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Abstract. Thiswork presents a sudy case about joint simulation of correlated variables. The procedureis
interesting when in spatial modeling is necessary to evaluate uncertainty propagation. The simulation of
several correlated variables have been replaced to the simulation of several independent factors. These
factors have been gotten by principa components. The standart deviation from estimated values, by
sequential indicator simulation, is used as a metric of uncertainty. The results show that the uncertainty
propagation is lower with the purposed case and then the estimated val ues from spatial modeling are more
registic.
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1. Introducéo

Estudos exploratérios e qualitativos, que envolvem as atividades humanas e os
processos fisicos e quimicos que ocorrem na natureza, s8o importantes para entender 0s
diversos problemas ambientais que vém ocorrendo nas Ultimas décadas. No entanto,
segundo Myers (1997), ha que se considerar, também, que as acOes para deteccéo,
monitoramento, avaliagdo e consequente tomada de decisdo em um determinado
problema, estdo baseadas na quantificacdo da informacdo disponivel e nas incertezas
envolvidas. Esse fato gera a necessidade de desenvolver procedimentos que
proporcionem avaliagdes confiaveis, incluindo a quantificagdo das incertezas inerentes
a0 préprio processo de decisdo.

O procedimento de simulagdo geoestatistica ndo linear possibilita a construgcdo de
cendrios associados a modelos que utilizam dados espaciais. Em modelagem espacial,
guando se desegja avaliar a propagacdo de incertezas do modelo final, uma solugédo
apropriada, segundo Heuvelink (1999), é utilizar a simulacdo conjunta de variaveis. As
realizagbes geradas por simulagdo serdo utilizadas como entrada no modelo e
conseguentemente as incertezas de cada varidvel seréo propagadas para o resultado.

O objetivo deste trabalho é explorar um procedimento para simulagdo geoestatistica
de varidveis correlacionadas. A abordagem utiliza a simulacdo sequencial por indicacdo
sobre fatores independentes, resultantes da decorrelagdo de duas variaveis, atraves do
método de principais componentes. Um estudo de caso com duas propriedades quimicas
do solo, CTC (Capacidade de Troca Catidnica) e V% (Soma de Bases).

2. Aspectos Conceituais

2.1. Simulagéao

A simulagdo é uma abordagem adotada, em geral, para resolver problemas nos quais
ndo se dispde de solugdo analitica. Em um contexto mais amplo, a simulacéo refere-se a
construcdo de modelos de qualquer natureza (fisicos, matematicos, sistemas produtivos
e de distribuicdo) e smulacdo de cenérios para 0 gpoio atomada de decisdo. Em termos
mais préticos, a simulacdo consiste na construcdo de um modelo de um sistema real (ou
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ainda por existir) e, através do uso do computador, torna possivel a realizacdo de
experimentos com varios cenérios deste modelo (Saliby, 2001).

No entanto, para se construir e empregar modelos para prever e explicar fendmenos
com precisdo € necessaria uma etapa de selecdo cuidadosa das variaveis mais
significativas que vao descrever o comportamento do sistema. A razéo € que embora
sgja necessario um grande nimero de variaveis e ou par@metros para prever um
fendbmeno com exatiddo, um pequeno nimero de variaveis, em geral, explica grande
parte dele. Deste modo, o ponto inicial de um processo de modelagem consiste em
identificar as varidveis certas e as relagcdes entre elas (Gavira, 2003).

O modelo €, portanto, gerado a partir de uma abstragdo do problema, onde sdo
envolvidas as variaveis consideradas. O nivel de complexidade do modelo é diretamente
proporcional & abstraco efetuada, ou seja, a0 nUmero e a quais caracteristicas serdo
utilizadas para a abstracéo (Lobato, 2000).

A simulacdo estocastica ou probabilistica de um sistema oferece meios para a
geracdo de inimeras sequiéncias independentes do fenémeno. Cada sortelo gera uma
nova série, diferente, porém, com as mesmas propriedades estatisticas e igualmente
provaveis. Com as séries distintas entre si, sdo obtidos diversos resultados provenientes
das simulages, ao invés de um Unico resultado, como ocorre no processo de estimativa
Assim, torna-se possivel que o planejador, por exemplo, tome sua decisdo baseado néo
em um evento isolado, mas na andlise probabilistica do fenbmeno estudado (Fonseca,
2004). A caracteristica principal da simulagdo € a capacidade de reproduzir a variagdo
dos dados de entrada, tanto no sentido univariado (via histograma) quanto
espacialmente (através do variograma ou outro modelo de covariancia) (Vann et a.;
2002).

2.1.1. Simulagéo Geoestatistica

Uma variante particular da simulagdo de Monte Carlo, denominada simulagéo
geoestatistica, definida em Deutsch e Journel (1998), também tem sido usada para
avaliagdo de incerteza (Vann et al., 2002; Krivoruchko e Crawford, 2003; Pebesma e
Heuvelink, 1999). Seguindo esta abordagem, a entrada do modelo € composta por um
conjunto de dados espaciais, por exemplo, medidas de propriedades fisicas do solo de
uma regido de interesse, e a saida, por exemplo, fertilidade do solo, requer
representacbes espaciais detalhadas dos parametros medidos, ou amostrados. Tais
representacOes podem ser geradas por estimadores geoestatisticos.

2.1.1.1. Simulagéo Sequiencial Condicionada

O procedimento geoestatistico de simulagdo estocéstica possibilita a criacdo de campos
aleatorios semelhantes, segundo critérios probabilisticos. Estes campos, realizactes de
funcbes aleatdrias, sdo usados para caracterizar distribuicbes de probabilidades, que
modelam as incertezas associadas aos valores de variaveis ou campos aleatorios.

Considerando uma &rea A e uma varidvel aleatéria (VA) Z na posicdo geogréfica u,
o procedimento de simulagdo sequencial condicionada € apresentado em Deutsch e
Journel (1998) e usa a funcéo de distribuicéo acumulada condicionada (fdac) para obter
valores z(u), da VA Z, em cadaposicdo u T A. As fdac podem ser estimadas através de
algoritmos de krigeagem.

Na distribuicdo de um conjunto de dados amostrais, um determinado nimero de
cortes K e seus valores de corte z, k=1,...,K, sdo definidos. A codificacéo por indicacéo,
Se processa para cada valor de corte z,, e gera um conjunto amostral por indicagdo i(u,
z), do tipo (Druck et al. 2002): i(u;z,) =1, sezZu)<zei(u;z) =0, seZu)> z
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A codificagdo por indicagdo € aplicada sobre todo o conjunto amostral criando, para
cada valor de corte, um conjunto cujos valores sé 0 ou 1. Os K valores de corte séo
definidos em funcdo do nimero de amostras e devem ser escolhidos de forma que os
K+1 cortes contenham aproximadamente as mesmas frequéncias.

Ao utilizar um estimador de krigeagem por indicacgo, por exemplo, a krigeagem
por indicacdo simples, o procedimento de krigeagem linear simples € aplicado ao
conjunto amostral codificado por indicagdo em z = z, fornecendo para cada para cada
valor de corte, z, uma estimativa que é também a melhor estimativa minima quadratica
da esperanca condicional da VA [(u; z). Utilizando esta propriedade pode-se calcular
estimativas dos valores da fdac de Z(u) para vérios valores de z, pertencentes ao
dominio de Z(u). O conjunto dos valores estimados para das fdacs de Z(u), nos valores
de corte, é considerado uma aproximagdo discretizada da fdac real de Z(u). Quanto
maior a quantidade de valores de corte melhor é a aproximagéo (Felgueiras, 1999).

O condicionamento considera os dados amostrais originais e também os valores
pré-simulados dentro da vizinhanca de u. Esta caracteristica da simulagdo condicionada
faz com que esse procedimento seja mais completo que o da krigeagem no que se refere
a0 modelo de covariancia. As fdac estimadas por krigeagem estéo condicionadas apenas
as amostras, caracterizando a incerteza estimada a partir dessas, como local. As fdac
estimadas por simulagdo consideram também os valores pré-simulados, permitindo
informag&o sobre aincerteza conjunta das variaveis.

A simulagdo sequiencial indicadora apresenta 0s seguintes passos (Ortiz et al. 2004):

(@ Definicdo de um caminho aleatério para cada nd da grade em cada ponto (u);

(b) Determinagdo da probabilidade condicional da ocorréncia da classe z,

f (u, z, |(n)) , Utilizando a krigeagem ordinéria,

(c) Correcéo dos desvios de ordem (que podem ocorrer);
(d) Inferéncia das distribui¢des condicionais de probabilidade acumulada através

de If(u,zk|(n)):éf(u,zk|(n)) k=1..,K:

(e) Simulagio do valor Z (u) a partir da distribuicio acumulada inferida
anteriormente;
(f) Adiggo do novo valor simulado Z (u) a0 conjunto amostral de dados

utilizados durante a smulagéo.

O conjunto de redlizagbes pode ser usado na determinagdo de parametros
estatisticos da fdac local de uma VA ou da fdac conjunta de uma funcéo aleatéria (FA).
A partir da fdac torna-se possivel definir varios intervalos de probabilidade que podem
ser usados para medidas associadas a incertezas (Felgueiras et al., 1999).

2.1.2. Simulacdo Conjunta de Multiplas Variaveis

Muitas aplicagOes em geoprocessamento requerem uma simulagdo conjunta de atributos
interdependentes. Caso contrario corre-se 0 risco de simular valores em condicOes
irreais. Em modelagem espacial de dados, se ocorre correlagdo positiva entre as
varidveis, por exemplo, altos valores de um atributo associados a altos valores de um
segundo atributo, ou o contrario, a amostragem a partir das fdac independentes pode vir
a combinar altos valores de um atributo com baixos valores do outro. Se essa
combinagdo ndo representa a realidade os resultados da modelagem estréo
comprometidos.

Quando a dependéncia espacial entre as variaveis € considerada importante no
modelo deve-se considerar a correlagdo espacial cruzada entre elas e realizar uma
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simulagdo condicional de mais de uma variavel ou uma simulagdo conjunta. De acordo
com os autores Deutsch e Journel (1998) e Goovaerts (1997) o problema, neste caso,
reside na inferéncia e modelagem da matriz de covariancia cruzada. Por causa dos
problemas de implementacdo, a co-simulacdo € raramente implementada, porém,
algumas aproximagdes sdo possiveis:

(@ Substituir a simulagdo de M varidveis dependentes por M fatores
independentes, a partir dos quais as varidveis originais possam ser recongtituidas;
(b) Utilizar a varidvel mais importante, chamada variavel priméria, para ser
simulada primeiro; entdo, todas as outras variaveis covariadas (variaveis
secundérias) sdo simuladas por realizagdes obtidas de distribuicdes condicionais
especificas. As autocorrelagbes das varidveis secundérias sdo indiretamente
reproduzidas a partir daguela da variavel primaria. Portanto, esta aproximagdo da
co-smulagdo ndo é recomendada quando é importante reproduzir acuradamente as
covariancias de variaveis secundarias que diferem acentuadamente daguela da
variavel priméria.

A maioria dos algoritmos de simulagéo pode ser generalizado, ab menos em teoria,
para simulacdo conjunta de vérias variaveis, ao considerar uma funcéo aleatoria vetorial
do tipo Z,, (u) ={z,(u),Z,(u)....,Z,, (u)}. O problema esta, segundo Deutsch e Journel
(1998), na inferéncia e modelagem da matriz  de  covariancia
cruzada, § =|C,, ,, |=[covz,, W), Z,,. W)}

Ao substitur a simulagdo das M variaveis dependentes, Z,, (u) ,pela simulacéo de M
fatores independentes, Y,, (u) ,as variaveis Z originais deverdo ser reconstituidas. Assim,
s Y= (z), entdo,Z=j '(Y) e z,(u)=j *(y,(u). Segue também que

Vi (u):[yi(u),...,y'M (u)J € o0 conjunto de fatores independentes simulados e

z,, (u):[zl(u),...,z'M (u)J é o conjunto de valores simulados resultante onde a
interdependéncia € garantida pela transformada inversacomum j *.

Exceto para casos especificos onde fatores Y sejam baseados em relagdes nao
lineares evidentes, a maior parte das aplicagbes pode considerar fatores lineares

baseados em uma decomposicdo ortogonal da meatriz de covariancia é das M
variaveis originais Z,, (u) . A decomposi¢do da matriz de covariancia, segundo Deutsch
e Journel (1998) é dada por é h) = [CO\/{ZM (u),Z,, (u+ ho)}] e corresponde a um
simples vetor de separacdo h,. As correlagdes cruzadas de Z sdo reproduzidas somente
para este vetor especifico de separagdo. A distancia zero, h,=0, é frequentemente
escolhida por conveniéncia, sendo o argumento tal que a correlagdo cruzada é maxima
para adistancia h,=0.

3. Metodologia

3.1. Areade Estudo

A érea de estudo pertence a Fazenda Santo André situada no municipio de Carambei,
Estado do Parang, Brasil. Trata-se de uma das fazendas monitoradas pela empresa de
consultoria e assessoria agricola IMPAR (http://www.imparag.com.br). A fazenda esta
adotando o sistema de agricultura de precisdo, sendo que a principal atividade agricola
esta relacionada ao plantio das culturas de Soja e Milho. A fazenda localiza-se entre as
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coordenadas geogréaficas: 24° 45 33" e 24° 48’ 56" de latitude Sul; 50° 12" 05" e 50°
16" 41" de longitude Oeste.

Foi realizado um levantamento de solos, pela empresa de consultoria em agricultura
de precisdo, IMPARag do Prana (IMPAR, 2005), no qual as propriedades quimicas do
solo da fazenda foram medidas. Para este trabalho foram selecionadas a capacidade de
troca cationica (CTC) e a soma de bases (V%), as quais serdo, posteriormente, utilizadas
como variaveis de entrada em um modelo para predi¢do das necessidades de calcério da
area

A metodologia proposta € exemplificada espacializando-se as variaveis
selecionadas através da simulagdo seqliencial por indicacdo (ou ndo linear). O
procedimento considerou que as duas varidveis deveriam ser simuladas em conjunto
para atingir a proposta do célculo das necessidades de calcario. Estas varidveis foram
amostradas nas mesmas posi¢des do espaco geogréafico e a configuragdo das amostras €
apresentada na Figura 1.

4
'
n
=
]

5012 05"

15 41"

+5

247 4 BT

Figura 1- Disposicdo dasamostrasde CTC e V% na érea de estudo

Ao dispor de algoritmos apenas para a realizagdo de simulacdo com variaveis
independentes, este estudo considerou a técnica de principais componentes.

A simulaggo foi, portanto, efetuada sobre os fatores independentes ou componentes,
resultantes da transformacdo das variaveis originais usando principais componentes
seguindo ateoria apresentada no item 2.1.2.

3.2. Reaultados e Discussao

Foi efetuada uma andlise para identificacdo de correlacdo, no caso positiva, entre as
varidveis CTC e V% (p=0,57), indicando que o procedimento para decorrelacionar as
varidveis poderia ser aplicado.

A técnica de principais componentes foi aplicada sobre os dois conjuntos de dados,
conforme metodologia apresentada em Richards (1986), e o resultado gerado
corresponde a dois novos conjuntos de dados, denominados também fatores, os quais
sdo totalmente decorrelacionados.

No espaco das principais componentes, o conjunto de pontos de cada fator foi
espacializado utilizando a simulagéo sequencial por indicagdo. Novos conjuntos de
dados foram definidos nessa etapa, pois os valores foram transformados em binéarios,
conforme apresentado em Deutsch e Journel (1998). Neste caso, trés valores de corte
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foram definidos em quantis (25%, 50% e 75%) e, portanto, trés conjuntos binérios, para
cada fator, foram gerados. Sobre esses conjuntos binarios foi efetuada a andlise de
variografia.

Nessa andlise de variografia, foram definidas as estruturas de correlagdo que
representam a variacdo espacial dos fatores. No caso da abordagem por indicacéo, o
padrdo de continuidade espacial pode ser definido para cada corte, 0 que torna a técnica
mais potente que outras que utilizam uma Unica estrutura para descrever a continuidade
espacial do fendmeno. Os modelos experimentais utilizados nesse estudo foram o
exponencial e o esférico.

Segundo a abordagem descrita no item 2.1.2, este trabalho adotou a premissa de que
em h,=0, a correlacdo cruzada é considerada méxima. Cabe ressaltar, que nesse

experimento, os dados foram amostrados na mesma posicdo espacial.

A simulacdo sequiencial indicadora, conforme apresentada no item 2.1.1, utilizou-se
das fdacs para realizacéo de valores no campo das principais componentes, totalizando
400 realizagOes para cada fator.

A transformagdo inversa foi aplicada sobre os fatores simulados, garantindo que a
correlacdo necessaria entre as variaveis estivesse presente nos procedimentos de
modelagem que exijam tal condig&o.

As estimativas para as varidveis CTC e V% foram obtidas utilizando o operador de
média. A abordagem por indicacdo também gera os valores de incerteza (desvio padréo)
associados as estimativas. Para efeito de comparacdo, o mesmo procedimento de
simulagéo por indicaggo foi realizado sem decorrelacionar as varidveis. Observa-se nas
Figuras 2a e 2b que ndo h4 diferencas visualmente significativas entre as imagens, as
quais correspondentem a média dos valores simulados para a variavel CTC,
decorrelacionando os dados e ndo aplicando a decorrelagdo, respectivamente. O mesmo
ocorreu para a variavel V%, cujas imagens apresentadas na Figura 2c e 2d também nado
apresentaram, visualmente, mudancas significativas. Nessas imagens, os niveis de cinza
mais claros correspondem aos valores de média mais altos e os niveis de cinza mais
escuros, aos valores de média mais baixos.

(d)

Figura 2 — M édia resultante da smulacéo: a) CTC considerando decorrelacéo; b)
CTC sem considerar decorrelagéo; c)V% considerando decorrelagéo; d) V% sem
considerar decorrelacdo.
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Observa-se, no entanto, nas Figuras 3a, 3b, 3c e 3d, que as incertezas sobre os dados
simulados sem decorrelacdo prévia mostram-se maiores, tanto para a variavel CTC
quanto paravariavel V%. Os valores de incerteza estéo sendo representados pelo desvio
padréo e, analogamente as imagens de médias anteriores, 0s niveis de cinza mais
escuros sao associados aos valores mais baixos; portanto, com incertezas menores sobre
as estimativas e vice-versa.

(d)
Figura 3 — M édias dos desvios padré&o: a) CTC considerando decorrelacédo; b)CTC

sem considerar decorrelagdo; ¢) V% considerando decorrelacéo; d) V% sem
considerar decorrelagdo.

(b)

Esse fato pode ser explicado devido ao proprio processo de simulagdo, nesse caso,
ndo ter considerado a correlacdo entre as variaveis. A simulacdo deveria ter sido
realizada de forma condicionada, de modo que, a estimativa de uma das variaveis seja
obtida levando-se em consideragdo que a outra variavel entra no processo de estimativa
como auxiliar. A correlagdo existente entre as variaveis favorece tal procedimento.

Ao decorrelacionar as variaveis, no entanto, a simulacdo pode ser realizada de
forma independente. No caso desse estudo, a relagdo entre as varidveis € considerada
linear e propicia utilizacdo da técnica de principais componentes. Pogteriormente, a
transformada linear inversa garantiu que a correlagdo entre as variaveis fosse
restabelecida

4. Conclusdbes

A proposta metodoldgica desse trabalho apresenta uma forma simples de efetuar a
simulacéo de variaveis correlacionadas que tenham sido amostradas na mesma posi¢ao
espacial, quando ndo se dispde de ferramenta para realizagdo de smulagdo conjunta.

A aplicagdo do procedimento proposto mostrou que € importante considerar
adequadamente a correlacdo entre varidveis quando o objetivo € a modelagem espacial
em geoprocessamento. Ao constatar que os desvios padréo das estimativas tornam-se
menores, evita-se que incertezas maiores sejam propagadas nos valores finais do
modelo, gerando superestimativas ou subestimativas a partir do modelo.

Ao dispor de estimativas com menor desvio padrdo estas tornam-se mais proximas
darealidade, capacitando o usuario de geoprocessamento atomar uma melhor decisdo.
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