isolinhas)

« Ha vasta literatura para interpolacéo a partir de dados pontuais
« Classicos: Kriging, inverso da distancia, splining, etc.
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' “~._ (to be interpolated)

lllustration 2: Inverse Distance Weighted interpolation based on weighted
sample point distance (left). Interpolated IDW surface from elevation vector
points (right). Image Source: Mitas, L., Mitasova, H. (1999)).




Referéncia

Geoestatistica para geoprocessamento Eduardo C. G. Camargo

Geoestatisticaipara geoprocessamento

Palavras-chave

-vanaveis regionsglizadas
- Semivanograma empinco
-efeito pepits, alcance e patamar
- analise estrutural

- isotropia e anisotropia

-validacso cruzads




O gque e geoestatistica? )

E uma abordagem PROBABILISTICA de modelagem, que
engloba um conjunto de metodos estatisticos, para a

analise e mapeamento de dados distribuidos no espaco
e/ou no tempo.

Requer o conhecimento de alguns conceitos basicos:
- Variavel aleatoria (V.A.)
- Momentos da V.A. Exs: E[X]), C[X,Y];
- Funcao densidade de probabilidade (FDP);
- Funcao de Distribuicao Acumulada (FDA): univariada e bivariada;
- Funcao aleatoria (FA), etc.

1) Analise: objetiva descrever a variabilidade espacial do fenébmeno em estudo,
denominada de analise estrutural ou modelagem do semivariograma.

2) Inferéncia: objetiva estimar valores de uma variavel distribuida no espaco em
locais nao amostrados, denominada de krigeagem.

3) Simulacao: objetiva construir um conjunto de realizacoes equiprovaveis ou
igualmente representativa do fenomeno em estudo.




Etapas da modelagem geoestatistica v

Etapas da modelagem geoestatistica

Regiao de estudo

analise
estrutural

v

!

analise
exploratéria

interpolagao
krigeagem

Superficie estimada
do fendmeno
investigado

\ 4

simulacao
condicionada

Superficie da variancia
da estimativa

» Construgao de cenarios

* Mapas de incerteza




Porque usar geoestatistica?

@

Interpoladores

Procedimentos deterministicos

o
.
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Figura 3-2 llustracdo do processo deinterpolacdo por estimador local: (a) configuracdo original de
amaostras; (b} grade regular superposta as amostras; (c) interpolacdo deum valor a partir dos

vizinhos; (d) grade regular resultante




Porque usar geoestatistica?

Procedimentos deterministicos
Interpoladores

Média Mével Média Simples Inverso do quadrado da distancia

Figura 3-4 - Comparacdo entre ipferpoladores de média movel, para o mesmo conjunto de
amostras. A direita, inverso do quadrado da distancia; no centro, média simples; a esquerda,

vizinho mais proximo. Reqgides mais claras representam alto valores e vice-versa.




Porque usar geoestatistica?

@

Area de Estudo

Interpoladores

Procedimentos deterministicos

Nt

geoestatistica

Nt

y Fazenda Canchim

§ Sao Carlos - SP

Amostras de campo

Nt

inverso da distancia

75 100

% teor de argila

média Simples
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vizinho + préximo
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Principais conceitos tedricos

Vari ével aleaté ria (VA ) Uma visao pratica no contexto da geoestatistica.

Z representa a variavel em estudo.

o localizagdes geograficas onde a variavel Z é

medida ou observada, denotado por z(u), u € A.

A
_z(u)
o © u: € um vetor de coordenadas geograficas [u(x,y)];
@
z(u) o
@ @
@ N @
z(u)
o © e
@




Principais conceitos tedricos =

Variavel aleatoéria (V.A.): uma visao pratica no contexto da geoestatistica.

Localmente, um valor z(u), u = A, é interpretado como uma das possiveis realizacdes da

variavel aleatoria Z(u).

PR z(u) =45
4 © 5\ S ©
O O - et z
( ®.. O Funcdo de Distribuicdo Acumulada (FDA
o 1 A
v T / univariada
N o o O
~ - — ~
O F(u, z) = Prob[Z(u) < Z]

» F(u, z) | (n) =Prob[Z(u) =z | (n)]




Principais conceitos tedricos ™,

Funcao aleatdria (F.A.): Uma visdo pratica no contexto da geoestatistica.

O conjunto de V.A., {Z(u), u € A, é uma F.A. Z(u).

Na geoestatistica um caso de particular

8 interesse de F.A. € a Funcao de
O . - Distribuicao Aleatoria (FDA) bivariada.
O © h
\ o F(u, ut+h; z,, z,) = Prob[Z(u) < z,, Z(u+h) < z,]
e oz
o !
© © Momento da FDA bivariada: Covariancia
2 C[Z(u),Z(u+h)] = E[Z(u).Z(u+h)] = E[Z(u)]. E[Z(u+h)]

h € um vetor distancia entre dois pontos.




D)

Principais conceitos teoricos z

O que conhecemos de fato até agora?
Resposta: uma unica amostragem do fendbmeno de interesse.

Em outras palavras, tudo o que se sabe da F.A. Z(u) € uma unica realizagao.

o z),u € A
O @) \j
@)

PROBLEMA: como deduzir a lei de probabilidade da F.A. Z(u) a partir de

uma unica realizacao da mesma?




Principais conceitos tedricos ™,

O paradigma que se estabelece, para inferir as FDA e interpolar valores em
localizagcdes ndo amostradas, € o de assumir a hipotese de

esitacionariedade.

- a estacionariedade € uma propriedade do modelo probabilistico, uma
hipotese necessaria para realizacao de inferéncias;

* Nao € uma caracteristica do fenbmeno espacial em estudo;

« € uma decisao feita pelo analista, afim de verificar a adequacao do modelo
a realidade a ser investigada.

A stationary process has the property that the mean, variance and
autocorrelation structure do not change over tim1e7. 7




Estacionariedade
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Principais conceitos tedricos =

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

C(h) = COV [ Z(x), Z(x+h)] = E[Z(x).Z(x+h)] — m:

A
O
Hipotese de estacionariedade de 22 ordem o
O
O

Considera somente o primeiro e o segundo z(u) o)
momentos invariantes da F.A. O&@ ©

z(u+h)

O O
NERZW=m vuE A
O

E[Z(u)] = E[Z(u+h)] = m ou E[Z(u)] - E[Z(u+h)] = E[Z(u) - Z(u+h)] = O




Principais conceitos tedricos =

Hipétese de estacionariedade de 22 ordem

2) a covariancia entre os pares Z(u) e Z(u + h), separados por um vetor distancia h,

€ estacionaria.

5 A Estacionariedade da covariancia
4 significa que a covariancia entre dois
\ C 4 pares quaisquer,
O\\ o \ Z(x) e Z(x+h), é invariante para um
o /[h z(u) O mesmo vetor distancia h.
e

/ TS ]’Xo o

« z(u+h) que a covariancia entre dois pares
@‘/ quaisquer Z(x) e Z(x + h), separados por
um vetor distancia h, existe e depende
somente de h

C[Z(u), Z(u + h)] = E[(Z(u).(Z(u + h)] — E[Z(U)].E[Z(u + h)] Yue A




Principais conceitos tedricos =

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

A estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade da variancia:
Var(Z(x)) = E[Z:(x)] —2m.m + mz= E[Z2(X)] — m2= C(0)

Hipo6tese de estacionariedade de 22 ordem

3) A estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade da variancia:

Var[Z(u)] = E[Z(u) — m]? = E[Z2(u)] - 2.E[Z(u)].m+ mP =
NZ A = E[Z(u).Z(u+0)] - 2m?+ n? =
A = E[Z(U).Z(u +0)] - /2= C(0), VueA
© |

. M
2(u) _/0\92 Covariancia
e
O O
A
O
Ne
/\ ’
62
O

N
(@)




Principais conceitos teodricos

INPE

Hipo6tese de estacionariedade intrinseca

estabelece que os incrementos [Z(u) — Z(u + h)]

tem esperanca zero e varidncia somente em funcio de h, assim:

1)E[Z(u) - Zu+h)J=0, Vvu€E€ 4
2) Var[Z(u) — Z(u + h)] = E{[Z(u) - Z(u +h)]?} = 2y(h)
em que: 2y(h) é denominado de funcéo variograma

e y(h) de semivariograma

y(h) = C(0) - C(h)




Principais conceitos tedricos =

1) E[Z(u)-Zu+h)J=0, vu€E€ 4

2) Var[Z(u) — Z(u + h)] = E{{Z(u) -Z(u+h)]Z} = 2y(h)

em que: 2y(h) - funcdo variograma
y(h) - semivariograma y(h) = C(0) — C(h)

A covariancia C(h) e o semivariograma y(h) sao ferramentas equivalentes para
caracterizar a dependéncia espacial.

v(h)representa o semivariograma, que é metade do variograma

Sob a hipotese de estacionariedade de 22 ordem, a covariancia e o
semivariograma sao formas alternativas de caracterizar a autocorrelagao
dos pares Z(x) e Z(x+h) separados pelo vetor A.




Principais conceitos tedricos =

2y(h) = 2C(0) —2C(h)  ou v(h) = C(0) —C(h)

O semivariograma é metade do variograma.
A relacao indica que sob a hipotese de estacionariedade de 22 ordem,
que a covariancia e o semivariograma sdo formas alternativas

de caracterizar a autocorrelacdo dos pares Z(x) e Z(x+h) separados pelo vetor A.

|
|
|
o I
|
|
1

X, X, X

Figura 3-8 - Amostragem em duas dimensdes.




Principais conceitos teodricos

@

relacao entre as fungbes semivariograma e covariancia

Variancia =

y(h) = C(0) — C(h)

C(h)—> 0 quando |h|->=




Variograma 2y(h) -

O variograma € uma ferramenta basica de suporte as técnicas de geoestatistica, que
permite representar quantitativamente a variagao de um fendbmeno regionalizado no

espaco (Huijbregts, 1975).

o « 2y(h) mede o grau de dissimilaridade
o © entre pares
0 . » de observacao separados pelo vetor
Z(lé) o distancia h;
K@
z(u + h)
* & funcao do vetor distancia h;
O O
O

* depende da geometria de amostragem.




Variograma 2y(h)

INPE

Definicdo: esperanca matematica (E) do quadrado da diferenca entre os

valores de pontos no espaco separados pelo vetor distancia h.
2y(h) = E{[z(u) - z(u + h)]*}

Através de um conjunto amostral, {z(u,), z(U,), ..., z(U,)}, 0 variograma pode ser
estimado por:

LA

N\

Y= M Z

em que: A
ZY(h): é o estimador de variograma;

[ z(u)) - z(u; + h)?

h: é o vetor distancia (modulo e direcao) entre pares de observacao;
Mh): é o numero de pares, z(u,) e z(u; + h), separados por h;

z(u;) e z(u; + h): sao valores observados nas localizagdes u; e u; + h.




Semivariograma vy(h) =

Definicdo: metade da esperanca matematica (E) do quadrado da diferenca entre

os valores de pontos no espaco separados pelo vetor distancia h.

1(h) = E{fz(u) - z(u + h)}2}

Atraves de um conjunto amostral, {z(u,), z(U,), ..., Z(u,)}, 0 semivariograma
pode ser estimado por:

N(h)

v(h) = Z[z Z(u + h)J2

|—1

em que:

A

Y(h): € o estimador de semivariograma;

h, Mh), z(u)) e z(u, + h): conforme definidos anteriormente.




Semivariograma vy(h) =

A figura ilustra um semivariograma empirico (ou experimental) com caracteristicas

muito proximas do ideal.

v(h) 1
patamar(C) -

efeito pepita (C;) I

alcance (a)

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

* 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 varidncia da
diferenca entre pares de amostras (Var[Z(x) - Z(x+h)]) torna-se
aproximadamente constante.

* Efeito Pepita (CO): idealmente, y(0)=0.

Entretanto, na pratica, a medida que h tende para
zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado
Efeito Pepita (C0), que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a
menor distancia entre as amostras.

O efeito pepita € 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)




Semivariograma vy(h) =

.

A figura ilustra um semivariograma empirico (ou experimental) com caracteristicas

muito proximas do ideal.

Y(h) .

Semivarograma

P 20 Alcance (al

N I N i

Fig. 2.2 - Amostragem em duas dimensdes.

=
L]
Pavamar (C)

¥ ___ ¥

0 5 15 25

=2

Fig. 2.3 - Exemplo de semivariograma.




Semivariograma vy(h) =

Calculo do semivariograma a partir de amostras regularmente espacadas.

1km

- SR
S e PO 'y(h)=m2_[Z(ui)—Z(ui+h)]2
0-0-0~0~-0~0~0~0—0— i=
0-0-0-0-0-0-0—-0-0
g S direcées de analise
000000000 N
O —0 =0 —0—Q=0—0~0—0 N ¢40°
0-0 0-0-0-0-000
0-0-0-0-0-0-0—0—0
0-0-0-0-0-0-0-0-0

vetor distancia h

I IIIIIIIIJ'I=
1 2 3 4 5 6 7 8,9 h(km)s‘

>
1

funcao simétrica

y(h) = —y(h)




Semivariograma vy(h) =

Calculo do semivariograma a partir de amostras irregularmente espacadas.

parametros adicionais

» tolerancia do incremento (lag)
» tolerancia angular
» largura de banda




Semivariograma vy(h) =

Calculo do semivariograma a partir de amostras irregularmente espacadas.

Semivariograma omnidirecional => tolerancia angular = 90°

direcédo de analise (do vetor h) ndo importa.

A N(h)
"f(h)=1—Z [ Z(u) — Z(u; + h)P2 . ‘

‘\toleréncia angular = 90°
Exemplo:
h(h; o) *q direcdo de anélise 90°

incremento (lag) = 1 km
tolerancia lag = 0,5 km




Semivariograma vy(h) =

Calculo do semivariograma a partir de amostras irregularmente espacadas.

Semivariograma direcional => tolerancia angular < 90°

A 1 N(h) i /i direcdo do vetor h
y(h)= —— > [z(u)) - z(u; + h)]2 T ) dredodovetorh
2N(h) < \zf Tole, 90
N ancig angy,
ar < 90
y(h) 4
O R T e X Exemplo:
o ° incremento (lag) = 1 km
d tolerancia lag = 0,5 km
d direcao de analise = 90°
a tolerancia angular = 35°
Coc1--
I v 550 90° 1250

o h(km) | | |




INPE

Modelos tedricos de semivariograma

e . . - . A , ;
O grafico do semivariograma empirico estimado por "y € formado por uma série
de valores, sobre os quais se objetiva ajustar uma funcao.
yh 4

patamar (C) -

|9} C:CO+C1

contribuigao (C,)

efeito pepita (C,) -1

alcance (a)

O modelo de ajuste deve representar o melhor possivel o comportamento de y(h).




Modelos tedricos de semivariograma

INPE

Modelo de ajuste esférico

 Normalizado

0 |h|=0
Ih] h|)3
Sph(h) = 1,5[?]—0,5[?J 0<[h|<a
1 |h[>a

* Na pratica: C,>0 e C,>1

v(h)=1C +C %(%'}%[@f

C

0

=C_+C [Sph(h)], 0<|h|<a

lh|>a

C:C0+C1




Modelos tedricos de semivariograma

INPE

Modelo de ajuste gaussiano

* Normalizado
0 ,|h|=0

a

Gau(h)_{lexp (—Ih I]z |h|=0

* Na pratica: C,>0 e C,>1

0,
lh|)°
1()={Co*C; 1-exp 1L
CO+C11

Co

=Co*CiGau (h)], O<Jh|<a

lh[>a

- C:C0+C1




Modelos tedricos de semivariograma

INPE

Modelo de ajuste exponencial

 Normalizado

0 ,|h|=0

Exp(h)‘l_exp(_lgq 1h[£0

* Na pratica: C,>0 e C,>1

0,
]

Co

v(h)=1Cy+ C{l— exp(— _H:CO +C,[Exp (h)], O<|h|<a

a

C0+C]_1

lh|>a

o

%]

i - C=1
----- - C=Cy+C,




Modelos tedricos de semivariograma @

Modelo de ajuste poténcia

 Normalizado

Pot(h) ¢ e>1
e=1
Potthy={  I"=0 o<
c.[h|® ,h|#0
0 >
h
* Na pratica: C,>0 e C,>1
A
y(h) e>1
e=1
0 C
y(h)= ° e<1
Co*C|h[®*=Co+Pot(lh]) ,[h]>0
Co
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Modelos tedricos de semivariograma

Modelo de ajuste aninhados

Existem determinados fenbmenos em que sao necessarios modelos mais complexos de
semivariograma para explicar suas variacoes espaciais. Estes modelos sao combinacoes

de modelos simples, denominados aninhados.
Ex: Modelo aninhado duplo esférico

0, C, v(h) 4
C=Cy+Cy+ C
C,+C, g[g‘)]—;[@]s}:yl(h), 0<|h|<a,
Y(h)= \
c,+C, ;[';'_'J—%[L:'—'] ]:«/z(h), a,<lhi<a,
C,+C +C_, |lh|>a, h=

NJ




Isotropia

Quando a variabilidade espacial de um fenbmeno em estudo € a mesma em todas as
direcdes, diz-se que o fenbmeno é jsofropico.

Imagem nivel de cinza Composicao Colorida




|sotropia -

Considere os semivariogramas ilustrados na figura abaixo

Modelo de ajuste

v

Esta é a representacao de um caso simples e menos frequente, em que a distribuicao espacial
do fendbmeno é denominada /sofropica.

Neste caso, um unico modelo € suficiente para descrever a variabilidade espacial do fenbmeno

em estudo.




Anisotropia g

Quando a variabilidade espacial de um fenbmeno em estudo ndo € a mesma em todas as
direcdes, diz-se que o fenbmeno € anisofropico.

-

Imagem nivel de cinza Composigao Colorida

direcOes de continuidade espacial
= maior menor




Anisotropia =

A analise da anisofropia objetiva detectar as direcbes de maior e menor continuidade
espacial do fendbmeno investigado.

Convencoes direcionais usadas na geoestatistica

N 4

A

-
BN

Uma forma de detectar a anisofropia é através da observagcado dos semivariogramas obtidos
para diferentes direcoes.




Anisotropia

INPE

Um modo direto de visualizar e calcular os parametros (fator e angulo) da anisotropia

€ através do esboco grafico de uma elipse (ou diagrama de rosa).

N4 0
// 3OO
/ g
ay L
\\
S 120°

SV

1800

Parametros da anisotropia

Fator de anisotropia (Fa)
Fa=ax/

Angulo de anisotropia (Aa)
Aa = tomado da diregao Norte para o eixo de
maior continuidade. No exemplo = 30°.

Tipos de anisotropia: geométrica, zonal e combinada.




Anisotropia

INPE

Anisotropia geométrica

Neste caso, os semivariogramas apresentam o mesmo patamar (C) com diferentes

alcances (a) para o mesmo modelo.

v(h) 4 Mesmo modelo para as duas dire¢oes

v




Anisotropia

INPE

Anisotropia zonal

Neste caso, os semivariogramas apresentam diferentes patamares (C) com mesmo

alcance (a) para o mesmo modelo.

Como a isotropia, a anisotropia zonal € um caso menos freqliente presente nos

v(h) 4
C.

fendbmenos naturais.

\ Mesmo modelo para as duas dire¢cdes

v




Anisotropia =

Anisotropia combinada (geométrica + zonal)

Neste caso, os semivariogramas apresentam diferentes patamares (C) e diferentes
alcances (a) para o mesmo modelo. Pode apresentar também diferentes efeitos pepita.

v(h) 4
C. 4

>

Mesmo modelo para as duas direcoes




Semivariograma de superficie @

E um grafico 2D que fornece uma visdo geral da variabilidade espacial do

fendbmeno em estudo. Também conhecido como Mapa de Semivariograma.

Utilizado para detectar os eixos de Anisofropia (direcoes de maior e

continuidade espacial).

N 0° : :
angulo de anisotropia
100.02
Semivanance
50.46 1.708
“ 1 502
Z 1.470
& 1.365
ﬁ L 1.251
T 1.137
& [ 0 1 024
5 0.910
B o 0.796
=4 90 .63
a 0569
W mn4R [0 455
0341
0.237
0.114
0.000
48002
-100.42 3046 f.00 5046 10055

Sevdralion Lislance B -1




Semivariograma de nuvem -

E um grafico das semivariancias de todos os pares de pontos tomados para um

determinado lag (distancia).

O variograma de nuvem ¢ util para detectar a presenca de “outliers”.

) el s Dl =10} % Pair W anance Distance HPEEIQ:EI11¢ sz‘g:dzn =
- Wariance Cloud (lsotropic Lag Clazs 1) 1 Qo013 9.02 1 7
p - T~~~ 2 00002 15.43 1 10
/ 1 16644 N ~ o 0O 3 0.008a 9.26 1 16
! T ~> : 4 0.0030 10,18 1 14
" . “outliers” 5 0.0030 15.44 1 13
| n : 1 E 0.0230 12.74 1 25
I 5 0 5552 O 7 00522 14.99 1 26
| ':UE : 1 a 00343 1252 1 27
1 9 0.0126 1516 2 4
1 10 00024 1370 2 3
1 11 00219 1363 2 11
! o T T S 12 0.0042 878 2 19
: 0.00 2.00 4.01 B.01 5.02 13 0.0314 9.49 2 20
1 Separation Distance 14 0.0mo 12.30 2 21
| 15 0.0160 14.34 2 2a
I |:L|:53 % ListValues | Edit Graph | Prirt Graph | Exit | 16 0.0126 1216 3 4
v 17 00219 10.90 3 11
Pair 171: Fecaords 100 and 109 [separation distance = 5.33) ::g ggg:i ::;33 g 123 -




Validagao cruzada

INPE

E um procedimento para verificar a adequacdo do modelo de ajuste ao semivariograma

o
o
o <+— Modelo semariograma
o o
1 l 2 l 3 | 4 l 5 l
o? o ?° o ° o o
o o °”? o o
o o o o o (3

4

Analises

— estatisticas do erro

— histograma do erro

— diagrama espacial do erro
— diagrama de valores

observados versus estimados
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Krigeagem =

O termo krigeagem ¢ derivado do nome Daniel G. Krige

A krigeagem é um estimador estocastico que depende da analise de correlagcdo espacial
baseada em semivariograma.

Areas de Aplicacdes:
» mapeamento geologico (Verly et al., 1984)
» mapeamento solo (Burgess e Webster, 1980)
» mapeamento hidroldgico (Kitanidis et. al., 1983)

» mapeamento atmosférico (Lajaunie, 1984)

A krigeagem engloba um conjunto de métodos de estimagao que podem ser estacionarios*
ou nao-estacionarios:

* krigeagem Simples (*)
* krigeagem Ordinaria (*)
« krigeagem Universal

* co-krigeagem

* krigeagem por indicagéo , outros




Krigeagem =

A krigeagem é um estimador estocastico que depende da analise de correlacdo espacial
baseada em semivariograma.

Na Krigeagem, o procedimento € semelhante ao de interpolagao por média mével
ponderada, exceto que aqui os pesos sao determinados a partir de uma analise
espacial, baseada no semivariograma experimental.

Além disso, a krigagem fornece, em média, estimativas nao tendenciosas e com
variancia minima

Estimativas nao tendenciosas significam que, em média, a diferenca entre valores
estimados e observados para o0 mesmo ponto deve ser nula;

Variancia minima significa que estes estimadores possuem a menor variancia dentre todos os
estimadores ndo tendenciosos.




Krigeagem

INPE

Envolve uma combinacao linear de n valores em pontos vizinhos.

Z
.?
ZUO
©)
oZu, Z Uy

\

y

A

y

meédia local

inverso do quadrado

A

y

da distancia
n
2 = 7‘| Z
Yo i3 4
x = 1/d?

krigeagem
n
2 = A - Z
Yo i3 4
=7




Krigeagem =

Os pesos sao calculados considerando a estrutura de correlacao espacial imposta

pelo semivariograma

1
» analise de correlacao espacial

baseada em semivariograma

o? ‘ 2
Zy,

ajuste do semivariograma

experimental (modelo tedrico)
‘ 3

validacao do modelo de ajuste

‘4

estimador de krigeagem




Krigeagem @

Segundo Journel (1988): KA=k => A=Kk

Os elementos das matrizes de covariancias sao calcu-

lados da seguinte forma (Journel, 1986):
Cij:C(O)—y(h) =C,+C,—y(h)

Substituindo os valores de C;; nas matrizes encontram-se

0S Pesos Aq, Ay, ..., € A

Zx0 :i:zl ANZ(x,)

Estimador de Krigeagem (Journel, 1988).

2 —| \_ AT
Variancia de Krigeagem (Journel, 1988). 0k0_(C0+C1-) ATk




Krigeagem
EXEMPLO

Considere o espaco amostral na figura abaixo. Deseja-se estimar o valor da variavel Z no ponto u,, a partir
de z(u,), z(u,), z(u;) e z(u,). Considere ainda, que o semivariograma empirico foi ajustado através de um

modelo esférico, com a = 200, C, =20, e Cp = 2. .

patamar (C)

. . y = contribuigéo (C)

krigeagem ordinaria /
efeito pepita (Cp)-§--1--
I ] _C C C C 771 _C i - .Ic;nc.e(‘)‘ iy

}“1 n e ey 1 01
}”2 C21C22 C23C24 1 Coz
}\'3 = C31C32 C33 C34 1 C03
)"4 C41C42 C43C44 1 C04
(04 1 1 1 10 1

vModelo Tedrico

-

Os elementos das matrizes s&o calculados: C;=Cy+ Cy -ty (h) I~

Cy=Cyy=Cpy =Cy+ Cy-7(502)

5042 (5ovr)

- 2+20)- |2+2015°22 _g
200 (200)°




Krigeagem

EXEMPLO

Ci3=Cyy = (Co+Cy) - [V (150)° + (50)° ] = 1,23

Ci4=Cy1=Cp=(Co+ Cy) -+ v (100)* + (50)° ] = 4,98

Cp3=Csp = (Co+ Cy) - + [V (100) + (100)* | = 2,33

Cp4=Cu = (Co + Cy) - + [V (100) + (150)° ] = 0,29

Cas=Cy3=(Co+Cy)- +[V (200)2+ (50)2 =0

Co1 = (Co + C1 ) =y (50) = 12,66
C03 = (CO + C1 ) -y (150) = 1,72

C1y=Cp=C33=Cy=(C+Cy)- +(0)=22

04/09/2014 59




Krigeagem
EXEMPLO

Substituindo os valores de C; nas matrizes, encontra-se os seguintes pesos:

}\.1 = 0,518 7L2 = 0,022 }\.3 = 0,089 7\.4 = 0,371

Finalmente o valor estimado € dado por:

N
Z(up) = 0,518 z(u,) + 0,022 z(u,) + 0,089 z(us) + 0,371 z(u,)

COMENTARIO: embora as amostras Z2 e Z3 tenham pouca influéncia na
estimativa final de Zo, suas influéncias nao sao lineares em relacéo as suas
distancias a partir de Zo. A amostra Zs esta mais distante que Z2; no en-
tanto, tem mais influéncia, 8,9%, que Z2, 2,2%. Isto ocorre porque Zo
esta diretamente sobre a influéncia de Z3, enquanto Z> esta muito pro-
ximo de Z4. Ao se introduzir as covariancias no calculo dos pesos, evita-se
associar pesos indevidos a “clusters” (agrupamentos) de amostras, o que

nao ocorre com outros métodos baseados somente na distancia.
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Using spatial analysis to estimate depopulation for Native American populations in
northeastern North America, AD 1616-1645
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E.E. Jones, S.N. DeWitte / Journal of Anthropological Archaeology 31 (2012) 83-92

Lakes and rivers
Population distributions
® Disease Events




Spatial analysis to estimate depopulation for Native American
populations =

Objetivos:

* mapear o conhecimento sobre a distribuicao da populacéao e do
despovoamento (% pop perdida) das sociedades nativas americanas
do sec 17 (NE US).

— Padrbes espaciais de despovoamento (depopulation);

« Usar interpolacao espacial para determinar a depopulation dos grupos
nativos para os quais nao se tem info de populacao

— Preencher lacunas de informacéao para entender o processo de
depopulation

« Final goal: discutir fatores culturais, bioldgicos e historicos da
depopulation




Spatial analysis to estimate depopulation for Native American

populations

Métodos:

« Dados de distribuicao espacial de publicacdes

existentes e surveys arqueologicos

« Mapeamento prévio dos autores

Table 1

The 17th-century Mative American cultures of the Northeast used in this study and
the source of their geographic information. Those in italics previously had no
population information but have depopulation percentage estimates from our results

below.

Culture

Sources on geographic distributions

Maliseet-Passamaquoddy
Mohegan-Pequot
Kennebec

Mabhican

Eastern Abenaki
Western Abenaki
Massachusett
Pocumtuc
Quiripi-Unquachog
Narragansett-Pokanoket
Mohawk

Oneida

Onondaga

Cayuga

Seneca

Wendat

Neutral

Wenro

Erie

Munsee
Susquehannock
Minisink

Snow (1980, p. 341)

Dincauze (1990)

Piotrowski (2002)

Bradley (2007)

Snow (1980, p. 62)

Snow (1980, p. 342)

Dincauze (1990) and Bragdon (1996)
Dincauze (1990) and Piotrowski (2002)
Dincauze (1990)

Dincauze (1990)

Snow (1995a)

Jones (2010a, 2010c)

Jones (2010a, 2010c)

Jones (2010c)

Wray et al. (1987) and Jones (2010c)
Engelbrecht (2003) and Warrick (2008)
Snow (1994) and Engelbrecht (2003)
Snow (1994) and Engelbrecht (2003)
Snow (1994) and Engelbrecht (2003)
Dincauze (1990)

Snow (1994) and Engelbrecht (2003)
Kraft (1991)

Digitalizaram informacoes
dos mapas para um GIS

Usando localizacGes dos
sites ocupados no periodo,
criaram shapefiles das
extensdes geograficas que
0s continham ....figura




Spatial analysis to estimate
populations

Métodos:

Estimativas de populacao
pré e pos contato
também de trabalhos
anteriores;

+—— Lakes and rivers
F Population distributions
®

Disease Events

(diferentes acuracias)

Tabela 2 -|mais precisos

Table 2
Population data for the 17th-century Native American populations used in this study, including the year of the depopulation event being studied, beginning and ending
populations for the depopulation event during the indicated year, percentage of total population that died, and sources.

Population Date Initial Resulting Percent References
population population lost

Maliseet-Passamaquoddy 1633 7600 2500 67 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Mohegan-Pequot 1633 16,000 3000 81 Bradford (1952, p. 260)
Mahican 1633 6400 500 92 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Eastern Abenaki 1633 13,800 3000 78 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Western Abenaki 1633 12,000 250 98 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Massachusett 1633 44,000 6400 86 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Pocumtuc 1633 18,400 920 95 Snow and Lanphear (1988, p. 24)

uiripi-Unquachog 1633 29,900 1500 95 Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Mohawk 1633 8000 1750 78 Snow (1995a, 1995b), Jones (2010a), and Snow and Lanphear (1988, p. 24)
Seneca 1634 4850 3150 35 Jones (2010b)
Oneida 1635 1500 400 73 Jones (2010a)
Wendat 1639 20,000 10,000 50 Heidenreich (1976), Trigger (1976, pp. 588-589), and Warrick (2008)
Onondaga 1645 2700 1150 57 Jones (2010a)




Spatial analysis to estimate depopulation for Native American

populations

Métodos:

Despovoamento (depopulation): % perda entre estimativas pré e pds contato
- Georeferenciou depopulation associando ao ponto central da distribuicéo inicial mapeada
- krigagem da depopulation para estimar as taxas de depopulation para os grupos sem dados

“It is important to note that kriging can only produce a surface that is an approximation of the spatial variation in the

dataset”

- krigagem ordinaria, modelos esféric

- Sobreposicdo do mapa de
distribuicdo geografica das
culturas nativas do sec 17 com a
superficie de % de depopulation
( buscando entender os padrbes
para 0s grupos para os quais
nao se tinha info)

O— Lakes and rivers
Population distributions
Language group
- Algonquian
Iroquoian

Disease Events
% Depopulation

e 35-48

® 49-60

® -3
Q.

86 -

e

| N

— Lakes and rivers

Population distributionq
Language group
- Algonquian
Iroquoian
Disease Events
% Depopulation
® 35-48
® 49-60

@ -7
& 74-85

-98



Spatial analysis to estimate depopulation for Native American
populations

Métodos:

Despovoamento (depopulation): % perda entre estimativas pré e pds contato

- Georeferenciou depopulation associando ao ponto central da distribuic&o inicial mapeada

- krigagem da depopulation para estimar as taxas de depopulation para os grupos sem dados

“It is important to note that kriging can only produce a surface that is an approximation of the spatial variation in the
dataset”

- krigagem ordinaria, modelc

—— Lakes and rivers

] Population distributions

- Sobreposic¢éao do mapa Kriging Results

de distribuicdo geografica % Depopulation ——

das culturas nativas do 35-44.5

sec 17 com a superficie : ::ii::

de % de depopU|ation | 65.6 - 73.4 \_
73.4-79.8

79.8 -85.0
85.0-89.3

- buscando entender os
padrdes para oS grupos 89.3-92.8
para 0s quais néo se tinha 92.8-95.7
info) 95.7-98 pifan

ian

nd rivers |
listributions

oup

Discussao das causas:
exposicéo prévia a doencas,
variantes genéticas, praticas
culturais (adogéao),
especulacdes...
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 Exemplos de uso de krigagem na literatura
sobre representacao da distribuicao de
populacao ....
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E. Yoo, P.C. Kyriakidis, W. Tobler

Reconstructing Population Density Surfaces from
Areal Data: A Comparison of Tobler’'s

Pycnophylactic Interpolation Method and Area-to-
Point Kriging

Geographical Analysis 42 (2010) 78-98 r 2010




Krig x Pycnophylatic =y,

Estabelecer relacbes entre a variografia logaritmica utilizada
em geoestatistica e o critério de suavizacdo do método de
Tobler.

Construir uma superficie:

- Aregularidade da superficie desconhecida € governada por uma
funcao deterministica,

- Equacéo que soluciona a superficies é governada pela diferencial
parcial de Laplace (~Tobler)

- Apresenta uma solucao para aproximar a superficie continua a partir
dos dados de area baseado na premissa que a regularidade
(smoothness) da superficie adjacente € conhecida, e néao
necessariamente € a descrita pela equacao diferencial de Laplace.




Krig x Pycnophylatic

Geographical Analysis 42 (2010) 78-98 r 2010
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Figure 1. lllustration of logarithmic or de Wijsian variograms with different absolute disper-
sion parameters. The solid lines with circles and x-marks denote, respectively, the de Wijsian
model with absolute dispersion parameters 0.04 and 0.4; the dashed-dotted line denotes
the variogram model with o= 0.9. (a) Plots of de Wijsian variograms versus distance on

log scale. (b) Plots of de Wijsian variograms versus distance.
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Superficie de densidade de populacdo a partir de dados
coletados em areas

18 census tracts, Ann Arbor 1970

Eun-Hye Yoo et al. Reconstructing Population Density Surfaces from Areal Data
a b
{ijﬂ 180 (b) — #of data 18
I mean 68.94
160 0.3 std dev. 53.18
700 140 min 15.87
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Figure 2. (a) Choropleth map representation of population density at the census tracts in Ann
Arbor (1970). (b) Histogram and summary statistics of the mean population density values at
census tracts.
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Comparacao Tobler x ATP Kriging
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Figure 3. (a) Tobler’s solution surface under a Neumann-type boundary condition.

(b) Area-to-point (ATP) kriging prediction surface with boundary conditions at
Infinity.
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Comparacao Tobler x ATP Kriging

(c) 200 (d) Differences
(Tobler's-Kriging)
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(c) Scatter-plot of original areal data (population density at the census tract level of Fig. 2a)
versus area-averaged point predictions derived by Tobler’'s method (asterisks) and by kriging
(squares).

(d) Map of differences between point predictions obtained by Tobler’s interpolation method
(a) and ATP kriging (b).
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Comparacao Tobler x ATP Kriging

(a) Kriging error (b) Kriging error
std. dev. std. dev.
(a=0.08) (a =1.00)
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Figure4. Error standard deviations associated with the area-to-point kriging predictions of
Fig. 3b with absolute dispersion o =~ 0.08 (a) and o = 1 (b).
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Figure 5. Population density surface derived from Tobler’s interpolation method (a) and from
area-to-point (ATP) cokriging (b), both under a| Dirichlet-type boundary condition.|(c) Scatter
plot of original areal data (of Fig. 2a) versus area-averaged point predictions derived by
Tobler's method (asterisks) and by kriging (squares). (d) Map of differences between point
predictions obtained by Tobler’s interpolation method (a) and ATP cokriging (b).
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Comparacao Tobler x ATP Kriging

(a) Population density (D)
(Tobler's method)
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Figure7. Population density surface predicted from Tobler’s interpolation method (a) and
from areal-to-point cokriging (b), both subject to a Dirichlet-type boundary condition and

non-negativity constraint.




Resultados

Figure 8. Alternative point variogram models used for area-to-point cokriging: de Wijsian
model (solid line), exponential model with effective range 100 and sill 0.85 (solid line with
circles), spherical model (solid line with stars) with same parameters as the exponential, and
Gaussian model with effective range 300 and sill 1.05 plus a very small nugget effect (solid
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Table 1 Summary Statistics Comparing Tobler’s Solution Surface with Alternative Kriging-
Derived Surfaces Constructed Using Different Point Variogram Models

— deWij
—e— Exponential
—#— Spherical
—a— (Gaussian
50 100 150 200 250 300 350
[kl

Statistic/Model de Wijsian Exponential Spherical Gaussian
Correlation coefficient 0.97 0.96 0.95 0.84
Mean absolute error 7.51 7.75 9.74 18.24
Root mean squared error 9.60 9.97 12.21 23.22
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Resultados:

Geoestatitica com Modelo de variograma
especifico — (Wijsian — correspondente a funcao
“free-space Green” da equacao de Laplace) e
condicoes e restricoes semelhantes a abordagem
de Tobler =

Superficie de densidade de populacao predita &
guase idéntica !!!

“results imply that the ATP ordinary kriging with the de Wijsian model
provides the closest approximation to Tobler’s solution surface among
other point variogram models”
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“‘we believe it is this Laplacian smoothness criterion that should be
the defining feature of Tobler's method, not its pycnophylactic property”

IMPLICACOES

(1) Superficies de atributos multiplos a partir de dados de area podem
ser construidas a partir de geoestatistica, dependendo do modelo de
variograma adotado:

- precisa ser relacionado a solucao de Tobler

(2) E responsabilidade do analista justificar se o critério de Tobler
empregado é relevante para sua aplicacao

(3) Vantagem da geoestatistica: permite reportar as incertezas /
confiabilidade sobre a regiao interpolada, com implicacdes criticas para
propagacao de incertezas em operacoes de analise espacial.




Krig & RS — (Area 2 Point) &

X. H. LIU, P. C. KYRIAKIDIS and M. F. GOODCHILD Population-density
estimation using regression and area-to-point residual kriging.
International Journal of Geographical Information Science,

Vol. 22, No. 4, April 2008, 431-447

- Descreve método de interpolacédo de area baseado em krigagem - “area-to-point
residual kriging”

Valores de Densidade de populacao residual de um modelo de regressao sao
desagregados usando krigagem area-para-ponto (Kyriakidis 2004)

- Requer apenas um modelo de semivariograma para 0s pontos residuais, ao invés de
um conjunto de modelos de auto- e cross - semivariogramas que envolveria variaveis
dependentes e todas as covariaveis.

- Objetivo: desagregar a populacédo de unidades de censo para zonas de uso da
terra, estimando as densidades populacionais equivalentes

Pi = Pop do censo na unidade i,
Pr- = E f,:’jr:]’f-j- dj = densidade de populacao da classe de uso da terraj;
- 7 Aij =areada classe de uso j, na unidade do censoi.
4 ( pode ser obtido de diferentes metodos como amostragem empririca)




X. H. LIU, P. C. KYRIAKIDIS and M. F. GOODCHILD Population-density estimation using n
regression and area-to-point residual kriging /nternational Journal of Geographical _

Information Science, Vol. 22, No. 4, April 2008, 431-447

1. Objetivo: desagregar a populacédo de unidades de censo para zonas de
uso daterra, estimando as densidades populacionais equivalentes

Classes de uso da terra

Residencial: (Regressdo 1)

. high-density single-unit residential (HSU),

. medium-density single-unit residential (MSU),
. low-density single-unit residential (LSU),

. multiple-unit residential (MU),

. mobile homes (mobile),

. mixed single-and-multiple unit residential (S&M),

. and mixed residential-commercial (mixed)

4 ’
L
i

St et MBS ST W e, s
Pi=3 da4, PR T NN, MR
i

Figure 1. Example of land-use regions in the IKONOS image. Note that the very high
spatial resolution of IKONOS enables differentiation in the residential area.

P;=1024.48415u +3325.16Amsu +5973.49Apsy + 10180.09Amu

R*=0.44 (2)
+5063.15A4 n0bile + 8826.56 Asgn + 7593.45 A4 ied




X. H. LIU, P. C. KYRIAKIDIS and M. F. GOODCHILD Population-density estimation using
regression and area-to-point residual kriging /nternational Journal of Geographical INPE
Information Science, Vol. 22, No. 4, April 2008, 431-447

1. Objetivo: desagregar a populacédo de unidades de censo para zonas de
uso daterra, estimando as densidades populacionais equivalentes
(Regressao 2)

Regressao a partir de métricas de paisagem....

1n(3)=8.319+1.?72p. 2.612p,+0.0632p; R>*=0.55 (3)

Onde

;}' € a densidade de populacao estimada para a zona de land-use
pl é a proporcédo de area construida

p2 é a proporcao de vegetacao

p3 € a densidade de manchas (patches) de area construida

- métrica de paisagem computada pelas manchas formadas por pixels contiguos: o
n de patches é dividido pela area total da zona de land-use

Equacdes Regressao (2) and (3) by Liu and Herold (2007).




X. H. LIU, P. C. KYRIAKIDIS and M. F. GOODCHILD Population-density estimation using
regression and area-to-point residual kriging /nternational Journal of Geographical
Information Science, Vol. 22, No. 4, April 2008, 431-447

INPE

2. Krigagem de residuos area-para-ponto (co-kriging variant)

- Suponha que a zona de uso da terra esta referenciada por seu centroide u.

- Sua densidade de populacao seria escrita por: -
d(u) é a densidade de pop ndo conhecida para a zona u, {:'I(HJ = d[if) + -"[HJ

3(”} =m(u) é o valor estimado pelo modelo de regressdo na equacéo de regressao (2) (3)
r(u) é o residuo da densidade de populacao .

A tarefa é interpolar r(u) de modo que d(u) possa ser estimado...

Area-to-point residual kriging foi aplicado para estimar r(u)

Os semivariogramas dos residuos foram computados para as zonas de land-use cujas pop

sao conhecidas
A densidade de populacdo dos residuos destas zonas foram calculadas.
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3. Investigaram duas abordagens (e.g. Bracken and Martin 1989, Mennis 2003)

3.1. population-weighted centroid para representar a zona de land-use

- Como a densidade populacional de uma zona € assumida como uniforme, o centroide
ponderado pela populacao é equivalente ao centroide geométrico.

- Area-to-point kriging foi aplicada para cada centroide, o valor residual obtido foi
considerado representativo da zona como um todo.

3.2. Rasterizou as zonas de land-use para uma grade e tratou cada celula como
um ponto

- the interpolated values of the cells were aggregated to the land-use zone level by
averaging the estimates of the cells in the same land-use zone.
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Area-to-point residual kriging
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Figure 2. Modelling the spatial autocorrelation of the residual population density: (a)
correlogram estimated from the centroid approach; (b) semivariogram estimated from the

grid approach using 30-m resolution.

Table 1. Theoretical models for the centroid-based correlogram and grid-based semivariogram.

Centroid Grid
Type Nugget Range (m) Sill Type Nugget Range (m) Sill
s 0.01 0.30 s 0.01 1080 0.54
S 0.40
E? 0.31 E* 1080 0.55

*S: spherical model; E: exponential model.




Entao...
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- Os semivariogramas dos centroides e
grades foram aplicados para estimar a
densidade de pop residual para cada zona

- A densidade pop estimada para os residuos
por krigagem fol combinada com a
densidade pop estimada pela regressao
para obter a populacao total de cada zona.

(Como densidade de populacdo n&o pode ser menor que 0O, estimativas
negativas foram ajustadas para 0)
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Figure 3. Population density estimated by regression supplemented by area-to-point
residual kriging using the grid approach.




Figure 4. Details of the low-density area, specified as rectangle A in figure 3, showing the
difference between the population density reported by the census (left) and that estimated by

areal interpolation (right).
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Figure 5. Details of a study area, specified in figure 3 as rectangle B, showing the difference
between the population density reported by the census (left) and that estimated by areal

interpolation (right).
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X. H. LIU and M. F. GOODCHILD (2008)

Accuracy assessment — Precisao

global da estimativa da densidade
populacional foi avaliada pela agregacéo da
populacao das zonas de landuse para cada
unidade de censo.

Relative Discrepancy '
Bl -0 -~ LU e
B -10--05 #701-05

05-..01 G4 05-10

01-01 s - 0

P
Table 2. Accuracy assessment of regression-based predictions with and without the
supplement of area-to-point kriging.

Regression Regression supplemented by cokriging
Land use Spatial metrics
(equation (2)) (equation (3)) Centroid Grid
I 0.70 0.72 0.98 0.98
RMSE 104.8 107.6 21.1 224
MAE 48.5% 45.6% 2.9% 4.3%
2.1% —7.8% —2.6% 2.2%

“In theory, regression
supplemented by area-to-
point residual kriging
reproduces the population
of the census blocks.

However, this mass-
preserving property was
lost in this study because
the negative estimates
from kriging were reset to

-y i fro

4000 m
J

L 1 A 4 1 A A il

Figure 6. Relative discrepancy between population-density estimates obtained by the

centroid and grid approaches.
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O método Area-to-point residual Kriging

« Usa o fato de que densidade de populacéo dos residuos de uma zona de
origem €& uma media ponderada linear de uma densidade de populacéo dos
residuos de zonas de destino.

— Simplificou o procedimento de modelagem por semivariograma para os residuos (em pontos)

— Explorou semivariograma a partir de centroide e celulas da grade, e recomenda o procedimento
por células (grid approach)

* Nareal: area-to-point residual kriging pode ser usado para suplementar
gualquer outro método desde que a densidade de residuos encontrada seja
espacialmente variavel e auto-correlacionada
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