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Maria de Fatima Ferreira Almeida: MARIA DE FATIMA FERREIRA ALMEIDA
Orientador: Prof. Dr. JOSE SILVIO GOVONE

RESUMO

As variaveis aleatorias no espaco estao definidas por funcoes aleatorias
sujeitas a teoria das variaveis regionalizadas. Para assumir continuidade espacial com
um numero limitado de realizacoes da variavel aleatoria sao necessarias as hipdteses
de estacionariedade, as quais envolvem diferentes graus de homogeneidade espacial.
Formalmente, uma variavel regionalizada Z é estacionaria se os momentos estatisticos
de Z(s+ h) forem os mesmos para qualquer vetor h. A hipdtese de estacionaridade
de primeira ordem é definida como a hipdtese de que o momento de primeira ordem
da distribuigao da fungdo aleatéria Z(s) é constante em toda a drea. A hipdtese
intrinseca é baseada no calculo de médias globais das semivariancias, com a pres-
suposicao de estacionaridade de 1* ordem e da estacionaridade da variancia dos
incrementos. Embora muitas varidveis sejam sucetiveis a dupla ou multipla estacio-
naridade, estas estruturas espaciais nao sao levadas em consideracao pelo semivario-

grama usual, e, consequentemente, causam sérios problemas de acurdcia nos mapas
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de Krigagem. Na perspectiva de solucionar o problema apontado, buscou-se identifi-
car os locais dos pontos de mudanca na média que definem mais de uma estrutura de
semivariancia, com o objetivo de melhorar a qualidade dos mapas de Krigagem Or-
dindria. Para isso, foi utilizado o Método de Particao Produto (MPP), com enfoque
espacial, denominado Método de Partigao Produto Espacial (MPPs). Para separar
os grupos, foi criada uma funcao de busca de ponto de mudanca na média utilizando
o modelo hierarquico bayesiano, denominado Modelo de Particao Produto Espacial
(MPPs). Utilizou-se dois bancos de dados para testar o potencial do modelo em se-
parar grupos espacialmente dependentes, em que no primeiro havia suspeita de uma
mudanca na média, enquanto no segundo, “Dados2”, havia suspeita de dois pontos
de mudanca na média. Na analise do primeiro banco de dados, o primeiro grupo, ape-
sar de nao obter um ajuste do semivariograma totalmente satisfatorio, ainda assim
obteve boa acuracia no mapa, enquanto que o segundo grupo, observou-se um ajuste
satisfatério a um modelo diferente de semivariograma e obteve-se melhor acuracia,
superando o primeiro grupo e o conjunto de amostra completa. No segundo banco
de dados, “Dados 27, os trés grupos se ajustaram a trés semivariogramas distintos e
geraram trés mapas de Krigagem, nos quais, os mapas gerados para as trés subareas
mostraram resultados satisfatorios, comprovando que a qualidade de ambos supe-
raram a qualidade do mapa de krigagem feito para a amostra completa. Por meio
dos resultados obtidos nos dois bancos de dados, concluiu-se que o método MPPs
aplicado a Krigagem Ordinaria garante mapas de melhor qualidade, por apresentar
estimativas mais acuradas.

Palavras-chave: Ponto de Mudanca, Método hierarquico Bayesiano

espacial de particao produto - MPPs, Krigagem, Acuracia de mapas.



KRIGING INDUCED VIA METHOD OF SPATIAL PRODUCT
PARTITION

Author: MARIA DE FATIMA FERREIRA ALMEIDA
Adviser: Prof. Dr. JOSE SILVIO GOVONE

SUMMARY

The random variables in space are defined by random functions subject
to regionalized variable theory. To assume spatial continuity with a limited number
of realization of the random variable, we need to assume stationarity hypotheses,
which involve different degrees of spatial homogeneity. Formally, a regionalized va-
riable Z is stationary if statistical moments of Z(s + h) are the same for any vector
h. The first order stationarity hypothesis is defined to be the hypothesis that first
order moment of the distribution of the random function Z(s) is constant throughout
the area. The intrinsic hypothesis is based on the computation of global means of
semivariate models, with the assumption of 1" order stationarity and incremental
variation stationarity. Although many variables are capable of double or multiple
stationarity, these spatial structures are not taken into account by the usual semi-

variogram, and, consequently, cause acuracy problems in Kriging maps. In order
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to solve the described problem, it was identify the points of change in the average
with the objective of improving the quality and accuracy of the maps of Ordinary
Kriging. To separate the groups, a mean change point search function was created
using the Bayesian hierarchical model, called the Space Product Partition Model
(MPPs). Two databases were used to test the model’s potential to separate spa-
tially dependent groups, in which the former suspected a change in mean while in
the latter. “ Data2 7, there were suspicion of two points of change in the average.
n the analysis of the first database, the first group, although it did not obtain a
totally satisfactory semivariogram adjustment, nevertheless obtained good accuracy
in the map, whereas the second group, a satisfactory adjustment was observed to a
different model of semivariogram and we obtained better accuracy, surpassing the
first group and the complete sample set. In the second database, Data 2, the th-
ree groups conformed to three distinct semivariograms and generated three Kriging
maps. In the three subareas, referring to the second database, "Data2”, the results
proved that the quality of the three maps exceeded the quality of the kriging map
made for the complete sample. Based on the results obtained, it was concluded that
the MPPs method applied to Ordinary Kriging guarantees maps of better quality,
since they present more accurate estimates. Keywords: Point of Change, Bayesian

Hierarchical Model MPPs, Ordinary Kriging, Accuracy.



1 INTRODUCAO

A representacao quantitativa de fenomenos fisicos, assim como a
predicao de valores desconhecidos, sempre foi preocupacao da ciéncia. Para tais
representagoes, predigoes sao feitas por meio de métodos probabilisticos (que levam
em consideragdo a incerteza através de modelos probabilisticos) ou mesmo deter-
ministicos (que desconsideram a incerteza que possa circundar o fenémeno em es-
tudo). A Geoestatistica utiliza de modelos probabilisticos para descrever os processos
estocasticos espaciais continuos.

De acordo com Vieira (2000) a Geoestatistica teve seu limiar entre
os anos de 1957 a 1962, quando o engenheiro de minas, francés, G. Matheron, de
posse das observagoes de D.G. Krige, engenheiro de minas Sul africano, desenvolveu
a Teoria das varidveis regionalizadas, representadas na pratica por certa quantidade
de dados brutos disponiveis, a partir dos quais foram obtidas as informacoes sobre as
caracteristicas do fenomeno. A partir do limiar da Geoestatistica, muitos métodos
de krigagem foram propostos e formalizados obedecendo a subdivisao em Krigagens
lineares e nao lineares. As Krigagens Lineares sao assim denominadas porque os
estimadores representam combinagoes lineares de seus parametros.

Landim (2011) destaca que até 1968 a Geoestatistica foi utilizada para
obter estimativas de reservas de hidrocarbonetos, e entre 1968 a 1970 foi funda-
mentada a Teoria da Krigagem Universal cujo nome foi dado por G. Matheron, em
homenagem a D.G. Krige, para aplicacao a cartografia submarina com tendéncia
sisteméatica. De acordo com o autor, partir de 1970 muito tem se desenvolvido na
Geoestatistica, destacando sua ampla utilizacao no campo das ciéncias agrarias, ge-

ologia aplicada a agricultura de precisao e a preservagao ambiental, dentre outros



autores, cita-se (Ramirez & Colin, 1994; da Silva et al., 2012).

Huijbregts (1975) destaca que a Geoestatistica explora a aparente ale-
atoriedade dos dados para avaliar as medidas de correlacao espacial dos mesmos,
considerando uma determinada vizinhanca.

Dentre as técnicas de Krigagem linear as mais utilizadas sao: a kriga-
gem simples, a krigagem ordindria e a krigagem universal, enquanto que as krigagens
nao lineares, destacam-se a krigagem Disjuntiva, a krigagem Indicativa e a krigagem
Lognormal (se¢ao 2.3 do capitulo 2). Diversas aplicagoes do método de Krigagem
Ordindria (KO) e Krigagem Indicativa (K1) sdo encontradas na agricultura, entre
outros trabalhos, destacam-se (Imai et al., 2003; da Silva et al., 2012).

Os métodos geoestatisticos de Krigagem sao baseados na funcao semi-
variograma a qual é calculada por meio de médias globais das semivariancias para
cada distancia entre os pontos. Estes métodos utilizam os valores estimados do se-
mivariograma com a pressuposicao de estacionaridade de 1 ordem, por esse motivo
a estacionaridade da média é condigao essencial para se aplicar geoestatistica. Aten-
dida a pressuposicao da estacionaridade da média, tem-se a garantia de variancia
minima dos erros e média dos erros tendendo a zero.

Apesar da estacionaridade da média, denominada estacionaridade de
primeira ordem, ser condicao essencial para se aplicar geoestatistica, muitos fatores
tais como, custo de pesquisa, auséncia de delineamento e a inexisténcia de método
objetivo para medi-la, impedem ou dificultam comprovar a falta de estacionaridade
para qualquer varidavel em diferentes tamanhos de malha amostral.

O método usual para medir a estacionaridade é o semivariograma, que
¢ uma funcao baseada nas médias da dependéncia espacial em funcao das distancias
dentro de uma janela mével. Por ser baseada em médias méveis, esta fungao nao
possibilita calcular os valores das dependéncias espaciais em todas as sub-regioes da
malha amostral. A baixa dependéncia espacial pode ser devida a presenca de dupla
ou multipla estacionaridade na estrutura de semivariancia, que exige ajuste de mais

de um semivariograma, ficando um unico modelo de semivariograma, inadequado



para cobrir todas as sub-regides da malha amostral.

Devido a dificuldade em detectar a estacionaridade de primeira ordem,
ou sua auséncia em algumas partes da malha amostral, a geoestatistica tem sido
usada, mesmo quando esta estacionaridade naoé totalmente atendida, resultando em
mapas de Krigagem de pouca acurécia.

Na expectativa de encontrar maneiras de melhorar a acuracia dos ma-
pas de krigagem, muitos pesquisadores tém se dedicado ao estudo da qualidade dos
mapas de krigagem e as relacoes existentes com o tamanho e comportamento amos-
tral, como por exemplo, o trabalho de (Uribe-Opazo et al., 2012) mostrarando que
o tamanho amostral nao é fator determinante, pois, outras condigoes precisam ser
atendidas para garantir a qualidade dos mapas.

Uma suposicao sobre os fatores que interferem na qualidade dos mapas
de krigagem podem estar associados ao comportamento dos dados. Tentativas de oti-
mizagao da malha utilizando a geoestatistica foram também propostas por (Oliver &
Webster, 2015), porém, limitando-se ao estudo de caso especifico para delineamentos
planejados.

Muitos dos estudos feitos até entdao nao avancaram em relagao ao pro-
blema da perda de qualidade dos mapas de Krigagem em geral, por nao associarem
o problema dos mapas gerados com a possibilidade da presenca de duas ou mais
médias estacionarias, que causam perda da dependeéncia espacial, devido a presenca
de pontos de mudanga na estrutura espacial.

Page & Quintana (2016) apontaram problemas de acurdcia em mapas
de krigagem Ordindria os quais atribuiram aos problemas de agrupamento implicitos
na estrutura de dependéncia espacial, que frequentemente nao sao levados em con-
sideracao nos modelos de predicao, ficando tais mapas restritos a estruturas de co-
variancia globais que mascaram tendéncias nos dados e produzem mapas suavizados.

Problemas como os descritos no paragrafo anterior foram abordados
recentemente por Page & Quintana (2016) os quais propuseram modelos bayesia-

nos baseadas em Modelos de Partigdo Produto(MPP), que modelando diretamente o
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agrupamento de locais em clusters espacialmente dependentes garantem que a confi-
guracao espacial em locais distantes tenham probabilidades pequenas, enquanto que
em locais proximos tenham altas probabilidades. Para isto, propuseram modelos
que geram distribuicoes a posteriori capazes de captar as caracteristicas locais de
cada cendrio e estabelecer os locais de pontos de mudanga estruturais na média,
baseando-se nas distancias entre as amostras.

A metodologia sugerida por Page & Quintana (2016) apresenta-se di-
ficuldade computacional quando o tamanho da amostra a ser utilizada é grande,
porque o artigo foi discutido por meio de exemplo utilizando um conjunto de poucos
pontos amostrais ficticios fazendo-se uso de um método de particao aleatéria. Porém
uma particao aleatoria requer testar todas as combinagoes possiveis das partes do
conjunto de dados, o que torna invidvel computacionalmente em bancos de dados
grandes, como ¢ o caso comumente utilizado em geoestatistica.

Os Modelos de Particdo Produto(MPP), foram utilizados até entao
para identificar pontos de mudanca na média em conjuntos amostrais cujas variaveis
se referiam a taxas de doenga em dados de area (Barry & Hartigan, 1992) utilizando
matriz de contiguidade de borda e em amostras ordenadas em func¢ao do tempo(Yao,
1984b; Loshi & Cruz, 2005), dentre outros casos envolvendo séries temporais.

Em modelos Bayesianos, 6 é o parametro de interesse e o seu verdadeiro
valor é desconhecido. Com o intuito de tentar reduzir o grau de incerteza que se tem
sobre o verdadeiro parametro, modelos probabilisticos sao propostos para descrever
o comportamento de 6.

O método proposto nesta tese tem o objetivo de encontrar o local k do

ponto de mudanca na média p utilizando MPPs, para isso, é apresentado o modelo

0 ZOé—i‘BjX—i‘E
X =(x;— )

em que « € a esperanca de Y ser o ponto de mudanga, § é o parametro que indexa

a covaridavel X em que X = (x; — xy) e € é o erro aleatdrio.
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No modelo, X, a varidavel regressora, refere-se a diferenga entre as

distancias médias de cada ponto em relagao aos seus vizinhos, colocada em ordem
crescente, critério adotado de acordo com (Barry & Hartigan, 1992).

Para um valor fixo de Y, a funcao I(0;y) = p(y|f) fornece a plau-

sibilidade ou verossimilhanga de cada um dos possiveis valores de 6, enquanto p(6)

representa as informacoes que se supoe conhecer a priori, chamada distribuicao a pri-

ori de #. Com estas duas fontes de informacao, a informagcao a priori e a informacao

da verossimilhanca sao expressas como produto e a distribuicao a posteriori de 6,

p(0]y) (Ehlers, 2011) é traduzida em

p(0ly) o< p(Y = y[0) p(0)

em que p(Y = y|0) representa a verossimilhanca dos dados.
A distribuicao a posteriori representa o produto da verossimilhanca
pela distribuicao a priori, em que no modelo é descrita por:

No modelo com um ponto de mudanga na média (corte),
pi(a, B, Pa, k|y) o< Verossimilhanga x prioris
pi(a, B, Ba, k|y) o< N(pi, o*)I'(0,001;0,001)N(0,00;0,001)N (0, 1)cat(U{1,2})

No modelo com dois pontos de mudanga na média (cortes),acrescenta-se 3 e ki, em
que k e k; representam as duas posicoes dos pontos de mudanca na média no espaco
e (3 refere-se ao coeficiente que indexa o terceiro grupo.

Na construgio do modelo considera-se que Y; ~ Normal(u,c?),
i ={1,...,n}, a fungao de distribuicao dos dados escrita por meio de um modelo
hierarquico normal, p representa uma regressao nos parametros da covariavel X e J;
representa uma variavel categérica (cat{l1,2}) com J; = 1, para o grupo 1 se i < k
e J; = 2 para o grupo 2, se i > k, para o caso de suspeita de um ponto de mudanca
na média no espago amostral, ou J; representa uma varidvel categérica (cat{1,2,3})
que assume J; = 1, para o grupo 1 se 1 < k, J; = 2 para o grupo 2,se 1 < k < ky e
J; = 3 para o grupo 3, se ¢ > ki, no caso de suspeita de dois pontos de mudanca na

média amostral.
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Para o modelo espacial hierarquico bayesiano de ponto de mudanca

(MPPs), 6 é o parametro que representa a esperanga do ponto de mudanga da média

amostral, regido pela covaridvel espacial X (distancia média entre os vizinhos), com
95% de credibilidade, em que X = x; — xy.

Fazendo a esperanca E[Y] = a no ponto de mudanga, os coeficientes

By e By, indexam os grupos antes do ponto de mudanca e apds o ponto de mudanga,

respectivamente, e obtém-se o modelo preditivo posteriori cuja formula é expressa

por um modelo hierarquico que nao tem forma analitica conhecida, apresentado em

(1):

Y; ~ N(u0?)

po= a+ By (v — )

J; = 1,se 1<k

Ji = 2,se 1<k

A (1)

em que y; = 7;, vetor de resposta, é composto pelas semivariancias locais dos da-
dos, a qual é assumida seguir distribuicao normal. O modelo para dois pontos de
mudanga na média é similar ao modelo (1) feito para um ponto de mudanga na
média, acrescentando-se apenas os parametros que descrevem um terceiro grupo,
como mostrado na expressao (64) do capitulo 4.

No modelo (1) sao assumidas cinco priores, sendo duas delas nao in-
formativas que representam 7 e «, uma priori informativa [ que assume normal
padrao, uma distribuicao uniforme que descreve os valores de k e k; e uma uniforme
categdrica que descreve os grupos j e uma variavel categorica, cat(U{1,2}), em que
foram assumidas duas categorias, {1,2}. Sao utilizados também valores iniciais para
k e kq, valores iniciais para os parametros betas e um valor inicial para 7 para gerar
as distribuicoes. O local do ponto de mudanca na média, k, é a variavel aleatéria de
interesse estimada pelo modelo, uniformemente distribuida de 1,...,n.

Os modelos foram programados em linguagem R CORE Team (2015)
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e WINBUGS Lunn et al. (2000), em que se verifica no modelo (1), apds ser obtido
k, assume-se que as observacoes seguem duas distribuicoes normais independentes
Yilo ~ N(u,7),i = 1,....k e yi|ly ~ N(uz,7),i = k+1,...,n , em que ¢ e 7y
representam as distribui¢oes, uma para cada parte da particao dos dados, onde o
parametro de média da distribuicao normal de cada uma das partes é descrito por
um modelo de regressao p; = a + f,(z; — 1) e T ~ Gama(a, 53;).

Na modelagem de dois pontos de mudanga na média, a quantidade de
parametros a ser estimados pelo modelo aumenta, como € o caso de k e 8 que passa
a ter dois parametros (k e k; ) e trés parametros, (81, f2 e fB3) que definem trés
grupos. Consequentemente, pode se verificar que aumentando o ntimero de pontos
de mudancas na média, aumenta nao somente o nimero de parametros do modelo,
mas também o tempo de processamento.

Apés ser definir os grupos (partes da partigao) feito pelo MPPs, é
aplicada a geoestatistica com ajuste dos semivariogramas as partes e um mapa de
krigagem para cada uma, quando possivel a ambas. Se apenas algumas das partes
apresentam dependéncia espacial suficientes, as partes com dependéncias espaciais in-
suficientes sao aplicadas outras metodologias ou a mesma metodologia com condigoes
limitadas e assumindo que estes mapas, sob tais condicoes, sao pouco confiaveis.

Para o modelo com dois pontos de mudanca na média a quantidade de
parametros a ser estimados pelo modelo aumenta, como é o caso de k e 5 que passa
a ter dois e trés parametros, respectivamente. De acordo com as caracteristicas do
modelo (1), pode se observar que aumentando o nimero de pontos de mudangas na
média, o nimero de parametros do modelo e o tempo de processamento também
aumentam.

O local do ponto de mudanca na média, k, é a variavel aleatéria de
interesse estimada pelo modelo, uniformemente distribuida de 1,...,n.

Para o modelo (1), dado k, assume-se que as observagoes seguem
duas distribuigoes normais independentes y;|¢ ~ N(u1,7),i = 1,...,k e yi|y ~

N(p2,7),i =k+1,...,n,em que ¢ e y representam as distribui¢des, uma para cada
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parte da particao dos dados, onde o parametro de média da distribuicao normal de
cada uma das partes é descrito por um modelo de regressao u; = a+ Sy, (z; — x1) e
T ~ Gama(a, ;).

Os fenomenos abrangidos pela Geoestatistica sao do tipo estruturados
e se caracterizam por sua varidvel aleatéria ser continua no espago e possuir de-
pendéncia espacial, por isso a estrutura de semivariancia é considerada funcao do
ajuste de parametros globais, assumindo assim a pressuposicao de estacionaridade
da média e em alguns casos, a finitude da variancia e da covariancia.

Os casos em que as pressuposicoes de estacionaridade de 1% e 2* ordens
(apresentada com maiores detalhes no capitulo 2, na se¢ao 2.2.1), quando validas
para todas as diregoes, sao ditos fenomenos isotropicos, raramente encontrados. Para
muitos casos, estas pressuposicoes sao assumidas, mas nao sao totalmente atendidas,
sendo consideradas vélidas por falta de um método objetivo de mensuracao.

Os métodos de krigagem adotam o semivariograma ominidirecional
que ¢ uma média da estrutura global de semivariancia em todas as diregoes para
cada distancia entre pontos. No entanto, a semivariancia calculada nem sempre é
a mesma em todas as direcoes e locais da area e quando a pressuposicao de esta-
cionaridade de primeira ordem nao ¢é totalmente atendida, os mapas gerados expli-
cam muito pouco do fenomeno em estudo, embora feitos para cobrir toda a area
porque quando a variavel espacial tem aparentemente, mais de uma estrutura de
covariancia, ao se ajustar um modelo Unico de semivariograma estas estruturas nao
sao levadas em consideracao e mascaram a dependéncia espacial pela contaminacao
dos dados. Em malhas amostrais com estas caracteristicas, ao se ajustar o semiva-
riograma global ocorre uma suavizagao exagerada nos pontos estimados, provocada
pela contaminacao dos dados. Além disso, ao assumir um modelo Unico, impGe-se
uma estrutura de covariancia enganosa na estimacao, levando a baixa acuracia nos
mapas gerados por Krigagem.

A constatacao apresentada no paragrafo anterior leva a suposicao que

o MPP possa ser adaptado a um método denominado Modelo de Particao Pro-
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duto Espacial (MPPs), para identificar mudangas na estrutura espacial da média
em dados com dependéncia espacial, ou seja com presenca de duas ou mais médias
estacionarias, que mascaram a estrutura de semivariancia espacial.

Na perspectiva de solucionar o problema apontado nos paragrafos ante-
riores, pretende-se identificar pontos de mudanga na média que provocam a mudanca
da estrutura de semivariancia e estabelecer cortes na malha amostral, com o obje-
tivo de melhorar a qualidade e acuracia dos mapas gerados por Krigagem Ordinéria.
Para isso, nesta tese é desenvolvido o MPP dando enfoque espacial, que denomina-se
aqui, Modelo de Partigao Produto espacial( MPPs), que é um método bayesiano, cuja
teoria estd fundamentada em (Smith, 1975) e primeiro uso prético foi proposto em
sua forma geral por Hartigan (1990) para identificar pontos de mudangas na média.

O objetivo desta tese consiste em criar um novo Método de Particao
Produto Espacial (MPPs) direcionado a aplicagao de Krigagem Ordinéria como uma
metodologia para resolver o problema da dupla ou multipla estacionaridade da média
de uma variavel espacialmente distribuida para garantir que os mapas de Krigagem
tenham maior acuracia.

O MPP convencional garante que as médias de cada grupo sejam mais
homogéneas, porém nao garante que os grupos tenham dependéncia espacial, como
proposta de garanti-la, sugere-se na tese, a transformacao dos dados utilizando como
variavel resposta as semivariancias locais, cada uma correspondente a um ponto,
e como covariavel a distancia média entre vizinhos, para que o ponto de mudanca,
sendo regido pela distancia média entre vizinhos, possa identificar o local da mudanca
da média em funcao da distancia entre as amostras. Os pontos de mudanca na média
serao os locais dos cortes na malha amostral que formam as partes da partigao.

Esta tese foi pensada com o potencial de atingir varias areas que
utilizam-se da geoestatistica e por isso, pretende-se propor uma metodologia para
usuarios de geoestatistica e estatistica espacial aplicada a diversos campos das
ciéncias, sendo assim, a ordenacao dos capitulos foi pensada com o proposito de

apresentar a metodologia de forma simples, clara e prética.
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A escolha de nao adotar métodos cléssicos de agrupamento, facilmente
disponiveis em alguns trabalhos, deve-se ao fato que nestes métodos nao se tem a
garantia que os grupos terao dependéncia espacial e nem tao pouco que serao mais
provaveis de obter melhores estimativas, por nao se basearem em distribuigoes de
probabilidades, enquanto, que o MPPs é um método bayesiano, por isso, baseia-se em
distribuicoes de probabilidades por assumirem fungoes de probabilidade que geram
os dados (de onde obtém-se a verossimilhanga) e fungoes de probabilidade a priori
para os parametros; podendo incorporar informacoes externas aos dados, chamadas
informacgoes a priori para se obter a distribuicao a posteriori para as estimativas.

A aplicagao da métodologia MPPs tem como primeiro passo a trans-
formagao da variavel resposta em semivariancias locais e o uso da covariavel espacial
“ Distancia Média entre Vizinhos”. Essa transformacao e a restricao do ntimero de
cortes a supostas quantidades de pontos de mudanca na média, estabelecidas para
permitir gerar agrupamentos com mais pontos amostrais localizados na mesma sub-
regiao do seu grupo e com dependéncia espacial, condi¢ao necessaria para aplicacao
em geoestatistica.

O conjunto completo da tese estd dividido em seis capitulos: In-
trodugao, Geoestatistica, Método de Particao Produto, Material e métodos, Resulta-
dos e discussao e Conclusao, ficando no primeiro capitulo reservado a Introducao, o
segundo capitulo incumbido de apresentar um estudo sobre Geoestatistica iniciando-
se com o tema “Processos Estocasticos Espaciais”, seguindo por “Variaveis Regiona-
lizadas”, “Semivariograma” e finalizando com o estudo dos principais “Métodos de
Krigagem”.

No terceiro capitulo apresenta-se uma revisao sobre o Método de
Particao Produto (MPP) em sua proposta original e espacial, com um tépico es-
pecifico sobre pontos de mudanca na média sob o enfoque bayesiano.

No quarto capitulo apresenta-se a Metodologia MPPs (Método de
Partigdo Produto Spacial) aplicada ao método de Krigagem, que qualifica o método

utlizado nesta tese.
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O quinto capitulo apresenta os Resultados e Discussao do método apli-

cado a dados altimétricos e batimétricos, e a seguir, no sexto capitulo apresenta a
Conclusao, em que sao levantadas, também, algumas sugestoes de trabalhos futuros.
Finalmente, apresenta-se todas as referéncias consultadas para cons-

trucao da Tese.



6 CONCLUSAO

Conclui-se que o método MPPs aplicado a krigagem é capaz de iden-
tificar os pontos de mudanca da média e garantir grupos com médias mais esta-
ciondrias, assim, pode se afirmar que o método MPPs é mais vidvel de ser utilizado
para se aplicar Krigagem Ordinaria em comparacao ao método de krigagem Ordinéria
classico, quando a distribuicao amostral dos dados apresentar caracteristicas de se
ter dependéncia espacial mas a estacionaridade de primeira ordem nao for totalmente
satisfeita e mostrar haver possibilidade de mais de uma estacionaridade da média,
sendo o método indicado por permitir encontrar os pontos de mudanga na média e
identificar os locais mais provaveis de haver estas mudancas, formando grupos de
médias mais estacionarias no espaco, ideais para produzir mapas de krigagem mais

precisos e acurados.

6.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Diante da nova concepcao que se forma ao inserir um método Bayesiano
de particao para buscar grupos mais estacionarios em termos de média e variancia,
abre-se o leque de possibilidades e uma das formas de ampliagao é o seu uso em dados
de saide, em estudos epidemioldgicos, relacionando covariaveis espaciais juntamente
com covariaveis de saide para se criar mapas regionalizados de melhor qualidade e
favorecer politicas de prevencao e tratamento de epidemias e pandemias de forma
otimizada (um trabalho j& iniciado).

Outra possibilidade é testar o método para outros tipos de krigagem,

inclusive a krigagem indicativa, utilizando outras funcoes a priori e de verossimi-
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lhanca.
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