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Resumo

Este éo relatorio final de andamento do Projeto de Pesquisa — PIBIC — Andlise espadal em
Sistemas de Informac@® Geografica Na parte inicid deste relatorio temos um estudo introdutoério
sobre probabili dades, onde discutimos a probabilidade condicional, a independéncia estocastica e os
ensaios de Bernoulli. Em seguida fizemos um estudo sobre Cadeias de Markov e suas matrizes de
transicén. Estudamos os principios e glicac® de andlise eploratoria espadal com andlise de
tendéncias e a introdugcéo a representacd® do fendmeno através do variograma, como também
estudamos de uma forma introdutoria a téaica de interpolagcd® de denominada de Krigeagem.
Explicamos como foi feita a oleta dos dados para a montagem do banco de dados, bem como os
pass detalhados para amontagem do mesmo no sistema SPRING. Detalhamos as etapas redizadas
para aobtencd da estatistica descritiva dos dados, bem como a gerac@® dos variogramas para &
variaveis do banco de dados. Por fim, aplicamos a témica da Krigeaggem com a finadidade de
aprendizado em duas das variaveis, gerando em seguida mapas com a variancia da distribuicdo dos
dados.



1 —Introducéo

O Sistemas de Informac@® Geogréfica (SIG) sdo ferramentas computadonais que permitem
rediza andlises complexas, integrando dados de diversas fontes e indexando-os espadamente
(SMITH et dli., 1987. Os tipos de dados 0 referenciados geograficamente e &ciados a imagens
ou mapas para @mpor planos de informac®. Cada plano individuamente pode registrar
espadamente informagdes bre uma variavel, por exemplo: o nimero de habitantes das cidades,
curvas de dtitude, indices de producéo agricola, mapas de vegetacé, etc. A propria imagem ou mapa
passa aser um plano de informacga. Esses verdadeiros “bancos de dados estatisticos’ podem compor

espadamente graficos multi-dimensionais que nd&o poderiam ser compostos de outra maneira.

Sobre este prisma, estamos montando um banco de dados £melhante @ ja existente no
Departamento de Edtatistica (TELES, 1999. Este banco de dados ja eistente, denominado de PB, esta
montado sobre o sistema SPRING (INPE, 1998 e contém um mepa calastral do Estado da Paraiba,
onde se encontram indexados diversos dados estatisticos obtidos do Censo Demogréfico Brasileiro de
1991 (IBGE, 1991). Ao novo banco de dados sréo introduzidas informagdes colhidas do Sistema
DATASUS do Ministério da Salde do Brasil (atualizado até 1999 assciadas as respedivas cidades.
Por mapa calastral entende-se a @&ciacd® de aributos ndo gréficos — os dados — a um atributo

grafico — um mepa politico do estado.

A partir desses dados sobre a salide do estado, pretendemos gerar alguns tipos de analises
exploratorias espadais, andlise de tendéncias e variogramas, todas de caater introdutorio. Para is©
estamos estudando os Process Estocasticos (WEISS & YOSELOFF, 1978 CLARKE & DISNEY,
1979 por se tratarem de estudos indispensaveis, tanto para a @mpreensdo, quanto para aredizac®d

das andli ses exploratorias espadais.

2 - Objetivos

Este projeto visa a onfec¢c® de um banco de dados ssmelhante & j& existente, denominado de
PB, onde ja se encontram disponiveis diversos dados bre o estado da Paraiba. Para is estamos

seguindo as etapas de mnfecgd® de um banco de dados no Sistema SFRING. Procurando, com is,



aperfeicoar estes procedimentos e tentando a identificac® de formas mais smples para montagem de
um banco de dados

Com o novo banco de dados implementado, pretendemos aprofundar noss estudos com a
redizac® de andlise exploratéria espadal, que sdo témicas descritivas que visam a descricéo exploratoria
do fendmeno, dém da andlise da estrutura das dependéncias espadais do Processo Estocéstico através do
variograma.

3 —Basestedricas

3.1 —Introducdo ao estudo de probabili dade

O estudo da probabilidade diz respeito a observac@® e andlise dos posdveis resultados de
experiéncias aleaodrias. (WEISS & YOSELOFF, 1978. Deste modo, tomando como exemplo uma
eleicéo para diretor de uma grande escola, onde exista goenas um candidato concorrendo, ndo caberia
consideracé@ probabilistica neste cao, pelo fato de que, sO podera haver um resultado para a éeicéo.
Neste cao, a experiéncia (eleicén) ndo podera ser considerada mmo uma experiéncia deaoria

Podemos dizer que uma experiéncia é deadria, quando ndo podemos sber, com certezg o0 seu
resultado antes que a &periéncia ocorra. Quando, numa experiéncia, sabe-se que ocorrera sempre um
certo resultado, pode-se dirmar certamente que ndo existira aincertezaou a caisalidade. Neste cao,
logicamente, ndo havera nenhum interese quanto a verificacd® da probabilidade de resultados

possveis.

Podemos utilizar o mesmo exemplo da deicéo para diretor da escola parailustrar a experiéncia
aleaoria, SO que desta vez o proces eleitoral terd quatro candidatos. Com ess nimero de candidatos,
ndo se podera ter certezado resultado até que a éeicéo sgaredizada. Essa experiéncia é onsiderada
aleaoria eposali quatro posdgveis resultados.

Ao estudar experiéncias aledotrias € comum atribuir probabilidades aos varios possveis
resultados da experiéncia. Em muitos casos essa dribuicdo € daramente definida pelo contexto. No
caso da deicép onde mncorrerdo quatro candidatos, poderiamos dizer que o contexto foi definido pela



atribuicdo do mesmo peso para os votos dos diferentes ssgmentos da escola (professores, funcionarios
e estudantes). Neste cao, implica dizer que a vitoria de cala um dos quatro candidatos seria
igualmente provavel, ou sga, deve ser atribuido a cala candidato, uma mesma probabilidade (1/4
cada).

3.1.1 — Fregiiéncia relativa experimental

Existe um outro meio de se dribuir probabilidades que utiliza a freqiéncia relativa
experimental. Para explicamos este tipo de dribuicéo de probabili dades, consideremos um fabricante
de lampadas elétricas que auncie que aprobabili dade de que das queimem em menos de um més é de
0,1= 1/10. Essaa dirmac@® quer dizer que, em media, uma en cada dez lampadas, ou 10% das
lampadas queimardo em menos de um més. Neste exemplo a eperiéncia dedodria mnsiste an
examinar uma lampada produzida por este fabricante eo evento (E) € alampada queimar-se an menos

de um més.

De aordo com a informacé divulgada pelo fabricante de que aprobabilidade de uma de suas
lampadas queimem em menos de um més sgja 0,1=1/10, podemos atribuir probabili dade por meio da

freqUénciarelativa experimental.

f (n)= DNe
E n

FregUénciarelativa de ocorréncia de E em n redizages da experiéncia deadria

Onde, ne =nimero de vezes que E ocorre

n = numero de redizages



Assm, podemos dizer que, a freqiéncia relativa de ocorréncia de E apds um grande nimero de
redizagdes da experiéncia dedodria, pass a ser a probabilidade de ocorréncia de E em uma dada

redizac@® da experiéncia deddria, isto &

f _(n)y=p

3.1.2 — Base mateméticapara experiéncias deddrias

Quando a eperiéncia deddria € muito smples ndo hd necessdade de uma formulacé®
matematica omplexa para sua glicac®. Mas, algumas experiéncias aeaorias mais complexas que
ocorrem, naturamente necesstam de um nodelo matemético para andlise de sua estrutura.

Utilizando o exemplo de uma experiéncia deadria, que mnsiste an jogar trés vezes uma
moeda perfeita. O primeiro procedimento a ser feito para andise desta experiéncia é determinar o
conjunto de todos os possveis resultados da experiéncia, ou sgja

Q = {HHH, HHT, HTH, HTT, THH, THT, TTH, TTT}, onde, aletraH representa o resultado
caa e aletra T representa o resultado coroa. Este mnjunto, representado por ¢, € 0o conjunto dos
posdveis resultados da eperiéncia e € bamado espaco amostral da experiéncia deaodria. Cada
posdvel resultado individual, ou sgja, cada demento do espag amostra sdo chamados de portos
amogtrais, e sdo representados pelo simbolo . Por exemplo, HHT e THH sdo pontos amostrais (o)

pertencentes ao espag amostral ().

3.1.3 — Probabili dade condiciona

A probabilidade dribuida aocorréncia de um evento devera mudar se houver uma informag&®
adicional sobre este evento. Em alguns casos, é bastante smples resolver questfes que envolvem
probabilidade mndicional sem uma definicdo matematica @mplexa. Por exemplo, suponha que um
dado perfeito sgja jogado. Essa experiéncia posaui seis resultados possvels, sgjam eles: {1, 2, 3, 4, 5,
6} considerados como 0 espag amostral e representado por Q. A cada ponto amostral podemos
atribuir a probabili dade de 1/6. Ent&o, por exemplo, a Pr({6} ) = 1/6.



Agora se for adicionada ainformac@® de que o nimero de pontos obtidos € impar, qual seria a
probabili dade de que o nimero de pontos obtidos sja 57 Neste cao, a partir da informacé fornedda,
0 espaQ amostral se dtera para Q = {1, 3, 5} e aprobabilidade de ocorrer um cinco passa aser 1/3.
Este exemplo ilustra o fato de que informagdes adicionais ©bre uma experiéncia deadria podem
afetar as probabili dades.

3.1.4 — Independéncia estocéstica eo principio da multiplicacé

Nesta parte trataremos um pouco sobre a independéncia dos resultados das experiéncias
aledodrias. Para ilustrar a nossa explicacd, vamos utilizar o exemplo da moeda sendo langada duas
vezes. Neste cao aaeditamos que o evento de dar cara no segundo langcamento € “independente” do
evento de dar cara no primeiro langamento. Mas, 0 evento de dar cara nos dois langcamentos depende
do resultado ser cara no primeiro langamento.

“Mais predsamente, se E e F sdo eventos, Pr(E/F), em geral, difere de Pr(E). Intuitivamente, se
E é ‘independente’ de F, o fato de que F tenha ocorrido ndo deve ter qualquer influéncia na
probabilidade da ocorréncia de E” (WEISS & YOSELOFF, 1978. Pode-se dizer que E é
(estocasticamente) independente de F se, Pr(E/F), ou sgja, a probabilidade de E, tal que F ocorra, €
igual a probabilidade de E.

3.1.5 — Ensaios de Bernoulli : adistribuicdo binomial

A seqiéncia de eisaios independentes, onde cala essio admite genas dois resultados
posdveis, sgjam eles S (suces) e F (fraca), damos 0 nome de Ensaios de Bernoulli, cujo interesse
principal é determinar a probabili dade esciada @m o nimero de sucessos obtidos.



1 2 3 4 Ponto amostral Probabili dade

S SSSS 7/8.7/8.7/8.7/8 = (7/8)*
S <
- F SSSF 7/8.7/8.7/8.18=(7/8)*. 18
S
AN < S SEFS 7/8.7/18. 18 . 7/18 = (7/8)* . U8
F
/ SSFF 7/8.7/8.1/8.1/8 = (7/8)% . (1/8)?
s SFSS 7/8.1/8.7/8.7/8=(7/8)*. 18
\ SFSF 7/8.1/8.7/8.1/8=(7/8)% . (1/8)*
S SFFS 7/8.1/8.1/8.7/8 = (7/8)% . (1/8)?
S <
SFFF 7/8.1/8.1/8.1/8=7/8.(18)°
Inicio
S FSSS 1/8.7/8.7/18.7/8=(7/8)°. 1/8
s <
FSSF 1/8.7/8.7/8.1/8=(7/8)%. (1/8)°
/ s FSFS 1/8.7/8.1/8.7/8=(7/8)%. (1/8)*
F FSFF 1/8.7/8.18.1/8=7/8.(18)°
S FFSS 1/8.1/8.7/8.7/8=(7/8)%. (1/8)*
S <
F FFSF 1/8.1/8.7/8.1/8=17/8 . (1/8)°
F
S FFFS 1/8.1/8.18.7/8=7/8. (1/8)°
F
< F FFFF 1/8.1/8.1/8.1/8=(U8)*

Forte: (WEISS& YOSELOFF, 1979.
Figura 1 — seqiiéncia de ensaios com S sucess e F fraca0s

Para explicar estes ensaios iremos utilizar o exemplo dos parafusos defeituosos. Levemos em
consideracé@® a experiéncia de observar quatro parafusos no momento de sua fabricac® e observar se
sh0 defeituosos, ou ndo (segundo algumas espedficagdes de tolerdncia). E conheddo que a
probabili dade de améquina produzir um parafuso defeituoso é de 1/8. Qual a probabili dade de que trés
entre os quatro parafusos ndo sejam defeituosos?

Para resolver esta questdo consideraremos a experiéncia deadria como uma seqiéncia de

quatro ensaios de Bernoulli, onde o0 S (suces) é o0 parafuso ndo ser defeituoso. Portanto o espago



amostral consiste an 16 pontos amostrais, todos eles representados por seqiiéncias de S (sucess) e F

(fracasss) de tamanho quatro, que estdo ilustrados nafigura 1.

Consideremos A como o evento de trés dos quatro parafusos ndo serem defeituosos. A seguir
observemos card (A), ou sga, quantos pontos amostrais estdo contidos em A, levando em consideracé®
que um ponto amostral sO pertencerd aA se for composto de 3 S (sucess) e 1 F (fracas). Ou sgja,
dos quatro parafusos observados, trés sréo perfeitos e um defeituoso. Neste cao, observando na
figura 1 os pontos amostrais em negrito, podemos afirmar que A contém quatro pontos amostrais
(SST, SSS, SFSSeFSSS, ou sga:

Ent3o,

3 4 3
Pr( A) = card (A).[%) .%: (3][%) %

Para exemplo geral, a Pr(A) pode ser escrita da seguinte forma:

()2 3

Desta forma o resultado fundamental relativo aos Ensaios de Bernoulli demonstra que “O
espa amostral consiste an 2" pontos amostrais, todos eles eqiiéncias de Ss e Fs de comprimento n.
Seja A 0 evento de haver exatamente k sucessos nos n ensaios. Primeiramente cdculamos card (A)
(quantos pontos amostrais A contém). Este nimero € igual ao nimero de seqiiéncias de Ss e Fs, de



comprimento n, com exatamente k Ss (e portanto n — k Fs). Is0, como se sabe, € o nimero de
posdveis maneiras de seledonar k posicdes na seqiiéncia de comprimento n, para @locar os 8.
(WEISS & YOSELOFF, 1978. Entdo, a probabilidade de exatamente k sucess (0< K <n) em n
ensaios €

[E]pk(l— p)"*

3.2 - Cadeias de Markov

Vamos definir um proces estocéstico como uma seqiéncia de variaveis aeaorias, digamos,
{Xn,n=0,1,2..} , ou {X,, n/0}. Cada variavel deadria & equéncia X, terd espag amostral igual ao
conjunto dos naturais. Se, X, =i, diremos que, no tempo N, 0 proces estano estado i. A passagem do
estado i para 0 estado j ocorrera @m probabilidade P cujo significado é uma probabili dade
condicional de estar no estado j dado que estavano estado i.

Muitos process a0 mudar de etado sdo influenciados apenas pela Ultima mudanca por
exemplo, uma pesa dcodlatra tem periodos de lucidez e enbriaguez € a dhance dele estar IUcido
depende genas do que fez ultimamente. Um aluno que estuda, dia Sm e dia ndo, em uma prova
surpresa redizada com o asaunto da aula aiterior, obterd um resultado que depende de ter estudado na
véspera. Ou mais smples, um aluno que comparece aula sm e alla ndo, tera sua presencana aula de
amanh& dependendo apenas de sua presenca na aila de hoje. A variavel aledoria X, representa os
posdveis estados deste proces no n-ésimo dia de alla: a presengade X, = 1 ou auséncia de Xn = 0.
Os posdveis estados de Xn séo 0 ou 1, zero para auséncia el para presenca

A propriedade de que o resultado que ira um periodo a frente depende goenas do periodo
anterior € owmum em muitos fendmenos ou process. Por isD, existe 0 interese an estudar 0s
procesns que posalem esta propriedade. Nas Ciéncias Sociais, Bioldgicas e Temoldgicas, dentre
outras, existem problemas que podem ser modelados por processos que possuem tal propriedade. Esta
propriedade é onhedda @mmo propriedade de Markov e 0 proces® que tem ta propriedade de
Proces Markoviano. Podemos escrever esta propriedade como:



P{Xnt1=j} Xa =1, Xn-1=in-1, ..., X1 = i1, Xo= g} = P{Xn+1 = J} Xn = i}. (2

paratodo estado io, i1, ...,in1, 1, ] €paratodo N> 0. Note que neste caitulo as varidveis aleaorias X,
do proces estoscéstico sdo do tipo discreta € como conseqiiéncia, 0 espag de estado sera discreto
finito ou infinito enumeravel (por exemplo o conjunto dos Naturais). Observe que estaremos
denotando a probabili dade de passar do estado i para o estado j por P;; denominada de probalili dade
de transicdo. O proces que no periodo n estd no estado i (X, =i) e passa no periodo seguinte para o

estado j tem a probabili dade de ocorrer esta passagem denotada por:
P[Xn+1 = J/Xn = |] = PI]

Definicdo. Uma cadela de Markov é um proces® em que a probaklidade de estar em um
certo estado em um tempo futuro, pode depender do estado dosistema no geriodo dual, mas nao ds
estados dos periodos passados. Em uma cadeia de Markov, dado oestado @ual do sistema, o préximo
estado é independente do passadoembora pcssa depender do presente.

Exemplo 1 Considere o sorteio com uma moeda. ApOs lancar esta moeda por dez vezes e
anotar o resultado (estado) Cara =C e Coroa =0, obteve-se:

Langamento | 1 (2 | 3 | 4| 5|6 |7 8] 9|10
Estado c|ojcjcjojojc|jo|c|c

Exemplo 2 Mohilidade socia. Suponha que o estado social ou financero de uma pesa possa
ser classficado em estados ou classes, 1 = Baixa, 2 = Média e3 = Alta. Investigando-se agenedogia
dos primogénitos de um individuo e, denominando-se agerac@® atual como pai, a aiterior como avb e
a futura como filho e, admitindo-se que a ¢ase dual dependerd da dass da gerac® anterior,
apresenta-se aseguir o resultado dainvestigacé da &vore geneddgicado individuo pesquisado:

Gerac® 0O|1(2|3|4|5|6|7
Estado 211|132 |13|2|2]|1

Observe que P;; / 0 e que,



Vamos denotar por P amatriz de transicé um pas ou periodo a frente, entdo:

Para 0 exemplo 2, amatriz P ou as probabili dades de transicéo foram as sguintes:

Filho
Estado 1 2 3
1 0,6 0,3 0,1
Pai 2 0,1 0,8 0,1
3 0,1 0,2 0,7

isto & o elemento da i-ésima linha ej-ésima coluna, o elemento ij fornece aprobabilidade de transicéo
do estado i para o estado j em uma geracd e seréa denotada por Pjj. Note que P33 = 0,7, isto & a
probabili dade de que o filho (Xn+1) sgja da dasse social ata dado que o pa (X, ) sgja de dass socia
ata €0,7. Esta probabili dade pode ser escrita como: P[Xq+1= 37X, = 3] = 0,7. Nota que asoma das
linhas de P éigual a1, pois alinha representa uma distribuicéo de probabili dade para o estado.
Caminho deatério: Uma caleia de Markov cujo espag de estado pode ser os inteirosi = 0,

61, 62, ... € um caminho aleadrio se, paraumnumero P, 0 <P < 1,

Pi+1=P=1-P;ij,i=0,61 62, ... (4)

€ um nodelo estocéastico em que podemos asociar a caminhada de um individuo sobre uma reta,
dando um pas para adireita com probabili dade p e, um pas para a equerda cm probabili dade 1-
p.

Um modelo de jogo com aposta entre duas pesas. O jogo é 0 seguinte: em cada jogada
uma pesa ganha ou perde R$ 1,00 (um red). Ganha com probabili dade p e perde com probehii dede 1- p.
O jogo terminard quando uma das duas pesas perder todo seu dnheiro (a ruina do jogador), ou



quando uma delas alcancar a quantia de R$ N, 00 (N reds). Ao longo das jogadas havera ganho e
perdas e aquantia que um jogador terd en dado momento € uma variavel aedoria, que posi a
propriedade de uma caleia de Markov, com probabili dades de transicéo dadas por:

Pi,i+1: P= l—Pi,i_]_,i:l, 2,...,N—1,eP00: 1. (5)

Observe que aprobabilidade de passar do estado 0 para o O, Py = 1, isto significa que uma vez no
estado 0 ndo haver4 dhance de sair dele. O mesmo ocorre ®m o0 estado N, uma vez eatrando nele
infinitas vezes havera retorno para sempre nele! Por esta raz®, os estados 0 e N sdo chamados de
Estadaos absorventes.

Equacbes de Chapman-K olmogarov: Ja mnhecamos as probabili dades de transicéo Pj; para
uma paso ou periodo a frente. Vamos conhece agora & probabili dades de transicdo apds n pasos
(periodos ou tempos) denotada por P"j que é aprobabili dade do process no estado i chegar a0 estado
j apos n redizages (ou apos n periodos, apos n jogadas, apos n geragdes). Esta probabili dade é ecrita
em termos de probabilidade cndicional da seguinte maneira:

= j/Xn=i] (6)

paratodon, m/0 e i, ] /0. Observe que, Plijpij. As equagdes de Chapman-Kolmogorov permitem

cdcular as probabili dades de transicéo para n passos e séo dadas por,

Pijn = Z Piknpkjm1 (7)

paratodo n/O ei, j /0.



Prova: utilizando (6) comn + mno lugar de n temos que,

P""" =P [X . n = /X, =1i]
=S P [ X o,imo= i X, o=k Xy =]

k=0
=Y P[Xm=10/X,=k X,=i] P[X,=k/X,=i]
k=0
= Z Piknijm

k=0

Naformamatricial, a equacd (7) pode ser escrita @mMo:
pm — p ™ pMm (8)

paratodo n, m/0. Param= n = 1 temos que P? = P™*Y = pp=pP@ e por indugéo chegamos a:
P(n) = P(n—l+l): Pn—l. P - Pn

OuU sgja a matriz de transicdb em n pasos € obtida multiplicando a matriz P n vezes, ou P elevado a
poténcian.

Exemplo 3 Previsdo do tempo — Suponha que dovera, ou ndo, amanhd, dependendo das
condigdes climéticas do dia anterior (hoje). Suponha que se thove hoje, entdo chovera ananhd com
probabilidade o.. Se ndo chover hoje, entdo choverd ananhd com probabilidade 3. Denote o estado 0
guando chove ¢ estado 1, quando n&o chove. Ent&o temos uma cadeia de Markov com dois estados e
meatriz de transi¢éo P dada por:

Amanha

Hoje 1 B 1-8




{a l—a}

= =P

B 1-p

sea=0,7¢ep =04 qual é aprobabilidade de chover daqui a quatro dias, ou sgja, cdcule P[ X4

= 0/ Xo = 0]. Note-se que o dia aua é representado por Xo. Observe que amatriz de transicdo paraum
periodo €igual a

07 03
P=
{0,4 0,6}

Entdo

p2 _pz_|07 03 07 03| | 061 039
|04 06| °~ |04 06| |0052 048

Podemos cdcular

P@ _ (p2)? _{ 0,61 0,39} { 0,61 0,39} B {0,5749 0,4251}

0,052 0,48 0052 048] |05668 0,4332

Portanto,

P[X, =0/ X, =0]=P; =05749

As probabili dades consideradas até ayui foram probabili dades condicionais. As P"; representam
probabili dades de que no periodo n o proces esteja no estado j dado que no periodo inicial estava no
estado i. Como faremos para determinar as probabili dades ndo condicionais no periodo n, digamos
P[X, = j]1? E necessrio espedficar as probabilidades no periodo inicial, isto é espedficar a
distribuicéo de probabili dade do estado inicial. Vamos denotar

a, =P[X,=i]i=0, onde iai =1.
i=1



Agora podemos expressar todas as probabili dades condicionando sobre 0 estado inicial, isto €
P[X, = j]=>P[X, = j/ X, =1P[X, =i]

i=1

= Z Pijn a;. 9

i=1

Exemplo 4: Voltando ao exemplo 3. Informamos agora adistribui¢éo inicia de Xo. I1sto & P[Xo
=0 =a=04eP[X=1 = ou = 0,6(@asoma) P[Xo = 0] + P[Xo = 1] = ap + oy = 1. Podemos
cdcular a probabilidade de dover nos proximos quatro dias (chover quatro dias adiante). Esta
probabili dade éP[ X4 = 0] e seu cdculo éredizado com a glicac® da equacd (9), ou sga:

P[X, = 0]=0,4P;; +0,6P3 = 0,4(0,5749 + 0,6(0,5669 = 05700

Classficacdo dos estados de uma Cadeia de Markov

Um estado j é acessve ao estado i se P"; > O para dgum n 0. Note que j é acsdvel ai <
partindo dei é possvel chegar ao estado j. Vamos provar este resultado.

Resultado. Um estadoj é acessve ao estadoi se P"; >0 paa dgumn /0.

Prova. Suponha que o espag de estado seja 0 conjunto dos naturais. O estado | é acadvel ai

se, partindo de i atingir ] a0 menos uma vez A probabilidade de dingir j a0 menos uma vez partindo
dei édadapor: P[chegar aj ao menos uma vez/estava em ]

= F{O{xn = j}I X, :i}

n=0

<

M

P[Xn:jlxozi]

n

I
o

[l
DM
B

i
o

(10)



O lado direito de (10) € uma soma de nimeros reds positivos e serd ndo nula se P"; > 0, enquanto que
o lado esquerdo € a dirmativa de que o estado j se comunica @m o estado i. Portanto, j € acedvel ai
< P> 0. Note que sej se mmunica ®m i entdo o lado esquerdo de (10) é positivo forgaque dguma
parcela do lado direito sgja positivo e neste cao existe dgum n 0, tal que P";> 0. Por outro lado, se
Pnij > 0, entdo

nZ::Pijn>O

0
e implica que a probabilidade do lado esquerdo seja positiva e ©nclui-se que j se @munica ©M i.
Ficaprovado o resultado.

Definicdo. Diremos que os estadcs i e ] sAo comunicantes ® ) € acesdvd ai ei € acesdvd aj.
Denctaremos quei e sdo comunicantes por i [1 j equej €acesdvd ai por
i0j.

Resultado: A relacdo de cmunicacgao entre os estadcs satisfaz as sguintes propriedades:

1. Oestadoi se ammunica com ele mesmo.

2. Sei se mmunica comj entdoj se mmunica comi.

3. Seoestadoi se mmunica com o estadoj e, o estadoj se mwmunica com o estadok, entédo o
estadoi se omunica com o estadok.

Prova. As probabilidades 1 e 2 seguem da definicdo de comunicac® dada aéma. Para provar
3, suponhaquei se mmunica ®m | e se mmunica ®m k, entdo por definicdo existem inteiros n e m,
tal que P"jx>0. Utilizando a eguaca® de Chapman-Kolmogarov, podemos escrever que:
Pi™=> R'Px 2 R'PY >0.
r=0

Portanto o estado i € acadvel ao estado k, pois existe um inteiro m+ n, tal que,

P >0



O resultado adma mostra que os estados comunicantes formam uma dass de ejuivaléncia
(poswuem as propriedades: 1-Reflexiva, 2-Simétrica e3-Transitiva). O conceto de estado comunicante
classfica os estados de uma caleia de Markov em comunicantes ou ndo comunicantes. Se todos 0s
estados de uma caleia de Markov sdo comunicantes entdo ela édita irredutivel. Isto € em uma caleia
de Markov irredutivd todos os estados & comunicam.

Exemplo 4. Considere a caeia de Markov de estados 0, 1, 2 e matriz de transigéo

11y
2 2
p_(t 1 1
2 4 4
o L 2
i 3 3

Observe en P que o0 estado 1é acedvel ao estado Oe que 0 estado 2¢é acedvel ao estado 1 Com a
notacd utilizada podemos denotar este fato como O [ 1 [1 2, pois o estado Ose vai a0 1 com
probabili dade %2 e do estado 1ao 2 com probabili dade Va.

Exemplo: Considere a caeia de Markov com quatro estados e matriz de transicéo P dada por,

i1 0 0

2 2

1 0 0
p_|2 2

L0 11

4 4 4 4

0 0 0 1

Os estados 0 e 1 sdo comunicantes, o estado 3 é asorvente, pois P33 = 1. O estado 2 ndo é acedvel
aosestadosOe 1.



Segja pi a probabilidade de que o proces partindo do estado i volte novamente a estado i. O
estado i érecmrrente sep = 1 e étransente se p; < 1. Se o proces® partedei e, i é recrrente, entdo
com probabilidade 1 ele voltard a estado i e, como estamos tratando com cadeias irredutiveis (aquela
em que todos os estados £ @municam), logo o0 proces estard no estado i. E voltard ai de novo.
Repetindo este agumento repetidas vezes, conclui-se que um estadorearrentei sera visitadoinfinitas

VEZES.

Mas, se 0 estado i é transente, entdo cada vez que 0 proces® estiver em i terd uma
probabilidade 1 - p de ndo permanece i (0 SUCESD € N30 permaneceg em i em n ensaios
independentes) e segue-se que 0 nimero de vezes que de ficaa em i apds n periodos segue uma
distribuicdo geométrica @m parémetro de suces® igual a1 - pi. Portanto esta probabilidade éigua a
P™! (1 — p). Conclui-se que, se i é transiente, partindo-se de i, 0 nimero de vezes que 0 procesd
estara no estado i tem distribuicdo geométrica om meédia finita pi/1-pi. Isto quer dizer que, diferente
do estado reorrente, um estado € transiente quando, uma vez estando nele, o proces voltard a ée um
nimero finito de vezes. Vamos lembrar aqui que se X tem distribuicd geométrica entdo X tem fdp
f()=P[X=x = (1-p)"* p, x=0, 1, 2. ... onde x é 0 nmero de vezes que experimentos independentes
devem ser redizados até que 0 suces de probabilidade p seja dcangado. O valor esperado de X é
dado por E(X) = 1/p. O estado transiente i permanece n vezes em i até que saia de i redizan
experimentos independentes até aingir o suces dele sair de i, por is® a probabilidade de suces

aqui é1—p.

Portanto, um proces i € remrrente < partindo de i, 0 nimero esperado de vezes que se
voltara ai € infinito. Vamos provar o seguinte resultado que esclarecea adiferenca antre etado

reoorr ente e transiente.



Resultado. Umestado i &

1. Reworrente, se

ipiin:oo

n=1

2. Trandente, se
Z R <o
n=1

Prova: Sga

1 se X, =i

A =
0 se X, =i

Observe que
DA
n=0

€ 0 Nimero de vezes que 0 proces etard emi e seu valor esperado dado Xo = i é dado por:
E|:Z Ah/xo = i:| =
n=0

ElA /X, =i]

NgE

T
o

n

P[X, =i/X, =i]

NgE

iy
o

(€&

I
1M:
9

iy
o



Para provar 1. Observe que o estado i sendo remrrente sera visitado infinitas vezes e, portanto, (?9
serd uma soma de infinitos 1 e portanto igual a [1. Para provar 2 observe que sendo o estado i

transiente de voltard ai um nimero finito de vezes e portanto a soma am (?7) serafinitaisto €

i R <o
n=0

3.3 - Andlise dos dados

Devido a grande quantidade de informagdes disponiveis, torna-se essencial para 0s
pesquisadores a utilizaca® de témicas que permitam a selec® e ordenac® destas informagdes, para
que se torne posdvel a manipulacd® e wnseglentemente a sua @mpreansdo. Esss témicas
quantitativas permitem a reducé e padronizac® das informagdes tornando-as mangaveis e
interpretaveis. As possbilidades de andlises mais profundas dos dados, a solugédo de problemas
complexos e a eplorac@® de novos campos imposdveis de serem explorados apenas com a observacéd
de dados brutos, sdo posshilidades visumbradas quando do emprego destas témicas (GERARDI,
1981).

3.3.1 - Andlise eploratéria dos dados

Por sua vez, “a andlise eploratéria dos dados é uma dapa de fundamental importancia e
obrigatoria dentro de qualquer estudo geoestatistico. E uma dapa preaursora introduzida para
averiguar as propriedades estatisticas e mateméticas dos dados’ (BURROUGH op cit CAMARA,
1999

O procedimento para sua redizac® passa pela mleta eorganizac@® dos dados b a forma de
tabelas que serdo futuramente transformadas em metrizes. A partir dai, pode-se proceder a uma andlise
preliminar visual para verificar posdveis problemas como a falta de informag&® em alguma variavel ou

presencade valores muito grandes, aém de outros tipos de problemas com os dados.



Apos essa verificac® passamos para afase onde obtemos algumas estatisticas das amostras,
como, cdculo da média, variancia, desvio padrdo, etc., dém da obtencdo de outros reaursos visuais
como o histograma. Um histograma trata-se de um gréfico de barras contiguas, onde a #ura é
proporcional a freqiéncia e abase € onstituida por um segmento cujos extremos representam 0s
extremos da i-ésima clase. Com esss reaursos visuais pode-se obter uma descricéo das caraderisticas
do fenbmeno, onde visualizamos % o tipo de distribuicdo que ocorre € @smétricaou ndo entre outras
caraderisticas.

3.3.2 - Andlise eploratéria espada

A andlise espadal é a habilidade de se cmbinar dados espadais de naturezas diversas,
manipulando-os e glicando-lhes témicas (mateméticas, edtatisticas, etc.) para se obter conclusdes
adicionais  evidentes com um estudo mais profundo e com uma espadalizac® dos dados. Segundo
Marilia de S4 Carvalho, “andlise espadal € o estudo quantitativo de fenbmenos que sdo locdizados no
espaq. Utilizase a epressio andlise de dados espadais em oposicdo a andise de dados em geral,
quando as témicas utili zadas consideram explicitamente alocdizac® espadal” (CARVALHO, 1998.

A andlise eploratoria espada permite-nos descrever e visudizar distribuicbes de dados
espadais, descobrir padroes de asciac@® espadal, bem como identificar nos fendbmenos, outros tipos
de comportamento considerados atipicos.

3.3.3—Variograma

Alguns fenbmenos posauiem propriedades espadamente mntinuas na superficie terrestre e
alguns métodos de interpolac® espadal possiem limitagdes na representacd® da variabilidade
espadal, porque desconsideram a anisotropia (qualidade de um fendmeno se propagar no espag de
uma forma diferenciada) e a ontinuidade do fendmeno que se quer observar.

A interpolac@ espada é um processo em que se determina o valor de uma fungd num ponto
interno de um intervalo a partir dos valores da fungdo nas fronteiras deste intervalo. Entre esses valores
(amostras) situados nas fronteiras do intervalo sdo redizados cdculos em diversas diregdes (N, NE, S,



etc.) e, a partir dos resultados encontrados 0 deduzidos valores que indicad&o uma similaridade
espadal entre & amostras. E através deste procedimento que os métodos de interpolacé® espadal
reconstroem uma superficie apartir de semelhangas encontradas entre dgumas amostras existentes.

A representacd® quantitativa da variacd® de um fendbmeno que possli dependéncia espada €
denominada de variograma. A andlise da dependéncia espada de um fendbmeno € posdvel através
desta representacd, onde é medida a variancia da diferenca dos valores em todos os pontos (que
apresentem uma distancia mnstante) do espag (CARVALHO, 1997). A medida que aumenta a
disténcia entre os pontos, o variograma tende aigualar avarianciatotal.

Considerando 0 processo estocastico Z (), 0 variograma € avariancia da diferenca antre a
redizac® do proces® em (s) e an (st+h), onde y(h) € o semi-variograma eh é o nimero de pass
entre os pares

Var (Z(sth) —2(s)) = 2y (h)

Existem diversos métodos utilizados para a modelagem de procesos espadamente
distribuidos. O método classco para estimar o variograma amostral é obtido pela equaca:

1 2
V(h): —2N(h) (iz,:j)(Vi -V;)

Onde: N € 0 nimero de pares de pontos;

v é 0 vaor davaridvel nos pontosi e

“Segundo Burrough (1987, a variac® espadal de uma variavel regiondizada pode ser
expressa pela soma de trés componentes. a) uma mmponente estrutural, associada aum valor médio
constante ou a uma tendéncia @mnstante; b) uma mwmponente deadria, espadalmente mrreladonada; e
¢) um ruido ale&orio ou erro residual” (CAMARA, 1999 cap 12



Se X representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor davariavel Z, emx,
€ dada por,

ZX)=mX)+ e’ (X)+¢&”

onde:

e m(X) € uma fungéo deterministicaque descreve a @mponente estrutural de Z em X;

e &£ /(X) € um termo estocéstico, que varialocdmente edepende espadamente de m(x);
e ¢”éum ruido aleaorio ndo correladonado, com distribuicd normal com média

zaoevaianciac 2.
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Figura 2a e2b — Principais componentes da variac@® espadal

As Figuras 2a e 2b ilustram as trés componentes principais da variac@® espadal. A Figura 2a
apresenta uma @mponente deterministica que varia druptamente, enquanto a mponente
deterministicana Figura 2b apresenta uma tendéncia mnstante.

Considere gyora duas variaveis x ey, onde X = z(x) ey = z(x+h). Neste cao, referem-se a teor

de znco no solo medido em duas posicoes diferentes, conforme ilustra afigura 3.
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Figura 3 — Amostragem em duas dimensdes

onde x denota uma posicéo em duas dimensdes, com componentes (X , i), € h um vetor distancia
(médulo e direcd®) que separa os pontos. O nivel de dependéncia eitre esss duas varidveis
regionalizadas, X e Y, é representado pelo variograma, 2y(h), o qual é definido como a esperanca

matematica do quadrado da diferenca eitre os valores de pontos no espag, separados pelo vetor
distancia h, isto &, 2y(h) = E{[Z(X)-Z(x+h)]%} = Var[Z(x)-Z(x+h)].

Através de uma amostra z(x), i=1, 2, ...,n, o0 variograma pode ser estimado por

A N(h)
20(h) =ﬁ S1Z(x)-Z(x + WP

i=1

Onde,
2y (h)
€ 0 variograma estimado;

N(h)



€ 0 nimero de pares de valores medidos, z(xi) e z(xi+h), separados por um vetor distancia h;

Z(x;) e z(x+h)

sd0 valores da i-ésima observaca® da varidvel regionalizada, coletados nos pontos xi e x+h(i=1,...n),
separados pelo vetor h.

De aordo com a dirmacgé que, os fendbmenos locdizados mais proximos tém comportamentos
mais emelhantes entre s do que os fendmenos locdizados mais distantes, espera-se dos padroes dos
variogramas que & diferencas {z(xi)-(xi+h)} deaesgcam a medida que adistancia (h) que os para
diminua. Deste modo y(h) deverd aumentar com a distancia. Neste cao, considera-se que por se tratar

de um processo continuo, quando h tende a zeo o variograma também tende a zeo.

E importante destaca que o variograma aumenta cm a distancia aé se estabili zar em um platd
(sll) quando desaparece adependéncia espadal. A autocovariancia por sua vez deaesce ®m a
distancia, a medida que diminui a @variancia entre os pontos. Se houver uma tendéncia espadal em
alguma direc® o variograma ndo se estabiliza neste cao € remmendéavel que se retire atendéncia
para que possbilite amodelagem em distancias curtas.

Quando as distancias 0 muito pequenas, procura-se dimensionar 0 grau de @ntinuidade
através de uma adise da variag® em pequena escda. Assm, considerando-se que ha uma
descontinuidade de valores entre & amostras e que eistem valores abaixo da frequéncia de
amostragem, fazse necessirio incorporar essas descontinuidades de valores através de uma témica
denominada “efeito pepita” (Co).

Estatémicaserve para modelar as descontinuidades que se goresentam. Ou sgja, quando o h=0,
o vaor do variograma na sua origem é redmente zeo. Porém, em muitos variogramas, o h apresenta
apenas uma tendéncia a ser zero, e neste cao 0 valor da origem pode ser maior que zeo, apresentando
esta espéde de descontinuidade na origem. Quando houver esta descontinuidade fazse necessrio,
como podemos observar nafigura4, que se acesceante esta constante (Co) ao modelo.
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Figura 4 — Exemplo de semi variograma experimental

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se crreladonadas espadamente.
Patamar (C): € o valor do semivariograma arrespondente aseu alcance (a). Deste ponto em
diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espadal entre & amostras, porque avariancia da
diferenca antre pares de anostras (Var[Z(x) - Z(x+h)]) torna-se invariante com a distancia
Efeito Pepita (Co)
Contribuicdo (C1): é adiferenca antre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).

O variograma y(h) é formado por uma série de valores, sobre os quais % objetiva gustar uma
funcd que represente uma tendéncia de y(h) em relac® a h. Este guste ndo € aitomatico, sendo
necessrio redizar um primeiro guste observando se ha uma alequac® do modelo utilizado.
Dependendo do gjuste obtido pode-se ou ndo redefinir o modelo até aescolha de um considerado
satisfatorio.

Vamos expor aqui alguns modelos considerados bésicos tomando como referéncia CAMARA
(1999. Esses modelos 80 denominados isotropicos e estdo divididos em dois tipos. modelos que
apresentam patamar e modelos $m patamar. Nos modelos que possuem um patamar, seu alcance (a) €
arbitrariamente definido como a distancia @rrespondente a 95% do patamar. Os modelos que néo
atingem um patamar e ontinuam aumentando enquanto a distancia auimenta sdo utilizados para

modelar fendbmenos que tem uma cgaddade infinita de dispersdo. Os modelos de variogramas mais



utili zados 0 0 Esférico, o Exponencial e o Gaussano. Podemos observar na figura 5 a representacé®

gréficados modelos citados.

F 3
r(h) —— Modelo Exponencial
— Modelo Esférico
Medelo Gaussiano

C=C+C,

. . >
h |

Figura 5 — Representac® grafica de semivariogramas experimentais e modelos tedricos

- O modelo esférico é um dos modelos mais utilizados. A equacga normalizada deste modelo é:

=0

0
rt- 19208 2]  ofn<a
a a
1 |hha

- A equacd normalizada do modelo Exponencia é:

0 L H =0

1—exr{—mj ' |h| # 0
a

- O modelo gaussano é um modelo cuja formulagé é dada por:

excl)-

0 LN =0

2
1—exp{—gj , |h| 0

Gault)-




3.3.4. — Anisotropia

Entende-se como anisotropia aqualidade de cetos fendbmenos de se distribuirem no espag de
uma forma diferenciada segundo a dire¢@® de propagac®. Deste modo, nos fendmenos distribuidos
espadamente, a dependéncia espadal (intensidade, distancia, ciclicidade) pode variar de a®rdo com a
direcd® escolhida para aredizacd da andlise. A anisotropia dos fenbmenos estudados pode ser
identificada apartir dos variogramas obtidos sndo consideradas diregdes diferentes. Temos na figura
6 a demonstrac® das diregdes mais utili zadas em Geoestatistica

L )
Bal (L5

Figura 6 - Convences diredonais utili zadas na Geoestatistica

Na distribuicéo isotropica os fendbmenos <« distribuem de uma maneira uniforme. Quando a
distribuicdo de um fendmeno possii esta caaderistica 0s ®mivariogramas possiem similaridades
entre si. Neste tipo de comportamento do fendmeno é posdvel descrever sua variabilidade espadal
com a utilizac® de um Unico modelo. Na figura 7 temos a representacé dos variogramas obtidos para
0°,45°, 9(P e 132 onde podemos observar um comportamento isotrépico de um fendmeno.
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Figura 7 - Representac® graficade semivariogramas isotropicos

3.3.5.-. Krigeagem

A krigeagem € um método de interpolacd que possui a propriedade de levar em consideracé a
continuidade do fenbmeno. A base moncdtua da Krigeagem estd fundamentada na teoria das varidveis
regiondlizadas, (...) “onde avariavel regionalizada éuma variavel distribuida no espag (ou tempo). A
teoria diz que dguma medida pode ser vista cmmo uma redizac® de uma funcéo aeadria (ou
proceso aeadrio, ou campo aleadrio, ou proceso estocéstico). Esta teoria wnsolida o alicerce da
geoestatistica” (CAMARA, 1999 cagp 12). A geoestatistica diz respeito & uma dase de témicas usada
para andlisar e inferir valores de uma varidvel distribuida no espago e ou no tempo. As témicas de
krigeagem no ambiente de Geoprocessamento tém como finalidade a &alise de dados amostrais, desde

gue & amostras estejam indexadas ao espago de forma pontual.

Neste modelo para se determinar 0 valor da fungéo num ponto interno de um intervalo entre
duas amostras, atribui-se 0s pesos a esss amostras por meio de uma andlise espadal, baseada no
variograma. Em outros métodos, por exemplo o de interpolacd linea smples, os pesos atribuidos sdo
todos iguais a /N (N = nimero de anostras). Na Krigeagem ha estimadores exatos com propriedades
de ndo tendenciosidade e ©m varidncia minima. Um estimador é um valor de pardmetro de uma
populac@® determinado por uma funcd dos valores observados na amostra. Estimativas ndo



tendenciosas €0 aquelas que em média, ndo apresentam diferenca antre os valores verdadeiros e 0s
estimados para cala anostra. A variancia minima significa que estes estimadores possiem menor
variancia dentre todos os estimadores néo tendenciosos.

Existem varios tipos de Krigeagem:, krigeagem ordinéria, smples, universal, Co-krigeagem,

krigeagem diguntiva, etc. Vamos aqui explicar apenas um tipo, a Krigeagem Ordinaria.

VVamos considerar uma distribuic@ no espag de dgum fendmeno (Z), em n pontos diferentes,.
Teremos entdo um conjunto de pontos distribuidos no espago, representados por pares de aordenadas
(X, ), onde x; indica uma posi¢d em duas dimensdes do fendmeno. Para que se deduza o valor de

Z(Xo), ou sgja o vaor de Z no ponto O, pode-se rediza uma cmbinac® linea dos n valores

observados, adicionado a um parametro .

Z,= 0t 2 AZK)

O estimador que se vai utili zar serd ndo tendencioso, portanto

Elz, -z, ]=0

Aplicando-se uma equacgd na outra, obtém-se

Elz, |- E{ZO +3A .Z(xi)} —mi, + Y Am

Para que estaigualdade sgja satisfeita énecessario que

4y =0



n

Y A =1

i=1

Desta forma o estimador da Krigeagem ordinéria é

Z, =Y Adx)

Minimizando a variancia do erro (var[Zxo — Z xo]) Sob a mndic2o de que

=1

0S pesos »; Sao obtidos a partir do seguinte sistema de equagdes, denominado sistema de krigeagem
ordinaria:

n

3 2,C(%,%,)-a = C(x, %) para i=1..n

onde,

e C(Xi, Xj) e C(Xi, Xo) sdo respedivamente, a semivariancia entre os pontos X; e X; e aitre os pontos X;
e Xo,
¢ o, € 0 multiplicador de Lagrange necessario para aminimiza¢a da variancia do erro.

Os valores interpolados a partir das equagdes da Krigeagem coincidem com os valores das
amostras. Sendo assm, este método pode ser considerado confidvel para adeterminac® de vaores de

pontos a partir de dgumas amostras.



4 - Metodologia

No decorrer do projeto tomamos a dedsdo de montar um novo banco de dados, ao
contrario de ampliarmos o banco de dados PB (j& eistente). Essa dedsdo foi tomada, ao verificamos
gue este banco de dados ja se mnstituia en um arquivo muito grande eque asua anpliacd® acdaria
por inviabilizar a manipulacd® dos dados nos computadores do Departamento de Estatistica da UFPB.
Além dis®, observamos a eisténcia de uma incompatibili dade temporal entre os dados antigos e os
novos, ja que os dados do banco PB sdo do Censo de 1991 e os dados escolhidos para asua anpliacé®
sdo referentes aos anos de 1998 1999 e 200Q Além da caéncia de ejuipamentos e da
incompatibilidade tempora percebemos que & informagdes inseridas no banco de dados PB ndo
seriam necessirias para o desenvolvimento do projeto atual e ndo haveria sentido em trabalhar com

arquivos téo pesados.

Desta forma, a0 invés da anpliacé, seguimos as etapas de amnfecga de um banco de dados no
Sistema SFRING e procuramos, com IS, aperfeicoar estes procedimentos, tentando a identificaca de

formas mais smples para montagem de um banco de dados.

4.1 — Obtenc&o e organizaca dos dados

Os dados €ledonados para este projeto foram obtidos no Sistema DATASUS do Ministério da

Salde do Brasl, que pode ser acessado no endereq http://www.datasus.gov.br/. Neste mesmo
endereqo esta disponivel o software TABWIN que faz tratamento georreferenciado de dados e que
oferecetambém a opcéo de gravacé dos dados no formato do SFRING.

Os dados escolhidos s80 de dnco tipos, nimero de hospitais por municipio (lei), quantidade de
internagdes hospitalares por municipio (mor), reaursos do SUS destinados a cala municipio (reg),
quantidade de a@endimentos ambulatoriais (amb) e populac® estimada para cala municipio (pop) e
compreendem no total 147 varidveis trabalhadas. Apenas os dados de populacd® sdo anuais, as demais
varidveis 0 mensais referentes ao periodo dos anos de 1998 1999e 2000

A nossa intencéo, a principio, era organizar uma Unica tabela no sistema TABWIN com os
dados dos trés anos sledonados. Em seguida fariamos a importac@® dessa tabela para o nos banco



de dados no sistema SPRING. Devido a um grande nimero de dados, nos deparamos com uma
limitac® do sistema TABWIN quanto a0 nimero de olunas permitidas em cada tabela, pois

predsariamos de uma tabela cm 147 colunas, o que ndo foi posdvel faze.

Entramos em contato com a eyuipe do INPE responsavel pelo SFRING, e obtivemos a
informacé@® que an breve estaria saindo a versdo 3.5 (a previsdo fornedda e@a maio de 2001). Nesta
versdo iria haver a possbilidade de juntar duas tabelas diferentes dentro do sistema. A partir de entéo
optamos em organiza 0s dados em tabelas sparadas. Os dados ficaram organizados da seguinte
maneira: uma primeira tabela cm todas as varidveis dos anos de 1998 e 1999 e uma segunda tabela

com todas as variaveis do ano de 2000

4.2 — Nomenclatura das varidveis

No Banco de dados 5 é permitido inserir nomes de varidvel com no maximo 8 caraderes.
Deste modo fizemos uma espéde de dreviacd® em alguns dos nomes das varidveis para ser posdvel a
sua insergéo. Iremos explicar em seguida como fizemos essa dreviagd® para ficar mais clara a
manipulac® desses dados durante a andlises. As variavels que se gresentam no Banco de Dados s0
as sguintes:

12varidvel — Geoid Trata-se de um identificador geogréfico proprio do SFRING. E

um ndmero de identificac® que reladona 0s municipios aos fus respedivos poligonos no mapa
digital dentro do sistema Spring e que ndo deve ser alterado.

22variavel — Codigo Nas tabelas do sistema TABWIN do DATASUS, cada municipio
apresenta um nimero que serve @mo um tipo de identificador para o Ministério da Salde. Este dado é
exportado automaticamente pelo TABWIN quando fazemos a transferéncia da tabela parao SFRING.

3 variavel — NomeM uni S80 os nomes dos objetos geograficos, que N0 NOSD Caso SA0 0S
municipios do estado. Esta variavel € nomeada por nés e poderia ter outro nome @mo por exemplo,
municipios, cidades, etc.

42varidvel — Numero Esta variavel € o nimero que cala municipio posaii no IBGE.
N&o € mlocada de forma aitomética, para 0 nos trabalho optamos por inserir na tabela esta variavel

cujos valores foram digitados para cala um dos municipios.



S2variavel —lei

NUmero de hospitais para cala municipio, tomados mensalmente

(leitos hospitalares). Abaixo encontram-se reladonadas as abreviaturas utilizedas para cala um dos

meses e anos desta variavel.

Abreviatura Ano — 1998
lei_0198 Janeiro
Fevereiro
lei_0298
lei_0398 Marco
lei_0498 Abril
lei_0598 Maio
lei_0698 Junho
lei_0798 Julho
lei_0898 Agosto
lei_0998 Setembro
lei_1098 Outubro
lei 1198 Novembro
lei 1298 Dezanbro

62 varidvel — mor

Abreviatura
lei_ 0199

lé_0299
lei_0399

lei_0499
lei_0599
lei_0699
lei_0799
lei_0899
lei_0999
lei_1099
lei_1199
lei_1299

Ano - 1999 Abreviatura

Janeiro lei_0100
Fevereiro

lei_0200
Marco lei_0300
Abril lei_0400
Maio lei_0500
Junho lei_0600
Julho lei_0700
Agosto lei_0800
Setembro lei_0900
Outubro lei_1000
Novembro lei_1100
Dezembro lei_1200

Ano - 2000
Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Quantidade de internagdes hospitalares por municipio, tomados

mensalmente (morbidade). Abaixo encontram-se relaaonadas as abreviaturas utilizadas para cala um

dos meses e anos desta variavel.

Abreviatura
mor_0198

mor_ 0298
mor_0398

mor_0498
mor_0598
mor_0698
mor_0798

Ano —1998

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho

Abrevatura
mor_0199

mor_ 0299
mor_0399

mor_0499
mor_0599
mor_0699
mor_0799

Ano - 1999 Abreviatura
Janeiro mor_0100
Fevereiro
mor_ 0200
Marco mor_0300
Abril mor_0400
Maio mor_0500
Junho mor_0600
Julho mor_0700

Ano - 2000
Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho



mor_0898
mor_0998
mor_1098
mor_1198
mor_1298

Agosto
Setembro

Outubro
Novembro
Dezembro

72varidvel — Rec

mor_0899
mor_0999
mor_1099
mor_1199
mor_1299

Agosto
Setembro

Outubro
Novembro

Dezanbro

mor_0800
mor_0900
mor_1000
mor_1100
mor_1200

Agosto
Setembro

Outubro
Novembro
Dezembro

Reaursos do SUS destinados mensalmente a caa municipio.

Abaixo encontram-se reladonadas as abreviaturas utili zadas para cala um dos meses e anos desta

varidvel.
Abreviatura Ano —1998
rec 0198 Janeiro
Fevereiro
rec 0298
rec 0398 Marco
rec 0498 Abril
rec 0598 Maio
rec 0698 Junho
rec 0798 Julho
rec 0898 Agosto
rec 0998 Setembro
rec 1098 Outubro
rec 1198 Novembro
rec 1298 Dezanbro

8 variavel —amb

Abrevatura
rec_ 0199

rec_ 0299
rec 0399

rec 0499
rec 0599
rec 0699
rec 0799
rec 0899
rec 0999
rec 1099
rec 1199
rec_ 1299

Ano - 1999 Abreviatura Ano - 2000
Janeiro rec_ 0100 Janeiro
Fevereiro Fevereiro

rec_0200
Marco rec_0300 Marco
Abril rec_0400 Abril
Maio rec_0500 Maio
Junho rec_0600 Junho
Julho rec_ 0700 Julho
Agosto rec_0800 Agosto
Setembro rec_0900 Setembro
Outubro rec_1000 Outubro
Novembro rec_ 1100 Novembro
Dezembro rec_1200 Dezembro

Quantidade de &@endimentos ambulatoriais redizados mensamente por

municipio. Abaixo encontram-se reladonadas as abreviaturas utilizadas para cala um dos meses e

anos desta variavel.



Abreviatura
amb_0199

amb_0299
amb_0399

amb_0499
amb_0599
amb_0699
amb_0799
amb_0899
amb_0999
amb_1099
amb_1199
amb_1299

Ano - 1999 Abreviatura Ano - 2000
Janeiro amb_0100 Janeiro
Fevereiro Fevereiro

amb_0200
Marco amb_0300 Marco
Abril amb_0400 Abril
Maio amb_0500 Maio
Junho amb_0600 Junho
Julho amb_0700 Julho
Agosto amb_0800 Agosto
Setembro amb_0900 Setembro
Outubro amb_1000 Outubro
Novembro amb_1100 Novembro
Dezembro amb_1200 Dezembro

Populag& anual estimada para cala municipio.

Estimativa da populacé residente en cada municipio no ano de 1998

Estimativa da populacé residente en cada municipio no ano de 1999

Abreviatura Ano —1998
amb_0198 Janeiro
Fevereiro

amb_0298
amb_0398 Marco
amb_0498 Abril
amb_0598 Maio
amb_0698 Junho
amb_0798 Julho
amb_0898 Agosto
amb_0998 Setembro
amb_1098 Outubro
amb_1198 Novembro
amb_1298 Dezanbro

Rvariavel — pop

Pop_98

Pop_99

Pop_00

Estimativa da populacé residente en cada municipio no ano de 2000

4.3 — Montagem do banco de dados

Um banco de dados no SPRING corresponde fisicanente a um diretério onde seréo

armazenados suas definicdes de Categorias e Classes e 0s projetos pertencentes ao banco. Entende-se

por caegorias do banco de dados, arquivos com estruturas proprias, como por exemplo, mapas

tematicos, mapas cadastrais, redes, imagens de satélite, modelos numérico de terreno e objeto, que sdo

tipos de dados em Geoprocessamento.

4.3.1 - Criando um banco de dados:

#pring

[Arquivo] [Banco de Dados]

[Diretorio:/<usuario>/springdb]



(Nome: Saua) (nome qualquer com 8 letras no Maximo)
[Criar]
[Ativar]

4.3.2 - Criag& do projeto

Para a ciacd® de um Projeto deve ser forneddo um nome, projecé (ver glossario) e retangulo
envolvente. Serd aiado um sub-diretério, debaixo do diretério correspondente a banco, e todos os
dados referentes a uma determinada regido seréo armazenados nele. Os projetos do banco de dados sio
armazenados em sub-diretérios juntamente com seus arquivos de dados, pontos, linhas, objetos, textos,

etc. Para definirmos um projeto fazemos o seguinte:

[Arquivo] [Projeto]

(Nome:SUS) (nome m 8 letras no méximo)
[Projecé]

[Sistemas] UTM]

[Modelosda Terra] SAD 69]

(Origem - Long:o0 39 0 Q00)

[Exeautar]

[Coordenadas - Geogréficas]

(Long I 038550 (Long 2 o0 3435Q00)
(Lat 1: s825000) (Lat2: s5 55 Q00)
[Criar]

[Ativar]

4.3.3.- Cria¢@ das categorias cadastral, objeto e modelo numérico de terreno

Neste topico, explicaremos como criamos a estrutura para o recebimento dos dados (mapa
digitalizedo, informagdes, etc.). Inicidmente definimos uma cdegoria Cadastral que seré denominada
por Estada Em seguida definiremos a cdegoria Objeto que serdo os municipios. Por fim iremos
necesstar da cdegoria modelo numérico que sera utili zada para asaida dos novos dados gerados, que

serdo do tipo portos amostrais. Para definirmos modelos dos dados procedemos da seguinte maneira:

[Arquivo] [Modelos de dados]
(Categorias - Nome: Estado)
(Modelo - Cadastral)



(Categorias - Criar)

[Modelos de dados]
(Categorias - Nome: Municipio)
(Modelo - Objeto)

(Categorias - Criar)

[Modelos de dados]
(Categorias - Nome: PontosA)
(Modelo - Objeto)
(Categorias - Criar)
(Exeautar)

(para amazenar as categorias criadas)

4.3.4 — Definic&o dos atributos (informagdes) da caegoria objeto

Esta @apa da mnfec¢a® do banco de dados prepara a etrutura para o recédimento das informagdes
sobre 0s objetos (municipios). E na verdade ainsercd das nomenclaturas das variavels que serdo utili zadas
no banco. Os passos para adefinicdo dos atributos $o0 s ®guintes:

[Arquivo] [Modelo de dados]
(Categorias — Municipio)
(Atributos) do tipo texto
(Nome: NomeMuni)

(Tipo - texto)

(Inserir)

(Atributos) do tipo inteiro
(Nome: Numero)

(Tipo - inteiro)

(Inserir)

(Atributos) do tipo inteiro
(Nome: lei)

(Tipo - Inteiro)

(Inserir)

(Atributos) do tipo inteiro
(Nome: mor)

(Tipo - inteiro)

(Inserir)

(seledonar a cdegoria municipios)
(clicar em atributos)

(definir o tamanho: nimero de letras)



(Atributos) do tipo red

(Nome: reQ

(Tipo - Red)

(Inserir)

(Exeautar) (esses pasos deverdo ser feitos para todas as varidvels que irdo fazer parte do seu
banco)

Uma vez definido todos os atributos pressona-se o botdo Exeatar. Esta ago ira gravar na
estrutura de dados do Spring todos os atributos do Objeto "Municipios'. Uma vez gravado nao tem
volta; isto €; o que foi definido ndo pode ser apagado e nem renomeado. Portanto, antes de pressonar
0 bot&o exeautar deve-se ceatificar que 0s nomes estéo corretos. Depois de detuados os procedimentos
dos topicos anteriores, definindo o modelo cadastral e objeto, como também os atributos da cdegoria
objeto estaremos prontos para detuar aimportac@ dos dados (mapas, tabelas, etc.)

4.3.5 — Importag& dos dados

O SRRING aceta aimportac@® de aquivos em alguns formatos, como por exemplo ASCII,
ARC/INFO, DXF, TIFF, RAW e SITIM. No caso do nos banco teremos que importar as linhas e
poligonos dos mapas, bem como seus identificadores. Além destes arquivos temos que importar
também as tabelas com os dados. A importacd® dos dados pode ser feita dravés dos seguintes
procedimentos:

| - Importagé do arquivo de linhas: PB_L2D. spr

[Arquivo] [I mportar]

(Diretorio...c:\arquivos de programa\ spring\springadb)
(Modelo - ASCII)

(Seledonar: PB_L2D.spr)

(Entidade: linhas sm ajuste)

(Unidade: Graus)

(Escda 100.000)

(Projeca)
(Projec@®:UTM SAD 69)
(Longitude: o0 39 0 000)

(Exeautar)
(Retangulo envolvente: cursor: ndo Pl: ativo)
(Coordenadas: Geograficas) Long 1: 03855000 Long2 o34 35000

Latl: s825000 Lat2: s555000



(Projeto: SUS)
(Categoria: Estado)
(PI: Municipios)
(Exeautar)

(Fedar)

Com estes procedimentos estdo importadas as linhas do mapa. Devemos agora visudizar o
mapa para nos certificar que o mesmo foi importado com sucess.

Il - Visualizando as linhas importadas

[Painel de @ntrole]

(Seledonar as caegorias: Estadoe Municipios)
(Seledonar: linhas)

Clicar no |apis para desenhar o0 mapa natela

Z

Depois de redizada aimportac@® do arquivo de linhas temos que filtrar esses linhas dém de
criar uma topologia para estas linhas. A filtragem e a ciac@® da topologia devem ser feitas porque 0s
mapas provenientes do DATASUS, assm como de outros sstemas vem com as linhas de fronteiras ou
divisss dudicadas e também ndo possiem topologia. Resumidamente, topologia significa o
reladonamento entre os poligonos ou regides de um mepa. Por exemplo, como podemos ver na figura
8, 0 poligono “A” fazfronteira (ou dvisa) com o poligono “B” atravésdalinha“L1".

.

Figura 8 — Topologia entre poligonos

Deste modo temos que filtrar ou limpar as linhas dupicadas e depois criar a topologia. Uma
vez atopologia aiada, vamos importar os identificadores dos poligonos (o Arquivo Pb_LAB.spr) e

finalmente o arquivo das Tabelas (no caso de haver mais de uma).



[l - Passos pararedizar afiltragem de linhas dupicadas

[Painel de @ntrole]

(categorias. Estadoe municipios) (seleaonar)
[Ferramentas — Limpar vetor]
(Eliminar fragmentos dugicados) (seledonar)

(Topdogia auomatica)
(Fator de guste: 0 m)
(Exeautar)

IV — Como criar atopologia do mapa

[Cadastral — Edicéo topologicd
(Edicéo gréfica)

(Editar: linhas)

(Modo: continuo)

(Topologia: Manud)

(Fator dedigit.: 0)

(Operaca: Criar linhas)
(Ajustar)

(Poligonali zar)
(Fedar)

Até gora foi criada atopologia do mapa importado. Agora vamos importar identificadores
para cala um dos poligonos (municipios).

V — Importando o arquivo de identificadores

[Arquivo] [I mportar]

(Diretorio...c:\arquivos de programal spring\springadb)
(Modelo - ASCII)

(Seledonar: PB_LAB.spr)

(Entidade: Identificadares)

(Unidade: Graus)

(Escda 100.000)

(Projecd)
(Projecé:UTM SAD 69)
(Longitude: o 39 0 000)

(Exeautar)
(Retangulo envolvente: cursor: ndo Pl: ativo)
(Coordenadas: Geograficas) Long I 03855000 Long2 o34 35000

Latl: s825000 Lat2 s555000
(Projeto: SUS)



(Categoria: Estado)
(PI: Municipios)
(Exeautar)

(Fedar)

A partir de gyora os objetos Municipios estdo identificados e aciados a uma locdizacé® no
mapa epodem ser visualizados sguindo os pasos descritos na seqiéncia

VI —Visudizando os objetos Municipios

[Editar — Objeto] (seleaonar)

(Categorias. Estadoe Municipios)

(Modo de selecé: Tela) (Pressone o cursor sobre um poligono
qualquer do mapa e observe que garece seu
nome)

Nesta dapa 0 banco de dados j4 estd pronto para receéber as tabelas com os atributos dos
objetos. Isto quer dizer que, depois da importacé da tabela, cada municipio do mapa terd asociado ao
seu poligono os atributos definidos anteriormente.

VIl — Importacé de tabelas

Na versdo 3.5 do SPRING podemos importar varias tabelas para um banco de dados, mas
apenas uma tabela pode ser importada como tabela de objeto, ou sga, tabela georreferenciada. As
outras tabelas importadas deverdo ser tabelas n&o espaciais, as quais ndo poderdo ter seus dados
consultados através do mapa. Paraimporté-las devemos faze o seguinte:

[Arquivo] [I mportar tabelal

(Diretorio...c:\Tabwin\ Temp\)

(OK)

(Formato: DBASE)

(Seledonar atabela aser importada— no nos caso atabelaimportada foi : final X.dbf)
(Operaca Spring: Criar nova tabela de objetos)

(Exeautar)

Com is® teremos importada atabela dos atributos espadais. Para aimportac&® das outras
tabelas iremos proceder da mesma forma, sd que a“operacd® do Spring” que iremos sledonar sera
criar nova tabela ndoespacial.



VIl —Ligag& entre tabelas

Para aredizac@® de onsultas e de andlises no banco de dados é predso que os dados estejam
arranjados em uma sO estrutura en forma de matriz (tabela). Para que dados organizados
separadamente possam ser lidos como um S0, existe na versdo 3.5 do SFRING uma ferramenta que
permite que estas tabelas sjam ligadas. Assm, somente @m a rediza¢c® de uma ligac@® entre &
tabelas, 0 sistema remnheced a duas como sendo uma sd no momento de faze as consultas espadais

ou as andlises de dados. Paraligar duas tabelas podemos faze da seguinte forma;

[Editar — Ligacé de tabelas] (aqui temos uma janela com a tabela de objeto e tabela ndo
espadal que importamos. E necessario que seledonemos a tabela que queremos associar a0 objeto,
bem como o atributo que queremos que sgja aociado

(Tabelando espadaal: AfinalX)

(Atributo databela ndo espadal: Amb_1299
(Conedar)

(Fedar)

4.4 — Estatisticas descritivas dos dados

Redizamos a andlise exploratéria dos dados, onde detuamos a estatistica descritiva para todas
as varidveis do banco de dados. Temos nas tabelas 1a, 1b, 1c, e 1d exemplos da estatisticade dgumas
amostras das varidveis. Seledonamos apenas alguns exemplos parailustrar o comportamento das
varidveis, pois, em geral, eles ® gresentam de maneira semelhante, tendo sua distribui¢do muito
longe de ser considerada @mo normal



Tabela 1 — Egtatisticadescritiva da varidvel Amb_1299

AmostraAmb 1299 L AB

NUmero de anostras 224
N°. de anostras validas 224
Média 8772384
Variancia 1469139613862
Desvio Padréo 38329357
Coeficiente de Variac@® 4.369
Coeficiente de Assmetria 12.130
Cosficiente de Curtose 160784
Vaor Minimo 327.000
Quartil Inferior .. 1808500
Mediana 3346500
Quartil Superior . 6267.000
Vaor Maximo 534136000

Tabela 2 - Edtatisticadescritivadavariavel Lei_0198 LAB

AmostraLei_ 0198 LAB

NUmero de anostras 224
NuUmero de anostras validas 224
Média 52580
Variancia 97321886
Desvio Padréo 311965
Coeficiente de Variac® 5.933
Coeficiente de Assmetria 10.307
Cosficiente de Curtose 111491
Vaor Minimo 0.000
Quartil Inferior 0.000
Mediana 0.000
Quartil Superior 25.000
Vaor Maximo 3693000




Tabela 3- Edtatisticadescritiva da varidvel Mor_0198 LAB

AmostraMor_0198 L AB

NUmero de anostras 224
Numero de anostras validas 224
Média 88.746
Variancia 208435708
Desvio Padréo 456548
Coeficiente de Variac® 5.144
Coeficiente de Assmetria 9.558
Cosficiente de Curtose 97.258
Vaor Minimo 0.000
Quartil Inferior 0.000
Mediana 0.000
Quartil Superior 40.500
Vaor Maximo 4808000

Tabela4 - Edtatisticadescritivada varidvel Rec 0198 LAB

AmostraRec 0198 LAB

NUmero de anostras 224
NuUmero de anostras validas 224
Média 47001176
Variancia 13333978069847
Desvio Padréo 365157200
Coeficiente de Variac® 7.769
Coeficiente de Assmetria 12.136
Cosficiente de Curtose 157.395
Vaor Minimo 0.000
Quartil Inferior 1693655
Mediana 4094290
Quartil Superior 12301405
Vaor Maximo 5003715500




Podemos ver através dos valores tabelala que navaridvel amb_1299a média dos valores esta
em torno de 8.772 apresentando um desvio padrdo muito alto, o que indica uma disparidade na
distribuicdd dos atendimentos ambulatoriais em dezembro de 1999 no estado. Na tabela 2 da variavel
lei_0198 a diferenca eitre os valores méximo e minimo € grande, o desvio padrdo também se
apresenta dto com relac® aos valores. As demais variaveis do banco de dados possiem um
comportamento semelhante a@s que etdo ilustrados. Nos gréficos de distribuicdo normal e
histogramas das figuras 9, 10, 11 e 12 podemos observar a distribui¢éo n&o normal das variavels de

uma forma mais ilustrativa.

istograma Grifico da Probabilidade normal
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Figura 9 — Histograma egréfico da probabili dade normal da variavel Amb_1299

Histograma Grafico da probabilidade normal
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Figura 10 — Histograma egréafico da probabili dade normal da variavel Lei_0198
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Apesar dos gréficos da estatistica descritiva demonstrarem claramente um comportamento ndo
normal da distribui¢cé dos dados, iremos efetuar a gerac® do variograma, bem como efetuar atémica
da Krigeagem, de aordo com o proposto inicialmente no projeto. No entanto queremos deixar claro
que es procadimento sera feito somente para fins de grendizado, j& que o procedimento correto
neste cao seria a suspensdo da mntinuidade da andlise, buscando transformagdes para aequar a
distribuicdo das variaveis a distribuicd normal. Porém, como o sistema SFRING ndo permite
transformagdes das variaveis diretamente no banco de dados, tal procedimento levaria a refaze
totalmente o banco de dados desde o principio. Assm sendo, apesar de que, do ponto de vista tedrico
as andises e procedimentos a seguir ndo tém nenhum sentido prético, eles rdo efetuados levando-se

em conta, Unica e &clusivamente, o aprendizado das témicas.

4.5 — Geracé do variograma

A variac® dos fenbmenos que possuem uma distribuicdo continua no espag é representada
pelo variograma, onde € medida avariancia da diferenca dos valores em todos o0s pontos do espag.
Desta forma, para aredizac® da geracd do variograma €necessirio que os valores do nosso banco
de dados estggam na forma de pontos amostrais.

NoO noss caso temos um banco de dados com um plano de informac@® cadastral (Estado),
representado por entidades do tipo poligonos (Municipios). Iremos criar um outro Plano de informaca®
do tipo numérico porém com entidades do tipo pontos. Temos na ferramenta “geracd® de pontos

amostrais’ a possbilidade para essatransformacga que pode ser feita da seguinte maneira:

[Painel de @ntrole]

(seledonar categorias. Estado)

(seledonar PI: Municipios)

(Ferramenta: Geracgao e portos amostrais)
(Categorias de saida: PontosA)

(Exeautar)

(Pl de saida: AmostraRed198

(Categoria: Municipios)

(Atributos: Red0199

(Exeautar)

(Sim — Criar novos pontos no centro de massa)



De maneira semehante foram criadas as outras amostras das variaveis do banco de

dados. Cada més de cala uma das variaveis ® torna uma anostra. Para agerac@® do variograma da

amostraAmb_1299fizemos da seguinte maneira:

(Andlise — Geoestatigtica)

(Geracd de semivariograma)

(PI ativo: AmostraAmb_1299 LAB)
(Andlise: Unidiredond)
(Amostragem: Irregular)

(Opcdes: Semivariograma)

Parametros de Lag

(NoLag: 3)

(Incremento e Tolerancia: 0 que vem no sistema)

(Dir: 2)
(Exeautar)

Temos na figura 13 o variograma gerado. Ao lado temos os resultados numéricos, como

0 nimero de lags, o incremento, a toleréncia, direc®, etc., que servirdo de base para redizac® do

gjuste do variograma que iremos redizar em seguida.

Variograma: Amostra Amb_1299

1.572e+009
1.415e+009
1.258e+009
1.100e+009
9.432e+008
7.860e+008
6.288e+008
4.716e+008
3.144e+008
1.572e+008
0.000e-001

1200024000360004500060000

Distancia

|

RESULTADOS MNUMERICOS

Mo, Lag3 Ihcremento: 1395693 Tolerdncia B977.97

Diregao:45.00 TolAngular: 35.00 Max Bw: 1000000.00

Efeito Pepita = 15078478.75

Lag Mo, Pares Digtancia
1 150 9806.847
2 350 22908707
3 453 3E805.735
4 548 50RET. 322

Semivanograma
2E1718005. 41316
1168749341 5B4EZ
1429071979.37931
9ER9223E4. 27ERE

K I

ol

Figura 13- Variograma da anostra Amb_1299

O gjuste do variograma pode ser feito utilizando os modelos Exponedal, Gaussano e o

Esférico. Para a aecolha do modelo que mais ® alequa & nos caso, tomamos como base afigura

demonstrativa dos modelos ilustrada na figura 5 e seledonamos agquele que gresenta uma airva que



mais £ a*melha om a arva do noso variograma. Para aredizac® do guste do variograma
fizemos o seguinte:

(Andlise — Geoestatigtica)
(Ajuste do semivariograma)
(Ajuste: Automético)
(NUmero de estruturas: 1)
(Modelo: Gaussano)
(Exeautar)

(Verificar gjustes)

Para visudizar 0 gjuste do variograma dicar sobre 0 nome da anostra amb_1299 Além do
gréfico, o sistema mostra também um relatério de dados do gjuste do variograma, que servira para o
preenchimento dos “parametros estruturais’ que eiste na janela do gjuste. Este pas (parametros
estruturais) é fundamental para aredizac® da témicada Krigeagem. A figura 14 nos mostra o grafico

do gjuste do variograma da anostra Amb_1299

Modelo de Ajuste: Gaussiano

AJUSTE DO VARIOGRAMA -
1.572e+009 [ St W B A M | —
I N S R SN Sumario:
1.415e+008 A A Arquivo: Amostra Amb_1239_LAB_ 45 var
N R E £ PR R | N N -
1.258e+009 o N b Mo. de varidveis 3
R N R T B L W Mo, deLags: B
1.100e+009 : X : Mo. de Lagz usadoz: B
9.432e+008 | 7 T yoe i Parametros iniciais:
: --- - Efeito Pepita [Cal; s
7.860e+003 ! ! Para modelo transitiva: Gaussiano
! il Contribuigio [C1); e

b.288e+008 i , Alcance [a] 25293660
4.716e+008 : tModelo de Semivarograma Gaussiano
3.144e+008 3 R R

1 Mo, Akaike Ef Pepita  Contrbuigdo  Alcance
1.572e+008 R I

' 1 -44.149 15078463.000 9541676160 29031.750 7
0.000e-001 2 -F5.638 15078473000 954125184.0] 30900.916 v|

0 1200024000360004800060000 LI—I D

Amostra Amb 1299

Figura 14 — Gréfico do gjuste do variograma da anostra Amb_1299

Nota-se na figura 14 qle o modelo ndo estd bem gjustado aos dados. Uma das causas é a
distribuicddo ndo-normal dos dados (ver figura 9). Ja que eta premissa ndo € satisfeita, € muito dificil
obter um bom gjuste.

Depois da verificacd® do grafico do guste do variograma, ainda na janela do gjuste, temos 0s
“parametros estruturais’, onde vamos preencher com os valores que goareceam no relatério de dados.
Para is basta que faganos o seguinte:



(Parametros estruturais)

(N° de estruturas: 1)

(Efeito Pepita: 0)

(Tipo: Gaussano)

(Angulo de anisotropia: 0)
(Os vaores da a contribuicdo e dos alcances
véo ser seledonados do relatério de dados e
devem ser escolhidos os valores da linha que
apresentar o menor valor do Akaike no caso aqui
€-55.638

(Contribuicéo: 954125184D)

(Alcance maximo e minimo: 30900916) (os acances devem ser iguails, pois O
variograma édo tipo isotropico)

(Exeautar)

(Fedar)

Podemos agora faze a gerac@® do variograma para & outras amostras fguindo 0s mesmos
pasos que acdamos de redizar. Iremos demonstrar 0s pass para a anostraMor_0198 & umaforma
menos detalhada por se tratar dos mesmos procedimentos.

(Andlise — Geoestatistica)
(Geracd de semivariograma)
(PI ativo: AmostraMor_0198 LAB)
(Andlise: Unidiredond)
(Amostragem: Irregular)
(Opcdes: Semivariograma)
Parametros de Lag

(No Lag: 6)

(Incremento: o padréo)
(Tolerancia: o padréo)

(Dir: 1)

(Exeautar)

Podemos observar o variograma gerado, bem como seus resultados numéricos nafigura 15.



Variogyrama: Amostra Mor_0198

329560 RESULTADOS MUMERICOS B
297204 Nolagh Incremento:13955.93 Tolerancia:6977.97
264848 Dire¥:0.00 TolAngular30.00 Méx Bw:1000000.00
232492 Efeito Pepita = 7954.43
200136 Lag Mo. Pares Distncia Semivarograma
167780 1 1074 9960656  168214.92179
2 1910 22869739  212034.06432
135424 3 278 3/EIEI1I 212358.0867F
4 2885  B0444743 24507371998
103068 5 3040 B4304201 23979225937
B 2970  78161.94  299599.05549
70712 7 2984 9217518 274701.70275
38356
G000 '|
0 2000040000600008000(100000 Jl | -

Distdncia
Figura 15— Variograma gerado para a anostraMor_0198
Para 0 gjuste do modelo usamos:
(Ajuste: Automético)

(NUmero de estruturas: 1)
(Modelo: Esférico) (podemos observar o gréfico do modelo de guste nafigura 16)

Modelo de Ajuste: Esférico

AJUSTE DO YWARIDGRAMA -
329570 —
Surndrio:
297213 Arquivo: Amogtra Mor_0138_LAB_0Uvar
264856 Mo. de varidveiz. 3
Mo de Lags: 8
232499 Mo de Lags usados: 8
200142 Pararmetros iniciaiz:
Efeito Pepita [Co),  7854.433
167785 Para modelo transitivo: E sférico
Contribuigdo [C1]: 263343250
135428 Alcance [a] 46087 586
103071 Modelo de Semivariograma Ezférica
70714
Mo, Akaike Ef. Pepita Contribuicdo  Alcance
38357
1 55322 7BEE.984 245754672 34186833 e
G000 2 B7.958 7860.639 240403.422] 25815115 "I
0 200004000060000800001100000 | | b

Amostra Mor_0198

Figura 16 — Ajuste do variograma gerado para a anostraMor_0198



Novamente, nota-se na figura 16 a baixa qualidade do gjuste do modelo, visto a distribuicéo
ndo-normal dos dados. Os parametros estruturais foram preenchidos com o0s guintes valores
extraidos do relatorio dos dados.

(Parametros estruturais)

(N° de estruturas: 1)

(Efeito Pepita: 0)

(Tipo: Esférico)

(Angulo de anisotropia: 0)
(Contribuicéo: 2404034220)

(Alcance maximo e minimo: 25815115)
(Exeautar)

(Fedar)

4.6 — Aplicac® da Krigeagem

Depois de obtido o variograma, o seu gjuste e 0s parametros podemos redizar atémica
da Krigeagem para a anostra Amb_1299 Para arediza¢® desta témica podemos faze da seguinte
maneira

(Andlise — Geoestatistica)

(Krigeagem)

(PI ativo: AmostraAmb_1299

(Verificar modelo) (podemos com is confirmar se 0s dados que inserimos
anteriormente nos parametros estruturais estéo corretos)

(Exeautar)

(Tipo: ordinaria)

(Par@metros de interpolacd: minimo: 4 — Mé&ximo 16
(Saida)

(Categoria: PontosA)

(Plano de Informacé: Kri_G_Iso_Amb1299
(Exeautar)

Aplicamos a Krigeagem da mesma forma na anostra Mor_0198 LAB e obtivemos o plano de
informacé Kri_E _1so_ Mor0198

(Andlise — Geoestatistica)

(Krigeagem)

(PI ativo: AmostraMor_0199

(Verificar modelo)

(Exeautar)

(Tipo: ordinaria)

(Par@metros de interpolacd: minimo: 4 — Mé&ximo 16

(Saida)

(Categoria: PontosA)

(Plano de Informac&: Kri_E_1so_Mor0198



(Exeautar)

Podemos observar nas figuras 17, 18, 19 e 20 qie o resultado da alicac® desta témica
resultou em mepas escuros. Por se tratarem apenas de experiéncias de gorendizado sobre modelos que
ndo podem ser aplicados redmente, ndo iremos faze consideragdes bre 0s mesmos. Se eses mapas
fossem obtidos de forma @rreta, poderiamos perceber uma variabilidade espadal acentuada proxima a
cidades como Jodo Pesa e Campina Grande frente abs demais municipios que & cercam. Além
dessas duas existem outras cidades que gresentam variabilidades espadais em relac® a municipios

vizinhos, no centro e na porgéo oeste do estado. Um cruzamento com um mapa de rodovias do estado

poderiatraze informagdes interessantes.



Krigeagem ' Modelo Esférico ' Variavel Mor_0198

Figura 17 — Mapa resultante da Krigeagem da amostra Mor_0198

Variancia da Krigeagem '\ Amostra Mor_0198

Figura 18 — Mapa da variéncia da Krigeagem da anostra Mor_0198



Krigeagem ' Gaussiana " Amostra Amb_1299

Figura 19 — Mapa resultante da Krigeagem da amostra Amb_1299

YVaridncia da Krigeagem ' Amostra Amb_1299

Figura 20— Mapa da variéncia da Krigeagem da anostra Amb_1299



4.7 — Consideragdes finais

Redizanos a @mntento os estudos introdutérios que nos srviram de embasamento para &
procedimentos de andlises espadais que foram nossa meta. Mesmo com a estatistica descritiva dos
dados nos mostrando um comportamento de ndo normalidade, deadimos gerar os variogramas de
algumas amostras e glica em seguida atémicada Krigeagem. Deixando claro, no entanto, que estas
témicas de interpolacé foram redizadas apenas com a findidade de grendizado e que os resultados
ndo sdo confidveis. Serviram, principamente, para gerfeicoar os procedimentos para uma glicac®
futura, onde existam dados com uma distribui¢do considerada normal.
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Cronograma do projeto

Atividades

10

11

12

1- Principio de andlise
espada em Sistemas
de informacé&®
Geogréfica

2- Implanta¢& das
novas variaveis obre o
banco de dados ja
exisente

3- Criac® de mapas e

resultados pertinentes

as varidveis presentes
no banco de dados

10

11

12




