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RESUMO - O presente trabalho tem como referéncia o Projeto de Salvamento Arqueoldgico de
Porto Primavera, cujo objetivo foi resgatar, analisar e conservar os vestigios das antigas
civilizagBes ribeirinhas do Rio Parand. Uma das etapas de um projeto de salvamento é a
prospeccdo, nela, o arquedlogo realiza a vistoria em toda a area de interesse a procura de indicios
das habitacGes pretéritas, porém, essa etapa ¢ demorada e onerosa. Com base na técnica de
modelagem preditiva multivariada (regressdao logistica), aliada as ferramentas de
Geoprocessamento, pudemos avaliar as provaveis areas de ocupagdo pretérita, reduzindo assim, a
etapa de prospecdo. Como resultado temos um mapa de classes, com as probabilidades de
ocorréncia de sitios arqueologicos utilizando o0 metodo de regressdo logistica.

Palavras chave: Geoprocessamento, Andlise Espacial, Regressdo Logistica, Modelos

Preditivos e Arqueologia.

ABSTRACT - This work has as reference the Project of Archaeological Rescue of “Porto
Primavera”, whose objective was to rescue, to analyze and to conserve the vestiges of the old
marginal civilizations of the Parana River. One of the stages of project is the prospection, in, the
archaeologist carries through the inspection in all the area of interest to the search of indications
of the past habitations, however, this stage is delayed and onerous. On the basis of the technique
of multivaried predictive modeling (logistic regression), allied to the tools of Geographic
Information System, we could evaluate the probable areas of past occupation, thus reducing, the
stage of prospection. As result we have a map of classrooms, with the probabilities of occurrence
of archaeological small farms using the method of logistic regression.

Keywords: Geomatic, Spatial Analysis, Logistic Regression, Preditction Models and

Archaeology.
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1. INTRODUGCAO

Este trabalho tem como referéncia o Projeto de Salvamento Arqueoldgico
de Porto Primavera - SP/MS, cujo objetivo foi resgatar o patriménio arqueoldgico existente
na area de influéncia da formacdo do lago da Usina Hidrelétrica Engenheiro Sérgio Motta
(Porto Primavera).

Esse tipo de resgate é denominado Arqueologia de Salvamento ou de
Contrato, sendo necessario em grandes empreendimentos como gasodutos, projetos de
urbanizacdo, hidrelétricas, entre outros.

A Arqueologia de Contrato é realizada por meio de convénios, onde a
empresa contratante oferece recursos financeiros para a equipe ou instituicdo, que realiza o
resgate do material arqueoldgico, que possa estar sob a area abrangida pelo empreendimento.

Segundo Caldarelli (1989), a exemplo do que ocorreu em outros paises, a
pesquisa arqueoldgica levada a cabo no Brasil, € predominantemente realizada por contrato de
prestacdo de servigcos, no qual os arquedlogos elaboram pareceres técnicos, integrados ao
Estudo de Impacto Ambiental (EIA) e o Relatdrio de Impacto do Meio Ambiente (RIMA),
diferenciando-se da Arqueologia Académica, cujo objetivo é o crescimento teodrico da
Ciéncia.

Um Projeto de Salvamento Arqueoldgico divide-se nas etapas de campo,
gabinete e laboratério, sendo que na primeira séo realizadas as prospeccfes para a procura de
indicios de habitacGes ou passagens dos indios e a escavacdo para o0 resgate desse material.
Na segunda parte sdo elaborados os relatorios, que serdo entregues a empresa contratante. Na
ultima etapa sdo realizadas analises dos materiais coletados, bem como o arquivamento das
informacdes no acervo arqueolégico.

O foco deste projeto esta na prospeccdo, que € a etapa na qual os
arquedlogos verificam a existéncia de ocupagdes ou passagens de antigas civilizacdes em
campo. Esse processo é realizado pelos pesquisadores com base no conhecimento de como se
comportavam as populacdes, bem como a associacdo das variaveis ambientais como
geomorfologia, geologia, altimetria e vegetacao.

Na prospeccéao faz-se o caminhamento em toda area a procura de vestigios

arqueoldgicos.



Para Morais (1990), a prospeccao € um processo inicial, determinado como
reconhecimento da area, durante o qual sdo realizadas missdes de averiguacdo do terreno,
com base em informacGes cartograficas, textos especializados e declaragfes da comunidade
local. Nesse processo sdo demarcadas as areas onde estdo localizados os sitios e ocorréncias
arqueoldgicas, sendo que o primeiro denota grande presenca de material e 0 segundo menos
material, deduzindo-se como area de moradia e acampamento, respectivamente. A verificacéo
de sua existéncia no campo permite 0 posicionamento através da determinacdo das
coordenadas geogréaficas e o registro no material cartografico existente. No decorrer desta
verificacdo sdo, também, feitas coletas de material arqueologico comprobatorio, com o
objetivo de garantir o testemunho e possibilitar uma analise mais acurada, em laboratério, da
potencialidade em vistas de uma futura escavacgéo do sitio.

Como visto acima, 0 processo de prospeccdo € demorado e oneroso, pois
trata de uma busca de material das antigas ocupacdes em campo. Assim sendo, propde-se
verificar a performance da analise espacial (regressdo logistica) em um modelo de dados
geograficos do lago de inundacdo da UHE Sérgio Motta, a fim de gerar um produto adequado
a predicdo de locais mais propicios para conter indicios de antigas civilizacdes.

Espera-se, com isso, contribuir para a otimizacdo do processo de prospeccao

em Projetos de Salvamento Arqueoldgico e pesquisas arqueoldgicas.

1.2. Objetivos

O presente trabalho objetiva determinar pardmetros de um modelo
matematico que represente a probabilidade de ocorréncia de um evento de interesse, tal como
presenca de sitios arqueoldgicos, baseado nas varidveis ambientais como geologia,
geomorfologia, pedologia e altimetria e, em alguns locais conhecidos, de presenca ou
auséncia de vestigios arqueoldgicos (dicotbmicos).

A determinacdo dos parametros dar-se-a4 pelo método de Regressdo
Logistica, que seleciona as variaveis mais relevantes ao modelo arqueoldgico da populagédo
ribeirinha que habitava o Rio Parana, podendo, a partir do modelo ajustado, predizer as

provaveis areas de ocupacdes pretéritas.



Todo o processo podera validar uma ferramenta de analise espacial para a
geracdo de mapa com as provaveis areas de ocupacgdes pretéritas, otimizando uma das etapas

do Projeto de Salvamento Arqueologico: a prospeccao.

1.3. Conteudo do trabalho

Apresenta-se o contetdo da pesquisa em sete capitulos: o primeiro constitui-
se de uma breve introducdo e os objetivos do trabalho, onde é abordada sua importancia para
a Arqueologia e seus processos.

No segundo capitulo sdo apresentados conceitos de Sistema de Informacéo
Geografica (SIG), com enfoque sobre modelos do tipo geo-campo, utilizando-se o conceito
dos universos de abstracdo adaptado por Camara et. al.(1996) para o caso de SIG.

No terceiro capitulo sdo apresentados alguns tipos de analises espaciais para
predicdo de sitios arqueoldgicos, com énfase no método de classificacdo por arvore e analise
da funcéo discriminante de Fisher.

No quarto capitulo sdo apresentados os conceitos do modelo logistico, bem
como a técnica de teste de hipdteses.

O material e 0 método da aplicacdo de Regressdo Logistica com auxilio das
ferramentas de Geoprocessamento sdo apresentados no capitulo cinco.

Os resultados obtidos a partir da Regressdo Logistica para o conjunto de
dados do Projeto de Porto Primavera sdo mostrados no capitulo seis.

As conclusdes e recomendacfes do autor compdem o sétimo capitulo desta

dissertacéo.



2. GEOPROCESSAMENTO

A analise espacial, como a que se propde avaliar neste trabalho, insere-se no
contexto do Geoprocessamento, que pode ser considerado como um conjunto de ferramentas
de processamento e descri¢cGes de informagdes geograficas. Entre essas ferramentas podem
ser citados os métodos geoestatisticos, as ferramentas de Sistema de Informacdo Geografica,
0s processamentos de imagens e os métodos de interpolacao.

Segundo Teixeira (1992), Geoprocessamento é uma tecnologia que abrange
0 conjunto de procedimentos de entrada, manipulacdo, armazenamento e analise de dados
espacialmente georreferenciados.

Para Camara (1996), Geoprocessamento denota a disciplina do
conhecimento que utiliza técnicas matematicas e computacionais para o tratamento da
informacg&o geogréfica e que vem influenciando de maneira crescente as areas de Cartografia,
Analise de Recursos Naturais, Transportes, Comunicacdes, Energia e Planejamento Urbano e
Regional. As ferramentas computacionais para 0 Geoprocessamento, chamadas de Sistemas
de Informacdo Geografica, permitem realizar analises complexas, ao integrar dados de
diversas fontes e ao criar bancos de dados georreferenciados. Tornam ainda possivel
automatizar a producdo de documentos cartograficos.

Baseado nesse conhecimento apresentam-se 0s conceitos basicos de um

Sistema de Informacéo Geografica.

2.1. Sistema de Informacéao Geogréafica

O Sistema de Informacdo Geogréfica, a principio, € uma especializacdo dos
Sistemas de Informacéo (SI) que, segundo Laudon (1999), é definido como um conjunto de
componentes inter-relacionados trabalhando junto para coletar, recuperar, processar,
armazenar e distribuir informagdo com a finalidade de facilitar o planejamento, o controle, a
coordenacdo, a analise e o processo decisorio em empresas e outras organizacdes.

Um Sistema de Informacdo contém informac6es sobre pessoas, lugares e
coisas de interesse no ambiente ao redor da organizacdo e dentro da prdpria organizagéo,

transformando a informac&o em uma forma utilizavel para a coordenacéo de fluxo de trabalho



de uma empresa, ajudando empregados ou gerentes na tomada de decisdes, analises,
visualizacgdes de assuntos complexos e na resolugdo de outros tipos de problemas.
Num Sl existe um ciclo de trés atividades basicas: entrada, processamento e

saida, como pode ser observado na Figura O1.

Organizacao

Entrada — Processamento — > Saida

+ Realimentacdo |

Figura 01: Transformagdo dos dados originais em informagdo Util (Fonte: Laudon, 1999)

Um Sistema de Informacdo Geografica é um tipo de Sl e surgiu da
necessidade de armazenamento, processamento e visualizagdo de dados espaciais, juntamente
com o alto desenvolvimento computacional.

Worboys (1995) define o SIG como um Sistema de Informacédo baseado em
computador, que permite capturar, modelar, manipular, corrigir, analisar e apresentar dados
georreferenciados. A tecnologia permite o monitoramento de eventos, fortalecendo o
processo de planejamento e organizacdo de qualquer sistema geografico informal.
Basicamente, a informacdo é tratada sob a forma de base de dados georreferenciados,
mantendo uma associacdo com as informacdes gréaficas tais como pontos, linhas e poligonos
e, com informacdes ndo espaciais (exemplo: a iluminacéo do poste é “amarela”).

Para Campbel (1995), SIG §é, na sua esséncia, um conjunto de tecnologias
baseado em computador que séo habeis para armazenar, visualizar, manipular e analisar dados
espaciais, mais particularmente mapas baseados em informacao.

E para Cémara (1996), o termo Sistema de Informacdo Geografica é
aplicado para sistemas que realizam o tratamento computacional de dados geograficos. Um
SIG armazena a geometria e os atributos dos dados que estdo georreferenciados, isto e,
localizados na superficie terrestre e representados numa projecdo cartografica. Os dados
tratados em Geoprocessamento tém como principal caracteristica diversidade de fontes
geradoras e de formatos apresentados.

Todas as definicdes descrevem o Sistema de Informacdo Geografica como

ferramenta de analise, visualizacdo e armazenamento de dados geogréaficos, utilizando
5



ferramentas computacionais e recursos humanos. Essas ferramentas séo utilizadas no auxilio
de um determinado processo, provenientes da abstracdo ou simplificagdo do mundo real,

como mostra a Figura 02.

Abstragdo ou

simplificacdo
SIG |
Peopleware Mundo
Ferramentas Base de dados Real
(Programas) +

v

Resultados

Figura 02: Componentes de um Sistema de Informacédo Geografica (Fonte: ESRI, 1995)

Mais detalhes sobre Sistema de Informagdo Geogréafica podem ser
encontrados em Camara et. al. (2002), Worboys (1995), Campbell (1995), entre outros.

2.1.1. Modelagem de dados

Na modelagem de um Sistema de Informacdo Geografica deve-se levar em
consideracdo as componentes que o envolvem, nao somente analisar qual programa utilizar,
mas tambeém ter a preocupacdo da integracdo das trés componentes basicas: organizacdes,
pessoas e a tecnologia, para que resulte em um trabalho coeso e eficiente.

Um SIG utiliza o esquema dos quatro universos no processo de abstracao,
como apresentado na Figura 03.

Cémara (1996) descreve o paradigma desses quatro universos voltados para
Sistemas de Informagdo Geogréfica.

Universo Universo Universo de Universo
fisico »  matematico > representacéo > implementacao

Figura 03: Niveis conceituais de abstracdo (Fonte: Camara, 1996)



Segundo Borges (1997), o modelo busca sistematizar o entendimento que é
desenvolvido a respeito de objetos e fendmenos que serdo representados em um sistema
informatizado. Os objetos e fendmenos reais, no entanto, sdo complexos demais para permitir
uma representacdo completa, considerando o0s recursos a disposicdo dos sistemas
gerenciadores de bancos de dados (SGBD) atuais. Desta forma, € necessario realizar uma
abstracdo dos objetos e fendbmenos do mundo real, de modo a se obter uma forma de
representacdo conveniente, embora simplificada, que seja adequada as finalidades das
aplicacdes do banco de dados.

A modelagem de um Sistema de Informacdo Geografica requer um
conhecimento e uma habilidade pratica com tecnologias de informacdo geografica; uma
compreensdo de organizagbes e individuos, com uma perspectiva comportamental
(relacionamento e funcionalidade) e uma compreensdo ampla de como analisar e resolver

problemas para os usuarios, como mostra a Figura 04.

Habilidades para analise
e solucéo de problemas

v
Habilidades para Habilidades para
comportamento —p | Conhecimentoem SIG | ¢— tecnologia de
organizacional e informacéo
individual

Figura 04: Temas centrais do conhecimento em Sistemas de Informac&o (Laudon, 1999).

Assim a modelagem em SIG trata-se de uma técnica de projeto, que visa a
analise dos processos inerentes a realizacdo de determinadas atividades, servindo para
diversos objetivos. Rumbaugh (1991) modela um projeto na seguinte seqliéncia:

- Testar uma entidade fisica antes de lhe dar a forma;

- comunicagdo com clientes (arque6logos);

- visualizacéo e

- reducdo da complexidade.

Em resumo, utiliza-se a modelagem, pois o0s computadores e,
consequientemente, os Sistemas de Informacdo Geogréafica operam sobre nimeros e caracteres

e ndo ha como aplica-los diretamente as variaveis do mundo real. A representacao e a analise
7



destas variaveis ambientais no contexto computacional passam primeiramente pela aquisicdo
de amostras da varidavel. Contudo, devido a complexidade da natureza, a imprecisdo na
medida das amostras, as aproximacdes de modelagem, aos interesses de estudo e as limitacbes
computacionais, os modelos s&o representagdes simplificadas da realidade. Um bom modelo é
aquele que prevé correta e consistentemente o funcionamento do mundo real para a variavel
de interesse (Barbosa, 1997).

A modelagem do mundo real num banco de dados geograficos é uma
atividade complexa, pois como ja foi colocado, envolve a discretizacdo do espaco geografico
(Davis, 2002). Nessa obra sdo apresentados 0s seguintes fatores envolvidos no processo de
discretizacdo do espaco: transicdo da informagdo em unidades logicas de dados, forma como
as pessoas percebem o espaco, natureza diversificada dos dados geograficos, existéncia das
relacbes espaciais, coexisténcia de entidades essenciais ao processamento e atividades
“cartograficas”.

No presente trabalho, como os dados referem-se, principalmente, a
fendmenos que variam continuamente no espaco (como geologia, geomorfologia, altimetria,
...), a visdo de campos (Worboys, 1995) é adotada para a representacdo adequada desses
fendmenos.

Assim, as representacdes do Mundo Arqueolégico (Dominio Fonte) sdo
funcgdes do tipo f(E,N), onde E e N séo as coordenadas referentes a area geografica do projeto
(dominio espacial) e essas funcdes tém como contradominio os valores associados as
variaveis ambientais (independentes).

Mais informac6es sobre geo-objetos podem ser obtidos em Worboys (1995),
Cémara et. al. (2002) e Barbosa (1997).

2.1.2. Modelos tipo geo-campo

Segundo Worboys (1995), o modelo de geocampo trata a informag&o como
um conjunto de distribuicdes espaciais, onde cada distribuicdo pode ser formalizada como
uma funcdo matematica de uma area geografica, representando uma distribuicdo geografica
continua. A Figura 05 representa as localizagdes de uma area geografica baseada em geo-

campos para n variaveis.



Location Var. 01 Location Var. 02 Location Var. n

VA
VA
VA

Figura 05: Fenémenos geograficos baseados em geo-campo (Fonte: Worboys, 1995)

Para Camara (1996), o geo-campo representa a distribuicdo espacial de uma
variavel que possui valores em todos os pontos pertencentes a uma regido geografica, na qual
um geo-campo (f) é uma entidade matematica que representa a distribuicdo de uma variavel

espacialmente continua sobre uma regido geografica (R):

f=[RV,A],

onde:

R : regido geogréafica definindo o dominio espacial
V : contra-dominio de valores da varidvel na regido geogréafica

A: mapeamento entre pontos (x,y) em R e valoresem V (A : R—»V)

Um modelo de geo-campo consiste em uma colegdo finita de n campos
espaciais, {fi:1<i < n}. Para 1<i < n, cada campo espacial f; ¢ uma funcdo computavel de um
conjunto F para um atributo finito do dominio A;.

Para uma melhor compreensdo dos geo-campos é necessario entender as
suas propriedades, que podem ser de estrutura espacial e dominio de atributos (Worboys,
1995).

O dominio de atributos pode conter valores mensuraveis pertencentes aos

seguintes tipos (Worboys, 1995):



a) nominais: valores qualitativos em que ndo podem ser aplicadas as
operagdes aritmeéticas. Por exemplo, 0 nome de um tipo de
vegetacéo;

b) ordinais: quantidades por ordenagdo numa escala linear, mas néo por
magnitude. Valores ordinais podem ser comparados por tamanho,
mas ndo podem ser adicionados, multiplicados, subtraidos, etc.
Como exemplo, o nivel de escolaridade nas regides;

c) intervalares: quantificados pela posicdo relativa num intervalo de
escala, onde as medidas de intervalo podem ser comparadas por
tamanho, com a magnitude da diferenca, obtendo-se uma nocao
expressiva e

d) proporcédo: ao contrario dos intervalos, é definido com respeito a um
ponto fixo, sendo permitidas as operacGes aritméticas (adicdo,
subtracdo multiplicacdo e divisdo). Pode-se citar a altitude sobre o

nivel médio dos mares.

Os geo-campos podem ser especializados em (Camara, 1996):

- Tematico: usado para modelar variaveis cujos valores foram obtidos
através de escalas de medidas tematicas, binaria, nominal e ordinal. A
funcdo f caracteriza um geo-campo tematico quando define um
mapeamento f : R—V, tal que V é um conjunto finito enumerével. Os
elementos de V definem os temas de um geo-campo tematico (p.ex. um
mapa de solos é caracterizado pelo conjunto de temas {latosolo roxo,

litosolo, podzolico vermelho, etc.});

- Numérico: usado para modelar variaveis cujos valores foram obtidos
através de escalas de medidas numeéricas, intervalares e proporcionais. A
funcdo f caracteriza um geo-campo numérico quando define um
mapeamento f : R—V, tal que V é o conjunto dos reais. Dados de
altimetria, temperatura, pressdo sdo exemplos de dados geograficos que

podem ser modelados conceitualmente como geo-campo;
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- Imagem: usado para modelar variaveis cujos valores foram obtidos
através de discretizacdo da resposta recebida por sensor remoto (passivo
ou ativo) de uma area da superficie terrestre. A funcdo f caracteriza um
geo-campo imagem quando define um mapeamento f : R—V, tal que V
é 0 conjunto dos naturais. Esta classe é uma especializacdo da classe

geo-campo Nnumerico.

Cliff e Ord (1981) apud Barbosa (1997) diz que uma caracteristica particular
dos campos fisicos é o grau extremamente alto de autocorrelacdo espacial. Essa caracteristica
permite inferir que posicdes proximas tém chance de possuirem caracteristicas similares,
compensando assim o fato de ndo se medir o fenémeno continuo em todas as posic¢des, dado

que elas séo infinitas.

2.1.3. Representacao dos geo-campos

Ap6s a modelagem conceitual deve ser gerado o modelo de representacéo,
onde a geometria é representada no computador, baseado nos modelos matematicos definidos
no modelo conceitual.

Como os geo-campos representam dados espaciais do Mundo Real como
funcdo do tipo f(x,y), esses podem ser representados, segundo Worboys (1995), como o0s

seguintes tipos:

- Continuo: no qual havendo uma pequena variacdo na localizacdo
geogréfica havera também uma pequena mudanca no valor do atributo,
ndo ocorrendo variacdes abruptas num intervalo pequeno, ou seja, a
forma desse tipo de geo-campo é uma funcéo suavizada (Figura 06a);

- Diferenciaveis: nesse tipo de geo-campo, a taxa de mudanca é bem
definida (declive), como mostra a Figura 06b;

- Discreto: nesse geo-campo pode-se notar que graficamente, ha uma
descontinuidade na curva, ou seja, os limites para as classes sdo bem
definidos (Figura 06c).
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Figura 06: Geo-campos do tipo (a) continuo, (b) diferenciado e (c) discreto (Worboys, 1995)

Esses tipos de representacdo sdo modelados de acordo com problema a ser

aplicado pelo usuario, pois cada abstracdo do Mundo Real é particular a determinada

aplicacdo. Neste trabalho utilizou-se o programa Arc/Info, que tem 0s permite gerar 0s

seguintes tipos de geo-campo (Barbosa, 1997):

Grid ou Lattice: sdo grades regulares com determinado limite
geogréfico, resolucdo e valores da varidvel associados, como uma matriz
de células, onde para cada posicdo (X,y) tem-se um valor associado.

Esses valores podem ser do tipo float (real) ou integer (inteiro);

Regions (poligonos): sdo representacBes poligonais regulares ou
irregulares, que tém valores atribuidos a cada poligono. Cada regido tem
um valor E, N (centréide) e um valor numérico, escalar ou dado

alfanumeérico, como é o caso da cobertura vegetal;

Isolinhas: sdo linhas que tém o mesmo valor de variavel. Numa
determinada area geogréafica tém-se varias isolinhas ordenadas, onde,
por regra, nunca se cruzam. As isolinhas sdo formadas por pequenas
linhas, para os quais sdo atribuidas coordenadas de inicio, passagem, fim
e o valor da varidvel. Como exemplo, as representacfes de curvas de

nivel e as linhas isotermas;

TIN (Triangular Irregular Network): a rede de triangulos irregulares
representa um terreno por meio de triangulos irregulares, onde 0s

vértices sdo pontos amostrados no terreno. Os TINs sdo gerados por

12



amostras pontuais ou isolinhas, cujos valores associados representam a

variavel em questdo;

- Amostras de pontos irregularmente espacados: nesse caso, as
coordenadas ndo respeitam um padrdo de locacdo entre as amostras,
perfazendo um conjunto de coordenadas E, N irregulares com o valor da
varidvel associado. Como exemplo pode ser citada a coleta de amostras
aleatdrias de solo em “Z”, que atualmente é utilizada pelos técnicos

agricolas;

- Amostra de pontos regularmente espacados: esse tipo de representacao
aloca coordenadas E, N e o valor da variavel na area geografica, porém
respeitando-se uma equidistancia entre as amostras. Segundo Barbosa
(1997), o espacamento entre as amostras deve ser no minimo duas vezes
menor que a menor variagao espacial presente no fenbmeno em estudo,
ou a freqliéncia espacial da amostra deve ser duas vezes maior que a

maior frequéncia espacial presente no fendmeno em estudo.

2.2. Algebra de Mapas

A algebra de mapas é definida como uma linguagem para manipulacdo das
representacfes cujo dominio é comum, ou seja, 0s planos de informacdo compreendem a
mesma regido geogréfica.

Como o presente trabalho trata da determinacdo de um modelo logistico
para a predicdo de provaveis areas de ocupacdo pretérita e sua aplicacdo em uma regido
geogréfica, o projeto envolve a realizacdo de uma seqiiéncia de operagdes algébricas com 0s
diversos planos de informacdo ap6s o ajuste do modelo preditivo. Essas operacfes sdo
realizadas com recursos acessados através de uma linguagem de manipulacao.

Nesse topico é dada énfase a algebra de campos utilizando o mdédulo
ArcGrid do Arc/Info, que prové ferramentas de andlises para grids (representacdes

matriciais).
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Segundo Berry apud Barbosa (1997), o conceito de algebra de mapas ou
algebra de campos pode ser visto como uma extensdo da algebra tradicional, com um
conjunto de operadores onde as varidveis manipuladas sdo campos geograficos. Estes
operadores manipulam um, dois ou mais geo-campos, em que cada geo-campo descreve um

atributo diferente ou até um mesmo atributo, mas com valores diferentes.

A base ou elemento atbmico desse tipo de processamento é a célula, que
pode ser considerada como uma unidade discreta dentro de um dominio R (regido
geografica).

O processamento de dados espaciais por representacdes matriciais € uma
poderosa ferramenta analitica, pois permite quatro tipos de funcdes:

- Local (por célula): o valor resultante de cada célula é uma funcdo do

valor correspondente a sua localizagdo;

- Focal (por vizinhanga): o valor de locacdo da célula é uma funcdo de
valores das células de entrada, especificada pelos seus vizinhos;

- Zonal (por zonas ou valores iguais): o valor resultante da analise leva
em consideracdo células que tenham valores similares ou da mesma
categoria, determinadas como zonas;

- Global (por grid): o valor de saida de cada locacdo é potencialmente
uma fungdo de todas as células do grid de entrada.

Na estrutura interna desse tipo de representacdo, cada grid categdrico tem
um valor associado numa tabela (VAT — Value Atribute Table), que armazena a base de dados
relacionais e é analogo ao PAT (Polygon Attribute Table) para fei¢es do tipo poligono. Uma
VAT ¢é gerenciada por um sistema de base de dados INFO, onde o grid é dividido em
unidades quadradas denominadas por “tiles” e cada um representa uma porcdo do espaco
(Esri, 1995).

Um tile forma blocos retangulares, onde ha mais blocos no eixo Y do que no
eixo X. Essa estrutura foi definida para suportar acesso aleatorio aos dados, onde ha rapida
resposta no caso de uma localizagdo de uma determinada célula. Uma comparagdo anédloga
pode ser feita com a carta ao milionésimo do IBGE, onde se tem divisdes e subdivisfes do

Brasil baseados num indice que facilita a localizacdo de uma determinada carta.
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Uma outra finalidade para esse tipo de estrutura é a compressao da coverage
matricial (Plano de Informacdo matricial), onde o ArcGrid decide pelo melhor método de
compressdo devido ao tipo de dados representados, otimizando o projeto do usuario.

Segundo Cordeiro (1996), a linguagem GRID, embora muito flexivel, tem o
sério inconveniente de ndo distinguir entre os diferentes tipos de operandos. Isto decorre do
fato de estar ligada as estruturas de dados (matrizes) e ndo levar em conta a semantica das
operagdes. A linguagem LEGAL do SPRING permite as operacdes onde sdo analisados
atributos  qualitativos e quantitativos, cujos detalnes podem ser obtidos em

http://www.dpi.inpe.br/geopro/trabalhos/sbsr96_1.pdf.
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3. ANALISE DE DADOS ESPACIAIS EM ARQUEOLOGIA

Um SIG ndo é simplesmente um sistema computacional que faz mapas,
embora possa criar mapas em diferentes escalas, em diferentes projecdes e com diferentes
cores, ele é uma ferramenta analitica. A maior vantagem é que esse sistema permite
identificar os relacionamentos espaciais entre as feicbes dos mapas, ndo armazenando um
mapa no sentido convencional, nem uma imagem particular ou uma visdo de uma area
geografica e sim armazenando dados, 0s quais podem ser desenhados numa visdo desejada
pela demanda de um propdsito particular. (ESRI, 1995).

Nesse capitulo esta introduzida uma breve abordagem sobre alguns métodos
de andlise espacial para dados arqueoldgicos, para que, a partir da determinacdo de um
modelo, possa ser gerada uma superficie probabilistica da existéncia de fragmentos
arqueoldgicos. Esse resultado é baseado nos planos de informacdo das variaveis ambientais
(independentes ou explicativas) e da variavel resposta (presenca/auséncia de sitios
arqueoldgicos), que no caso € a presencga ou a auséncia de vestigios arqueolégicos.

O aspecto tedrico e aplicado da modelagem preditiva em aplicacoes
arqueoldgicas é um campo relativamente novo na Arqueologia. Esses estudos foram
realizados nos anos 50 e 60, mas sO obtiveram destaque apds os anos 70 (Warren, 1990),
juntamente com o desenvolvimento da tecnologia computacional. Nos anos seguintes foi
possivel realizar modelagem preditiva em Arqueologia aplicada na Cartografia Digital,
através das ferramentas de Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG).

A modelagem preditiva se mostra util na explicacdo de fenémenos baseados
em fatores culturais, como exemplo, predizer a razdo pelas quais antigas civilizacdes
preferiam determinadas localizagOes para a instalagdo dos acampamentos. Nesses casos, 0S
modelos de predicdo podem oferecer medidas das fontes culturais em localidades especificas,
predizendo um cendrio passado para a fixagdo das antigas civiliza¢des atraveés de um modelo
matematico.

Um modelo preditivo pode predizer as provaveis areas de ocupacdes
pretéritas, baseando-se nas preferéncias do habitat e em varidveis do universo fisico,

tornando-se Util na etapa de prospeccédo de Projetos de Salvamento Arqueologico.
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O modelo preditivo associa variaveis mais condizentes com o tipo de
ocupacdo através de metodos estatisticos, perfazendo a escolha mais provavel dos povos pré-
historicos e suas estratégias para realizar as ocupacdes.

Com base na literatura de Bona (1992), Johnson e Wichern (1992),
Tachibana (2000), Galo (2000) e Warren (1990), enfoca-se neste trabalho os seguintes

modelos preditivos: arvore de decisdo, analise discriminante de Fisher e Regressdo Logistica.

3.1. Modelagem preditiva

Antes de dar énfase nos modelos de predicdo, sdo aqui apresentadas duas
perspectivas basicas dos métodos preditivos: indutivo e dedutivo.

Os modelos indutivos sdo processos analiticos de fatos particulares ou de
casos individuais de uma hipdtese que sugerem uma conclusdo geral. Segundo Warren
(1990), sdo padrbes compostos ou uniformidades que sdo detectadas em observacoes
empiricas, ou seja, podem ser obtidas novas conclusdes a partir do conjunto amostral,
permitindo a geracdo de novos conhecimentos baseados nas observagdes. Ja os modelos
dedutivos sdo gerados da teoria e sdo andlogos ao tipo de predicdo que sdo freqientemente
associados com o método cientifico e nessa visao, ndo ha a criacdo de novos conhecimentos e
sim, a utilizacdo de um conhecimento previo.

Com base nesse entendimento, podem ser desenvolvidos modelos gréaficos
e/ou numéricos, que possibilitem manipular variaveis utilizando-se a intersecdo e/ou 0s
valores de pesos das variaveis.

Um modelo preditivo € compreendido por um conjunto de testes de
hipoteses, que considera 0 método de interacdo e os valores dos pesos para 0 modelo. Essa
metodologia, enriquecida com o conhecimento dos arquedlogos, permite aprimorar 0S
modelos preditivos aplicados a Arqueologia.

Segundo Bona (1992), ha vaérias suposi¢des sobre o desenvolvimento da
modelagem preditiva. A primeira envolve a suposicdo de que a escolha do local dos
acampamentos dos povos pre-historicos foi influenciada por elementos ambientais, naturais e
fisicos. A segunda € que essas variaveis ambientais sobreviveram e podem ser representadas

por dados atuais. Estes dados podem estar em mapas, monografias ou podem ser coletados no
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campo. A terceira suposicdo considera que as correlagdes entre locais arqueologicos e as
caracteristicas do ambiente fisico/natural, observado por arqueologos, sdo fatos que indicam
as decisdes dos povoamentos pretéritos.

Como um modelo preditivo tenta codificar aspectos do comportamento
humano, ndo se pode esperar que ele seja um modelo simplista ou que possa ser desenvolvido
de forma imediata, sem muito esforco.

O tempo para o desenvolvimento de um modelo preditivo nédo € finito. Apos
a obtencdo de um modelo inicial, as observacGes discrepantes, ou anomalias, devem ser
identificadas e serem objeto de uma pesquisa adicional. Se algum padrdo for encontrado,
muitas anomalias tornam-se previsiveis e elas crescem em importancia, necessitando-se de
uma nova modelagem. Esta, novamente, tem que ser refinada através das observacdes que a
modelaram, formando um ciclo interminavel.

Portanto, a modelagem deve ser considerada e realizada como um processo
dindmico, de modo que qualquer conjunto de dados coletados, em qualquer momento, possa
ser incorporado no processo de modelagem para aumentar sua integridade, acuracia e escopo.
Considerando também a modelagem preditiva como um processo dindmico, Bona (1992)
descreve-a em trés estagios (Figura 07):

- Coleta dos dados e sua organizacao;

- Desenvolvimento de um modelo inicial e teste deste modelo;

- Introducdo de novas varidveis no modelo para refinamentos e

aperfeicoamento.

1°. Estagio 2°. Estagio 3°. Estagio
Coleta e organizacéo Desenvolvimento do Refinamento e
dos dados > modelo e testes > aprimoramento

Figura 07: Estagios da modelagem preditiva

No desenvolvimento do primeiro estagio do modelo preditivo, devem ser

consideradas:

- (1) As construcdes das hipoteses que se deseja verificar: Nesse passo,
devem ser consideradas as caracteristicas e atividades dos povos que
habitavam a area de pesquisa, pois servem como indicadores
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importantes para as variaveis a serem modeladas, ou seja, a maneira que
essas variaveis contribuirdo para a determinacdo das provaveis areas de
ocupacao pretérita;

- (2) Estratégia para levantamento do conjunto inicial de dados: A partir
das hipdteses geradas, tem-se um conjunto de dados iniciais que séo
relevantes a explicacao das hipoteses levantadas no primeiro passo e

- (3) Reconhecimento em campo: Para a validacdo das hipoOteses é
necessario que um conjunto de dados apresente observacfes validas e
seja complementado com as informagfes sobre eventos ja conhecidos.
Para tal, é necessario fazer um levantamento de campo.

A figura 08 ilustra os passos do primeiro estagio

CONJUNTO INICIAL

RECONHECIMENTO
EM CAMPO

Figura 08: Passos da organizagdo dos dados para modelos preditivos

No desenvolvimento do segundo estagio, também sugerido por Bona
(1992), é necessario processar as variaveis organizadas no primeiro estagio. Nesse ponto, as
variaveis sdo introduzidas ou removidas do processo e 0s pesos ajustam-se até que o modelo
seja capaz de predizer, mais precisamente possivel com os testes de hipdteses, a probabilidade
de ocorréncia de sitios arqueoldgicos. No final dessa etapa, se faz necesséario para a validacao
do modelo preditivo, realizar a procura dos materiais em campo que poderdo também
acrescentar ao modelo novas observacoes.

No ultimo estagio o pesquisador deve analisar os resultados obtidos com a
aplicacdo do modelo preditivo, podendo ser introduzidas novas varidveis para enriquecer e

solidificar a integridade do modelo preditivo ajustado.
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Em resumo, algumas diretrizes devem ser estabelecidas para a elaboracgéo
de um modelo preditivo. Warren (1990) apresenta uma visdo geral dos métodos de
modelagem preditiva que tém sido populares entre os arquedlogos durante os Ultimos anos,
destacando modelos de probabilidade, nos quais a variavel dependente consiste em dois ou
mais grupos exaustivos e mutuamente exclusivos, que podem ser codificados como sucesso
versus fracasso, resposta versus nao resposta, presenga versus auséncia, etc., com respeito a
uma ou mais variaveis independentes. Sdo eles: modelos de decisdo por arvore, analise de
regressao maltipla e analise de regressao logistica. Dando continuidade a este capitulo serdo
apresentados os dois primeiros métodos de predi¢do. A analise de regressdo multipla é uma
técnica ampla, mas de interesse quando a variavel resposta (dependente) é continua. Neste
trabalho, a variavel de interesse consiste em apenas dois grupos mutuamente exclusivos. Por
essa razdo, com relacdo aos modelos de regressao, sera abordado apenas o procedimento de
regressdo logistica, que ajusta melhor essas predi¢cdes. Kvamme (1990), Warren (1990) e
Pereira e Itami (1991), entre outros, obtiveram bons resultados com a integracdo de Sistema
de Informacéo Geografica com procedimento de analise de regressao logistica. Por essa razéo,
sera dado um enfoque especial a este ultimo modelo, apresentando-o em um capitulo

separado.

3.1.1. Método de decisdo por arvore

Dependendo do problema, o proposito basico de classificacdo é produzir um
classificador acurado ou revelar a estrutura preditiva do problema (Breiman et. al., 1984).
Entdo, o objetivo do método de decisdo por arvore € predizer ou apresentar explicagdes sobre
respostas de uma variavel dependente, tendo algo em comum com outras técnicas de
classificacdo como Anélise Discriminante, a Estatistica Ndo Paramétrica® e a Estimacéo N&o
Linear.

O método de decisdo por arvore tem como analogia uma arvore, na qual a

raiz pode ser considerada como o ponto de partida da analise. Esse método é utilizado para

! Os parametros sdo quantidades que caracterizam uma distribuicdo. Na Estatistica N&o Paramétrica n&o é
necessario fazer suposi¢cdes sobre a distribuicdo desses pardmetros da qual tenham sido extraidos os dados para
analise, por exemplo, se a distribui¢do da populacéo é normal.
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predizer casos ou classes, a partir de uma variavel categorica e dependente e uma ou mais
variaveis preditoras.

Na medida em que o conjunto amostral vai sendo comparado, os elementos
vao sendo classificados com base no conhecimento existente sobre eles.

Quando uma solucédo for gerada por decisdo de arvore, seu resultado pode
ser capaz de predizer novos dados e assim ser considerado um modelo de predigéo.

Como uma arvore, esse tipo de classificador também tem ramificacdes,
folhas e raiz. A raiz, como dito anteriormente, é o primeiro teste feito no conjunto de dados.
As ramificagdes sdo 0s testes subsequientes ao primeiro e caso a observacao esteja na Gltima
instancia da ramificacao, ela serd dita como pertencente a classe determinada por esse ramo.
Quando a analise determina a classe do registro ou elemento analisado, pode-se afirmar que
ele permanece no nd final ou na folha da arvore que compde os elementos classificados.

A figura 09 mostra a estrutura do método de decisé&o por arvore.

CONJUNTO DE %
DADOS =
®
o=
¢ £ &
; g L
RAIZ (NO INICIAL) ‘ié” v:é
@ @
£ =
NAO SIM ©
TESTE 1 S|
e @
= =
NO CLASSIFICADO COMO
INTERMEDIARIO TIPO 1
NAC " TEsTE 2 SIM
CLASSIFICADO CLASSIFICADO HON?QggSEOS
COMO TIPO 2 COMO TIPO 1

Figura 09: Arvore de classificacio

Uma arvore de decisédo utiliza uma estratégia de dividir para encontrar:
— Um problema complexo é decomposto em sub-problemas mais simples;
— Recursivamente a mesma estratégia é aplicada a cada sub-problema.

A capacidade de discriminagdo de uma arvore vem da:
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— Diviséo do espaco definido pelos atributos em sub-espacos;

— Do fato que a cada sub-espaco € associada uma classe;

Como visto acima, os nés da arvore sao verificados através de comparacdes,
assim sendo, o problema maior € determinar as regras a serem utilizadas nas comparacdes,
pois a robustez do modelo envolve diretamente o resultado da predicéo.

Uma estratégia adequada para a tomada de decisdo gera um modelo super
ajustado, perfazendo uma melhor classificacdo e assim, os dados ficam préximos da realidade.

Para a geracdo de uma estratégia “robusta” é necessario realizar uma

modelagem que decida a melhor escolha para classificar as variaveis.

3.1.2. Modelagem através de decisdo por arvore

A modelagem, neste caso, trata de um processo que determina a seqtiéncia
dos nds da arvore. A decisao € obtida de acordo com a prioridade dos nos (testes). Ela permite
gue o método de decisdo por arvore fiqgue mais maledvel de forma a aceitar os valores
ambiguos ou outliers (valores discrepantes). O recurso utilizado para esse tipo de situacéo é
denominado “poda” que, segundo Carvalho (2001), tenta generalizar a arvore eliminando sub-
arvores que parecem ser muito especificas.

A seguir é feita uma abordagem do método de decisdo por arvore ID3,
desenvolvido por Quinlan em 1993, que utiliza o critério de entropia para dividir os nds, ou
seja, parte do principio de que a entropia cresce com a probabilidade associada a um
determinado estado.

O conceito de entropia € amplamente utilizado em Fisica, mais
precisamente em Termodindmica. Em Estatistica estd relacionado com a quantidade de
informacao para explicar um determinado evento. Como exemplo, ao jogar uma cartela na
Mega Sena a probabilidade de acertar o primeiro jogo é quase nula, de acertar a quina é
pequena, mas é maior do que acertar as seis dezenas e de acertar uma quadra é pequena, mas é
maior que todas as anteriores. Sendo a probabilidade de acertar a sena quase nula, a entropia
pode ser 1 (quantidade de informac&o nula), para a quina a entropia pode ter valor 0,96 e para
a quadra a entropia pode ser 0,92. Nota-se assim, que a entropia pode ser vista como um valor

associado a necessidade de informacdo para a explicacdo de um evento. Onde h& maior
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entropia ndo € necessario uma quantidade grande de informacdo para explicar um
determinado acontecimento.

No caso da classificacdo pelo método de arvore, quando a entropia é nula,
significa que os dados sdo homogéneos (mesma classe).

No caso do método ID3, dado um determinado né x, o critério de divisdo

usado é:

Entropia(x) = > (- p; log, p;) (1)

onde p; é a probabilidade da i-ésima classe dentro do n6 x. Entdo, para expressar a propor¢ao

de informacéo gerada pela divisdo, utiliza-se a seguinte razéo:
Raz&o Ganho (x) = ganho(x)/Informacao da diviséo(x) 2

onde o ganho é a diferenca de entropia de informacao do ndé x e o denominador refere-se as

divises realizadas para 0 no x.
Ganho (x) = entropia(x) — entropia (x1, x2)
Entropia(x1, x2) = - (p1*log(pl) + p2*log(p2)) (3)

O valor resultante da razdo ganho das varidveis preditoras mostra qual
variavel deve ser testada em ordem de nds, contada da raiz (maior valor da razdo ganho) até o
n6 mais distante (menor valor da razdo do ganho).

Demonstra-se a seguir um exemplo retirado de Carvalho (2001). Supondo
que uma locadora de carros queira classificar os seus clientes de acordo com aluguel de carros
importados ou nacionais utilizando-se as varidveis preditoras: idade e salario. 17 clientes
alugaram carros nacionais (N) e 7 alugam carros importados (I).

Para iniciar a classificacdo é necessario escolher algumas variaveis para
serem utilizadas na formagéo de subgrupos mais homogéneos. No exemplo, o autor escolheu
a idade como né inicial, verificando-se que os clientes tinham entre 18 a 70 anos. Foram

produzidos alguns valores de idade: 20, 40, 50 e 60. Com a idade de 20 anos, dividiu-se 0

23



grupo de clientes em dois subgrupos: aqueles que tém mais de 20 anos e aqueles que tém
menos de 20 anos. A entropia dos dois subgrupos foi calculada, obtendo-se a entropia total da
informacao neste primeiro nivel da arvore de decisdo. Suponha que a entropia tivesse o valor
Hyo = 0,78. Partindo-se do grupo inicial, novamente, dois novos subgrupos foram criados:
aqueles com mais de 40 anos e aqueles com menos de 40 anos. Novamente, calculando-se a
entropia desses subgrupos obteve-se o valor Hyo = 0,64.

Repetindo-se o processo para as idades de 50 e 70 anos, os valores da
entropia obtidos foram Hsp = 0,71 e Hgo = 0,81. Comparando-se os valores calculados das
entropias, observou-se que a menor entropia era do subgrupo 40, ou seja, se utilizar uma regra
com base na idade menor ou igual que 40 anos, obtém-se dados homogéneos.

O proximo passo foi definir um novo critério para a separacdo dos dados
remanescentes ao primeiro né (teste). A variavel salario pdde ser aplicada no proximo nd,
onde os valores variavam de R$ 2.000,00 a R$ 10.000,00.

Do mesmo modo a primeira aplicacdo, os grupos foram subdivididos em:
R$ 3.000,00; R$ 5.000,00 e R$ 8.000,00 e foram calculadas as entropias associadas, obtendo-
se Hso00 = 0,61, Hs000 = 0,21 € Hgooo = 0,13. Entdo, para o teste do ultimo n6é puderam ser
utilizados salarios maiores e menores que R$ 8.000,000.

A arvore de classificagdo desse exemplo é mostrada na figura 10.

CONJUNTO DE
DADOS (24)

v

RAIZ

SIM NAO

IDADE > 40ANOS
NO INTERMEDIARIO (12) ALUGA CARRO
NACIONAL (12)
NAO SIM

SALARIO > R$ 8.000,00

DADOS

ALUGA CARRO ALUGA CARRO HOMOGENEOS
NACIONAL (4) IMPORTADO (8)

Figura 10: Arvore de Classificacdo para o exemplo de loja de aluguel
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Com base nos dados de treinamento da arvore de decisdo, pode ser gerado
um modelo que permitiu classificar um conjunto de dados multivariados; baseado na razao de
ganho, uma arvore, contendo testes, permitiu classificar dados localizados na area de confusao
entre classes.

Em Arqueologia Limp e Carr (1985) apud Warren (1990) utilizaram essa
técnica. Eles selecionaram 13 variaveis ambientais que podiam ter sido importantes para
explicar o assentamento pré-histérico no sudeste do Arkansas (EUA), bem como os registros
arqueoldgicos. Cada variavel ambiental foi entdo dicotomizada em alternativa sim-ndo
(decisdo favoravel versus decisdo desfavoravel) e as dicotomias foram agrupadas em blocos
para criar uma série vasta de arvores de decisdes hierarquicas. Cada arvore diferia de todas
outras em termos de nimero ou posicdo de seus blocos. Em seguida, uma amostra de varias
estruturas possiveis de decisdo por arvore foi aplicada aos dados ambientais na regido para
identificar “locais vidveis” de povoamento. Essas localidades foram comparadas com as
localizagBes de sitios arqueoldgicos conhecidos para verificar o potencial preditivo de cada
arvore. Uma vantagem desse modelo é a possibilidade da sua estrutura imitar o processo de
tomada de decisfes de povos pré-historicos, sendo bastante flexivel em comparacdo com
métodos tradicionais. Segundo os autores, a desvantagem € que sua implementacdo é
enfadonha e é muito dificil de testar os resultados. Além disso, ele € limitado pelo fato que
quando variaveis continuas sdo dicotomizadas nas ramificagdes, o numero possivel de ramos
torna-se infinito.

Também recomenda como ultimo recurso utilizado quando a analise

exploratdria ou méetodos tradicionais ndo conseguem representar o Mundo Real.

3.2. Analise discriminante pelo método de Fisher

Um outro método de predi¢do utilizando-se a classificacdo é a anélise
discriminante, cujo principio é descrever graficamente (em 3 dimensfes ou menos) ou
algebricamente as caracteristicas diferenciais de um conjunto de observa¢des multivariadas,
sendo que cada uma dessas observacdes traz informacdes de p varidveis X e estdo definidas

no espaco p-dimensional RP.
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Essa espécie de classificagdo permite alocar observagdes em duas ou mais
classes rotuladas, tentando encontrar “discriminantes”, cujos valores numericos fazem com
que as populacdes estejam tdo separadas quanto possivel (Tachibana, 2000).

Considere g populagbes ou grupos m, ..., g, onde g > 2. Supde-se que a
cada populacéo =; esta associada uma funcéo densidade de probabilidade (fdp) fj(x) no espaco
RP, ou seja, se um individuo pertence a uma populagdo ;, tem fdp fj(x). Entdo, a meta da
analise discriminante € alocar um individuo para um dos g grupos com base nas observacdes
X.

Na teoria apresentada a seguir é dada énfase no caso de duas populacées, ou
seja, g = 2, pois € a situacdo mais comum na Arqueologia, onde uma é a provavel area de

ocupacdo pretérita e 0 seu complementar, a provavel area que nao foi ocupada.

3.2.1. Funcéo discriminante de Fisher para 2 populagfes

A idéia da fungdo discriminante de Fisher é transformar a observagdo
multivariada X em univariada Y, tal que Y traga informacéo das populacgdes m; e mp. Se essas
populacdes forem mais distintas possiveis, fica mais facil afirmar a qual delas pertence as
observagdes; mas nem sempre isso acontece e as populacbes ocupam algumas areas em
comum no espaco, denominadas “regides de confusao”.

Para resolver esse problema, Fisher, em 1936, sugeriu tomar a combinacao

linear de X para criar Y (y= f’x), por ser uma fungdo simples de X e de facil tratamento

matematico. Tendo piy (E(I’X/m1)) como a media dos resultados Y, obtida das X, cujas
observacgOes pertencem a m 1 e pyy (E(I’x/m2)) a média de Y obtida de X que pertence a n»,
Fisher selecionou a combinagéo linear que maximiza o quadrado da distancia entre py e poy
relativa a variabilidade de X nas duas populacbes, dadas pelas matrizes de covariancia
Z=Eil(x-pi)(x-wi)’], 1= 1, 2, considerada igual para duas populacdes. Nessa matriz, u; e p, séo,
respectivamente, a média da populacéo de X da populacdo nt; e média de X da populacéo .
A distancia méxima das duas populacBes é dada por (x-pi) = (X-po).
Naturalmente as quantidades populacionais s, p, € X raramente sdo conhecidas e a expresséo

anterior s poderé ser utilizada se forem estimadas as quantidades populacionais.
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Tém-se n; observacBes da variavel multivariada X* = [X1, Xz, ..., Xp] de m; e
n, medidas dessa quantidade de m,. Sejam as seguintes estatisticas relativas as amostras,

denotando, respectivamente, a média amostral e variancia amostral.

i i
X, =inij e si:LZ(xij —-Xi)(x; —Xi) ,i=1,2 (4)
n = n, -1
A funcéo discriminante de Fisher € construida sem assumir a existéncia de
uma funcao de probabilidade associada a cada grupo.
Fisher escreveu uma fungdo linear y=I’x, que maximiza a razéo entre a
soma de quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentre grupos.
Porém, se as duas populacdes tém uma matriz de variancia e covariancia

comum, a matriz S pode ser substituida pela matriz Spooied. (COmbinado)

— n -1 n,~1
Spooled = |:(n1 "D+, _1)}81 +|:(n1 -1)+(n, —1):|Sz (5)

Para alocar o objeto na populacdo m;, primeiramente hd a necessidade de
definir o ponto médio M da combinacdo linear, ou seja M = %(Xi—Xp) =

% (X1—X2)'S*  (Xi—X2). Entdo uma observacdo X, sera classificada como pertencente a
pooled

populagéo m; se

(Yl—iz)'871 X, >m (6)

pooled

-1
pooled

e alocada para o grupo m, se (X1—X2)'S X, < M

A figura 11 mostra claramente a solucdo de Fisher para o problema de
separacdo e classificacdo para p = 2. O conjunto de dados ndo fica tdo discriminado se
projetados nos eixos Xi e Xp, assim sendo, 0 método rebate os dados huma funcdo linear dos
dois eixos. A melhor decisdo é a que torna maxima a razao entre a soma de quadrados entre
grupos e a soma de quadrados dentre grupos.
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&5

T

Classificado como m,

L |

.1,
m=5(y1+y2)

Classificado como rt;

Figura 11: Processo de classificacdo pelo método de Fisher para 2 populagées (Johnson e Wichern, 1992)

Segundo Johnson e Wichern (1992), este tipo de analise s6 faz sentido se as
duas populagdes realmente tiverem médias diferentes. Suponha que as populacdes w; €
sejam normais multivariadas com uma matriz de covariancia comum %. Um teste de Hp :
wi=pp, contra Ho : pi # pp € dado pela estatistica {(ni+ny-p-1)/[ (ni+nz-2)p)1H{(nin2)/

(n1+n2)}D? que tem distribuicdo F com vy = p e v, = ni+n,-p-1 graus de liberdade e
DZ:(Xl—Yz)'S;O,ed (X1—X2). Se Ho for rejeitada, pode-se concluir que a separacdo entre as

duas populacdes nt; e , € significante, caso contrario significa que as duas populacdes tém a
mesma média e covariancia, ou seja, elas formam uma Unica populacéo.

Um exemplo para esclarecer o método discriminante de Fisher é
apresentado por Johnson e Wichern (1992), no qual foi realizado um experimento para

detectar portadoras do gene de hemofilia.
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Nessa andlise foram utilizadas 2 populacbes, sendo que 0 primeiro grupo

(n1= 30) era formado por mulheres que ndo tinham o gene da hemofilia e no segundo (n, = 22)

eram portadoras do gene de hemofilia.
As variaveis medidas nos grupos foram a atividade AHF {X;=log(atividade

AHF)} e o antigeno AHF {X,=log(antigeno AHF)}. Suponha que:

_ _[-oo0es|  [-02483) ., [131158 -90423
171 -0,0390|" "2 | 00262 Pold 71 90,423 108147

~ . .. - I - (T v \V'o-1 —_
sendo a funcao discriminante de Fisher y =1'x = (X1—X2)'S j5e4 X, =

131158 - 90,423} [ X,

= 37,6x, — 28,92X,
~90,423 108147 || x,

[0,2418 — 0,0652]{

Assim,

v —i'x, = [37,6 —28,92] ~ 0,0065

yi=la= 190 S _0,0390| =088

y,=1'%, = [37,6 —2892] 024831410
2= e Eh 70,0262 !

Com as médias das duas populacdes projetadas na reta y, determina-se que o ponto médio

entre essas médias é
“ o 1
M = ——(y1+ yzj = E(0,88—10,10) =-4,61

Com base no ponto médio, as mulheres podem ser classificadas na

populacéo mt; e wtz, aplicando-se apenas uma regra de desigualdade.
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3.2.2. Problema de classificagéo geral.

Quando se utiliza uma reta para classificar os grupos, podem ser gerados
erros de determinada grandeza, ou seja, um elemento x pode ser classificado em uma
determinada populacdo, mas na realidade ele ndo pertence a essa populacdo na qual foi
designada. Esse tipo de erro pode ocorrer principalmente na regido fronteira entre as
populacdes, cujas caracteristicas dos elementos (observagdes) sejam muito semelhantes.

Um outro tipo de problema de classificagdo é o da ordem custo, pois o erro
de classificar um objeto r; como pertencente a uma classe m,, talvez seja mais caro que o de
classificar um objeto 7, em uma classe ;.

Sejam f1(x) e f(x) funcdes densidades de probabilidade associadas ao vetor
px1 de variaveis aleatérias X, respectivamente das populacdes n; e m,. Um objeto, com
medida x associada, deve ser alocado para m; ou mp. Seja Q 0 espaco amostral, isto €, todo
conjunto de possiveis observacdes de x. Seja R; 0 conjunto de valores de x que sdo
classificados como objetos de nt; e R, = Q2 - Ry 0s restantes valores de x que séo classificados

como objetos de ;.
Q=R;1UR;
Dessa forma todo o objeto deve ser associado a uma e somente uma das
duas populages, os conjuntos R; e R, s&o mutuamente excludentes.

A probabilidade condicional, p(2/1), de classificar um objeto como m,

quando na verdade é de 7 é:

p(2/1) = p(xeR,/m)= [ f,(x)dx 7)

R,=0Q-R;

Similarmente, a probabilidade condicional, p(1/2), de classificar um objeto

como rt; quando ele vem de m, é
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p(L/2)=p(xeR /z,) = [ f,(x)dx (8)

R,=Q-R,

A integral da expressdo 7 representa a area formada pela funcdo densidade
f1(x) sobre a regido R,. Similarmente, a integral p(1/2), representa a area formada por f,(X)

sobre a regido R1, como mostra a figura 12 para o caso univariado.

pL/2) = j f, (x)dx p(2/1) = j f,(x)dx

Classificado como m; Classificado como 7,

Rl rﬁ RZ

Figura 12: Probabilidades de classificacdo errada para regibes de classificacdo quando p=1
(Johnson e Wichern, 1992)

Seja P, a probabilidade a priori de ©; e P, a probabilidade a priori de
entdo P1 + P2 = 1.
A probabilidade de classificar corretamente, ou incorretamente o0s objetos

pode ser derivada como o produto das probabilidades a priori das probabilidades condicionais.

1 - P(classificada corretamente como ;) = P(observacdo vem de n; e € classificada

corretamente como ;) = Flx€ R )P ) = P11

2 — P(classificada incorretamente como ;) = P(observacdo vem de m; e é classificada

incorretamente como my) = Flx € &/ 5 )Pl )= P(1/2).P2

3 — P(classificada corretamente como ntz) = P(observacdo vem de =, e € classificada

corretamente como ) = FIx € Byl )P x) = P21 2).P2

4 — P(classificada incorretamente como m,) = P(observacdo vem de mt; e é classificada

incorretamente como ;) = Flx € Ryf g P )= P(2/1).71
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Mesmo uma probabilidade aparentemente pequena como 0,02 = P(2/1), a
probabilidade pode tornar-se relativamente grande se o custo de fazer uma atribuicdo
incorreta para mt, for extremamente alto.

O custo da classificacdo errada pode ser definido em uma matriz de custos.

Tabela 01: Custo da classificacdo errada

Classificado como

1 T2
Populagéo 1 0 C(2/1)
Verdadeira
T o C(1/2) 0

Os custos séo:

1. Zero para classificagdo correta.

2. C(1/2): Observacdo de m, incorretamente classificada como m;, e
C(2/1): Observagdo de mt; incorretamente classificada como 7,

O valor esperado do custo de uma classificacdo incorreta {E(CM)} é o

produto da diagonal secundéria por suas probabilidades de ocorréncia,

E(CM) = C(2/1) P(2/1) P1 + C(1/2) P(1/2) P2 9)
devendo ressaltar que o E(CM) deve ser o menor possivel.

As explicacdes demonstradas, para problemas de erros de classificacdo do
método de Fisher, foram tratadas como dados univariados somente e duas populagdes, para
um facil entendimento. Retornando para dados multivariados, segundo Johnson e Wichern
(1992), Fisher prop6s uma extensdo do seu método discriminante para varias populagdes. A
extensdo assume que as matrizes pxp de variancias e covariancias das g populagdes sdo iguais

e de posto completo. Sejam z, a média dos grupos combinados e B a soma dos produtos

cruzados entre grupos, em que:
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ﬁ=éi#i e B=Y (i - 1) — 7))

i=1

cujos vetores amostrais e as matrizes amostrais sao respectivamente

e é:_zg:(xi —X)(X, = X) (10)

A matriz de variagdo dentro dos grupos €é dada por

W = Zg:(nl _1)Si :Zg:i(xij _Yi)(xij _)_(i)"

i=1 i=1 j=1

Sejam A,>4,> ... >4, >0, A<min(g-1, p) autovalores n&o nulos de W'B e

€,,&,,.., € os correspondentes autovetores. O vetor de coeficientes que maximiza a razéo

entre a soma de quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentro dos grupos, ou seja, que

maximiza

"Wl - g Inzl (1)
W ] [Z .I (Xij _Z)(XU _Z)I]i\
B= Zg: (Xi—X)(Xi—X)'" ,onde (12)

é dado por & 1 = I ;. A combinagéo linear I, é chamada primeiro discriminante amostral. O
segundo discriminante amostral ¢ dado por fz', onde 1, = &. O k-ésimo discriminante

amostral é dado por IHk onde I = e, k <s. Desta forma, baseado nos primeiros r <'s

discriminantes amostrais, 0 objeto com variaveis medidas X, € alocado a populacgéo mi se

i[fj'(xo—ik )P < i[fj'(xo—ii )]? para todo i <k (13)
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Os meétodos demonstrados acima foram amplamente utilizados por
arqueologos no passado para predizer as provaveis areas de ocupacao pretérita, porém como a
procura de vestigios arqueologicos trata-se de uma variavel resposta do tipo dicotdmica, o

capitulo seguinte abordara sobre 0 método de Regresséo Logistica.
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4. REGRESSAO LOGISTICA

No capitulo anterior foram vistos alguns métodos de predicdes utilizados para
determinar a probabilidade de ocorréncia de vestigios arqueoldgicos. Porém, esses métodos séo
classificadores, ou seja, separam, a partir caracteristicas mais semelhantes, em determinados
grupos, podendo fornecer, apds uma posterior aplicacdo, um modelo de predi¢do para novos
dados independentes baseado nessa separacao de populacdes.

Nesse capitulo serd apresentado o método de Regressdo logistica, o qual
permite realizar uma modelagem preditiva, usando um modelo de dados binarios que calcula a
probabilidade referente ao sucesso de um determinado evento.

A regressao logistica € um modelo probabilistico que descreve a relagdo entre
uma variavel resposta e uma ou mais variaveis explicativas, apresentando a resposta de maneira
sucinta, geralmente como um nimero ou uma série de nimeros.

No campo da Estatistica sdo definidos os significados dos nimeros, ou seja, a
interpretacdo dos relacionamentos entre uma variavel resposta, geralmente binaria ou dicotémica
e uma ou mais varidveis explicativas. Essa relacdo determina a probabilidade de ocorréncia de
um evento em presenca de um conjunto de varidveis independentes e explicativas, formando um
modelo preditivo indutivo, no qual uma funcédo é explicada por observacfes empiricas.

Berkson apude Warren (1990), o modelo de regressdo logistica comegou a ser
difundido nos dltimos anos pela alta capacidade de processamento dos computadores e pelo
desenvolvimento de pacotes estatisticos.

Essas aplica¢fes tém sido importantes em areas como Economia, Mineragéo,
Transportes, Sensoriamento Remoto, Medicina e nas Ciéncias Sociais.

Nesse capitulo esta apresentada a regressao logistica, partindo do ponto de vista
de regressao linear, destacando-se 0s pontos comuns e as diferencas entre esses modelos, pois

desse modo facilitando a compreensao.
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4.1. Modelo de regressao logistica

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), em problemas de regressdo, a
quantidade chave é o valor médio da variavel resposta dado o valor da variavel independente, que
é chamada de média condicional e expressa pela esperanca de Y, dado um valor x, E(Y/X=x). E
freqliente o caso em que a variavel resultante é discreta, podendo assumir dois ou mais valores
possiveis.

Em regressdo linear assume-se que esta média possa ser expressa Como uma

equacéo linear em x ou alguma transformacéo de X ou em Y, tal como:

E(Y/X) = S + BiX (14)

Assim sendo, é possivel que a média assuma qualquer valor quando x varia
entre -oo e +oo,

Hosmer & Lemeshow (1989) exemplificam um caso, no qual observaram-se
duas variaveis: a idade das pessoas e se elas tinham problemas cardiacos (CHD). O grafico
dessas duas varidaveis mostra que todos os pontos cairam em uma das duas linhas paralelas,
representando a auséncia de CHD (y = 0) e a presenca de CHD (y = 1). Existe alguma tendéncia
para os individuos com nenhuma evidéncia de CHD ser mais jovem do que aquelas com
evidéncia de CHD. Enquanto este grafico descreve a natureza dicotbmica da variavel resultante,

claramente ele ndo fornece um aspecto claro da natureza da relagéo entre CHD e idade.
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Figura 13: Grafico de problema cardiaco e idade (Hosmer & Lemeshow, 1989)

A grande variabilidade em CHD e idade dificulta a interpretagdo dos dados.
Para remocdo dessa variacdo, mantendo-se a estrutura da relacdo entre a resposta e a variavel
independente, a varidvel independente, apresentada na Tabela 02, foi dividida em vérias faixas ou

classes. Em seguida calculou-se a média condicional da variavel resposta em cada grupo.

Tabela 02: Frequiéncia de problemas cardiacos por faixa etéria

CHD
Grupo de Idade n Ausente Presente Media( proporcéo)
20-29 10 9 1 0.10
30-34 15 13 2 0.13
35-39 12 9 3 0.25
40-44 15 10 5 0.33
45-49 13 7 6 0.46
50-54 8 3 5 0.63
55-59 17 4 13 0.76
60-69 10 2 8 0.80
TOTAL 100 57 43 0.43

Fonte: Hosmer e Lemeshow, 1989

Examinando a Tabela 02, um aspecto mais claro da relacdo comeca a surgir.
Parece que, com 0 aumento da idade, a proporcao de individuos com problemas cardiacos (CHD)

aumenta. A figura 12 apresenta um grafico da propor¢édo de individuos com problemas cardiacos
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contra o ponto médio de cada grupo de idade. Esse grafico fornece uma melhor compreensao da
relagcéo entre CHD e idade.

Quando a variavel resposta é dicotdmica’, sua média condicional deve ser
maior ou igual a zero e menor ou igual a 1 [0 < E(Y/X) < 1], aproximando-se de 0 e de 1
gradualmente (forma de “S”) e cujo grafico se parece com uma distribui¢cdo acumulada, isso fica

bem evidenciado na Figura 14.

08 o ¢

0.4 -

0 2 4 6 8 10
Grupo

Figura 14: Proporgdo (p) de pessoas com problemas cardiacos nas diferentes faixas etarias.

Portanto, no modelo de regressao linear assume-se que a variavel resposta €
continua, enquanto que no modelo de regressao logistica a variavel resposta é discreta: binéria ou
dicotémica.

Assim sendo, quando o vetor da média condicional E(Y/X) pode assumir
qualquer valor quando X varia entre -0 e +oo, 0s parametros do modelo podem ser estimados
usando-se 0 método dos Minimos Quadrados (MMQ), pois se esta ajustando um modelo linear.
Porém, quando o vetor da média condicional apresentar a forma de uma distribui¢cdo acumulada,
como no caso da varidvel dicotdmica a estimacdo dos parametros da funcéo é dada pela maxima
verossimilhanca (néo linear).

Segundo os estudos de Cox apud Hosmer e Lemeshow (1989), muitas das

fungdes distribuicbes tém sido propostas, porém a funcdo ideal para o caso da variavel resposta

! Variavel que pode assumir somente dois valores possiveis (um ou zero, sim ou néo, ...)
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ser dicotdmica, é a funcdo logito (logit), pois é extremamente flexivel e facil de ser usada e
interpretada.
Entdo, a forma do modelo de regressdo logistica é baseada no modelo logit e

para dados univariados é dada como:

1+ eﬂo‘*‘ﬂix (15)

Sendo o modelo acima ndo linear, aplicou-se uma transformagdo denominada

g(x) para obter algumas propriedades “desejaveis” do modelo de regressao linear, como:

n n
- A soma dos valores y é igual a soma dos valoresdey >y, =>V,;
i-1 i-1
z = n
- A soma dos erros € igual a zero, >.e, =0;
i-1
n
- A soma das observagdes multiplicada pelo erro € igual a 0, > x,e; =0
i=1

- A reta de minimos quadrados (MQ) passa pelo ponto (X, Y ).

Assim, a transformacdo g(x) torna o modelo logit linear em seus parametros

continuos e faz com que assuma valores entre - e +o0, dependendo do limite de x:

X)=Inl———|= g, + f, X
g(x) [ ﬁx} Bt B (16)
No modelo de regressdo linear existe um & que expressa um desvio da
observacdo em relacdo & média condicional (y = E(Y/X) + &) , sendo que, comumente, supde-se
que ¢ segue uma distribuigdo normal com media zero e alguma variancia constante.
J& no caso de variaveis de resposta dicotdmica, sey = 1, entdo £=1 - z(x) com

probabilidade 7(x) e se y = 0, entdo ¢ = - 7 (X) com probabilidade 1 - 7 (x). Assim, a distribuigdo
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condicional da variavel resposta segue uma distribuicdo binomial com probabilidade dada pela
média condicional.

Em resumo, quando a varidvel resposta é dicotbmica:

- a média condicional da equacdo de regressao deve ser formulada para
estar entre zero e 1. Tem-se estabelecido que o modelo de regresséo
logistica n(x) satisfaz essa restri¢éo;

- a distribuicdo binomial, ndo a normal, descreve a distribui¢do dos erros

e sera a distribuicdo estatistica na qual a analise é baseada.

Assim, o principio que orienta uma analise usando regressdo linear podera
orientar na regressdo logistica. Segundo Homer e Lemeshow (1989), na regressdo linear o
método mais usado para estimagdo dos parametros  é o dos minimos quadrados, no qual séo
determinados valores de B que minimizam a soma dos quadrados de desvios de valores
observados de Y dos valores preditos, baseados no modelo.

Quando o MMQ é utilizado em modelo com resultado dicotdbmico, o0s
estimadores ndo apresentam as propriedades estatisticas desejaveis.

Para solucionar o problema é utilizado o0 método da méxima verossimilhanga,
que produz valores para os pardmetros desconhecidos que maximizam a probabilidade de
obtencdo dos conjuntos de dados observados.

A funcdo de verossimilhanga expressa a probabilidade dos dados observados
como uma funcdo de parametros desconhecidos e seus estimadores resultantes sdo aqueles que
mais se aproximam do resultado.

Para Meyer (1978), o método de méxima verossimilhanca (MV) conduz a

estimativas razoaveis para os dados dicotdmicos.

40



4.1.1. Estimativas de Maxima Verossimilhanca

Segundo Meyer (1978), a definicdo da estimativa de méaxima verossimilhanga

de B, isto é, ﬁ , baseada em uma amostra aleatoria xy,...,X, € aquele valor de B que torna maxima

L(X1,...,.Xn; B), considerada como uma funcdo de  para uma dada amostra Xj,...,Xn, € onde L &

definida pela equagéo (15). Essa estimativa é, geralmente, referida como a estimativa de MV.
Assim, seja Xi,...,X, uma amostra aleatoria de X (valores amostrais). A fungéo

de verossimilhanca L é definida como a seguinte funcéo da amostra e de f3:

L(X1,....Xn; B) = f(X1; B) F(X2; B) ... T{(Xn; B). (17)

O modelo (16) representa as probabilidades P[X;= Xi,...,xn] se X for discreta,
enquanto se X for continua, L(Xy,....Xn; B) representard a fungdo densidade de probabilidade
conjunta de (Xa,...,Xn).

A questdo primordial, sendo 3 desconhecido, é:
“Para qual valor de §  L(Xg,...,Xn; /) sera maxima? ”

A resposta estd baseada no valor do parametro que torne o mais provéavel
possivel, um evento que ja ocorreu, ocorra novamente, como estabelece a definigdo da estimativa
de MV.

Para pares (X;, yi) onde y; = 1, a contribuicdo para a fungédo de verossimilhanca
é x (x;) e para aqueles onde y; = 0 a contribuicdo para a fungdo de verossimilhanga é 1 - 7 (x;),
sendo que a quantidade 7 (x;) denota o valor de = (x) calculado em x;. Uma forma conveniente de

expressar a contribuigdo da fungédo de verossimilhanca para o par é dada pelo termo:

§06)=7m(x )" [1- 70 )" (18)
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Quando as observagdes sdo assumidas independentes, a funcdo de
verossimilhanca é obtida pelo produto dos termos dados na equagdo anterior, o produtério

oferece a densidade conjunta de Xy, X, ..., Xu:
L(B) =] ¢ (X)) (19)
i=1

Para facilitar o tratamento matematico da expressao (19), € aplicada uma

transformacdo logaritmica que transformara o produtério em somatorio.
L(B) = In[1(B)] = D_{y:Inlz(x)]+ -y, In[L -7 (x; )]} (20)
i=1

Para determinar os valores de B que maximizam L(B), deriva-se a funcéo (20)
em relagdo aos elementos do vetor B, que por sua vez sdo fungdes dos logaritmos presentes na
equacdo. A seguir demonstra-se como sdo descritas as equacdes de verossimilhanca, sabendo-se

que (para o caso uma variavel explicativa):

eﬁo +ﬂlx

ﬂ(x) = 1+ eﬁ0+ﬁlx

Substituindo os valores de m(x) em (20) e utilizando-se as propriedades dos

logaritmos neperianos, tem-se:

L( ) i | eﬁo*ﬁlxi (1 ) nl1 eﬁo*ﬁlxi
ﬂ = y' 1+ eﬂo+ﬂixi y' 1+ eﬂo+ﬁ1xi

{yi [In(e PPy —In(1 + ePorP )]+ [— In(1 + ePo"P) + yiIn(1 + ePorP )]}

n
i=1
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Z n(eﬂo+ﬂ1x In(l+ eﬁo+ﬂ1xi )
i=1

(21)

Para determinar o valor de L(/), diferencia-se L(f) com respeito a o e B, e faz-

se os resultados das expressdes iguais a zero (exemplo: caso unidimensional e 31):

Z y, In(e”) —In(L+ e/ =

— . _ 1 0 Bo+PiXi —
- |Z:1: Yi |:(1+ eﬁo+ﬁ1xi j(ﬁﬁo [l+ € ]j:| -

n eﬂo+ﬂ1xi
- Z yi N Po+BiXi -
-y l+e i

:_Zn:yi —7(X;) (22)
Derivando em relagéo a 1
aﬂ {Zn:[yl |n(eﬂo+ﬁ1>< )— In(1+eﬂo+ﬂlxi )]} -

Po+PiXi
8ﬂ1.z_1:[y (B + Bix;) = In(QL+e™ ") =

_z - 1 0 amex |
1+eMP4 o,

i 1+ eﬂ0+ﬂlxi

B Zn: X Xeﬁ0+ﬁlxi B
a yl 1+ eﬁ0+ﬁlxi -

i=1

=3 x [y, —2(x)] (23)

i=1
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O valor de B, dado pela solucdo das equagOes de verossimilhanca, €

denominado estimativa de méxima verossimilhanca e sera denotado como . Em geral, o uso do

simbolo ” denotaré o estimador de maxima verossimilhanga (EMV).

As propriedades mais importantes do método maxima verossimilhanca séo:

A estimativa de MV pode ser tendenciosa, e com freqiiéncia, tal
tendenciosidade pode ser eliminada pela multiplicacdo por uma constante
apropriada;

Sob condicdes bastante gerais, as estimativas de MV séo coerentes. Isto é,
se 0 tamanho da amostra sobre a qual essas estimativas sdo calculadas for
grande, a estimativa de MV sera “proxima” do valor do parametro a ser
estimado. As estimativas de MV possuem outra propriedade de “grandes
amostras” muito importante; isto é, elas sao assintoticas;

As estimativas de MV apresentam a seguinte propriedade de invariancia
muito importante: Se 6 é uma estimativa de MV de 9, entéio g(é) também
€ uma estimativa de MV de uma fungdo monotona continua g(é).
Explicando: A estimativa de g(é), onde g € uma funcdo (monotona) de 6
é também aquela mesma fungéo da estimativa de MV de 6. Lembrando-se

que essa propriedade ndo é apresentada por estimativas ndo tendenciosas
(Meyer, 1978).

4.1.2. Teste de significancia dos coeficientes

Com os coeficientes estimados, deve-se testar a significancia das variaveis

decorrentes no modelo. Nesse processo esta envolvido o teste de hipdteses estatisticas, o qual

determina se as variaveis independentes no modelo estdo “significantemente” relacionadas com a

varidvel resposta.
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Para Hosmer e Lemeshow (1989), uma aproximacdo para testar a significancia
do coeficiente de uma variavel em qualquer modelo relaciona-se com a seguinte questdo: o
modelo que inclui a variavel em questdo diz mais sobre a variavel resultante ou resposta, do que
0 modelo que ndo inclui a variavel?

No processo comparam-se 0s valores observados da variavel resposta com
aqueles preditos, por cada um dos dois modelos; o primeiro com a variavel presente e o segundo
sem essa varidvel. A funcdo matemaética usada para comparar os valores observados e preditos
depende do problema em particular.

A comparacdo entre os valores preditos e observados, usando a funcdo de

verossimilhanca, é baseada na seguinte expressao.

D<-2In Verossimilhanga do modelo atual (24)
Verossimilhanga do modelo saturado

Sendo denominada como razdo de verossimilhanga, aplicada em testes de
hipoteses devido a sua distribuicdo ser conhecida. Na equacdo é aplicado “menos duas vezes seu

log”, pois sua distribui¢do equivale ao Qui-Quadrado.

Utilizando as equagdes (07) e (12) tém-se:

; i 1-7,
D :—2; Y, In(y—J+(1—yi)ln(1_yij (25)

Essa estatistica é chamada de deviance e avalia o valor ajustado na regressdo
logistica, desempenhando o mesmo papel que a soma de quadrados residuais (SSE — Sum Square
Error) tem na regressao linear.

Para estimar a significancia de uma variavel independente, comparam-se 0

valor de D com e sem a variavel independente na equacao.
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A alteracdo em D, devido a inclusdo da variavel independente no modelo, é

obtido como:

G = D(para 0 modelo sem a variavel) — D(para 0 modelo com a variavel)

Esta estatistica desempenha o mesmo papel na regressdo logistica, como faz o

numerador do teste F na regresséo linear, porque a verossimilhanga do modelo saturado é comum

para ambos os valores de D sendo eliminado no calculo de G. Assim, G pode ser expresso como:

G:_Zln{(verossmlhan(;as sem a varlavel)} (26)

(verossimlhanca com a variavel)

Para o caso especifico de uma Unica variavel independente, pode-se mostrar

quando esta variavel ndo esta no modelo, o estimador de MV de g, é In(n,/n,) onde
n, = Zyi en,= Z(l— yi) e que o valor predito é constante, n,/n.

Neste caso o valor de G é:

ou

6 =2{ 3y i)+ 0yt )]l s v e )i @0

i=1

Sob a hipdtese de que g, € igual a zero, a estatistica G tera uma distribuicéo

qui-quadrado (32 com 1 grau de liberdade. Suposi¢es adicionais matematicas sdo necessarias,
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mas para o caso acima elas sdo néo restritivas e implica em se ter um tamanho amostral (n)
suficientemente grande.

Sera utilizado o simbolo 4?(v) para denotar uma variavel aleatoria qui-
quadrado com v graus de liberdade. Olhando para a tabela qui-quadrado, associa-se o valor p e,
portanto é possivel obter uma declaracdo da evidéncia estatistica para esta variavel.

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), os calculos do logaritmo de
verossimilhanca e o teste da razdo de verossimilhancas sdo aspectos caracteristicos de qualquer
pacote de regressdo logistica. Isto torna possivel verificar a significancia da adicdo de novos
termos no modelo como um assunto de rotina. No caso de uma Unica variavel independente,
recomenda-se ajustar primeiro um modelo contendo apenas o termo constante. Em seguida
ajustar um modelo contendo a variavel independente, bem como a constante. Estes dados
originam um novo log de verossimilhanca. O teste da razdo de verossimilhancas é obtido
multiplicando-se a diferenca destes dois valores por -2. Este resultado, bem como o p-valor
associado a distribui¢do qui-quadrado, podem ser obtidos na maioria dos pacotes estatisticos.

Para testar o ajuste dos coeficientes também podem ser utilizados outros
métodos estatisticos semelhantes ao anterior, como: Teste de Wald e Teste de Escore.

O Teste de Wald € obtido comparando-se 0 EMV do pardmetro de inclinacéo,
/3’1, com uma estimativa do seu erro padréo (§E — Standard Error). O resultado da razéo, sob a

hipdtese basica g, = 0, tera uma distribuicdo normal padrao.

) -

O p-valor bicaudal é P (| z | > W ), onde z denota uma variavel aleatoria
seguindo uma distribuicdo normal padrdo. Porém, o teste de Wald em alguns casos, rejeita
coeficientes significativos.

Pesquisadores examinando a eficiéncia do Teste de Wald encontraram que, as

vezes, este teste tem se procedido de maneira anormal, rejeitando um o coeficiente quando este
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era significativo. Eles recomendam que o Teste da razdo de verossimilhangas seja usado.
Também foi notada a adequacdo de inferéncias na regressdo logistica baseada na estatistica de
Wald. Ambos os testes, da razao de verossimilhanca, G, e o teste de Wald, W, requerem o calculo
dos EMV para g,. Para uma Unica variavel esta ndo é uma tarefa computacional dificil ou
onerosa, porém, para conjuntos de dados grandes com muitas variaveis, o célculo iterativo
necessario para obter a estimativa de maxima verossimilhanga pode ser trabalhoso.

Um teste para a significancia de uma variavel que ndo requer estes calculos é o
Teste de Escore. Os proponentes do teste de Escore citam esta reducéo de esfor¢co computacional
como a sua maior vantagem. Entretanto o uso deste teste é limitado pelo fato de que ele ndo pode
ser obtido facilmente em alguns pacotes. O teste de Escore € baseado na teoria de distribuicdo de
derivadas do log da verossimilhanca.

No caso univariado este teste é baseado na distribui¢do condicional da derivada
da equacdo (22), dada a derivada da equacdo (21). Neste caso, pode-se escrever uma expressao

para o teste de Escore. O teste usa o valor da equacéo (22), calculado usando-se g, = In(n1 / no) e
£, =0. Como ja foi visto, sob os valores desse parametros, 7 =n, /n=y. Entdo, o lado esquerdo

da equacdo (22) torna-se in(yi —7). Pode ser mostrado que a varidncia estimada é

y(1-¥)> (x, —X)°. Aestatistica do teste para o teste de Escore (ST) é

ey o =

e o p-valor bicaudal é P (| z | > ST) < valor limite p .

O teste rejeita a hipotese de que o coeficiente § ndo € significativo se z_,,, em

valor absoluto, for maior que o valor W que foi observado. Nesse caso esse coeficiente 3 é

significativo e a variavel correspondente X é importante no modelo.
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Em resumo, o método para testar a significancia do coeficiente de uma variavel
na regressao logistica segue uma aproximacdo parecida com aquela usada na regressao linear,

mas usa a funcdo de verossimilhanca para a varidvel resposta dicotdmica.
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5. MATERIAL E METODO

A modelagem preditiva com SIG é uma poderosa ferramenta para auxiliar uma
das etapas de um Projeto de Salvamento Arqueoldgico: a prospeccao. Nessa etapa sao verificadas
as ocorréncias e vestigios de antigas civilizagdes em toda area de estudo, que constitui a vistoria
in loco, utilizando a percepcéo visual e o conhecimento do pesquisador.

Warren (1990) diz que a predicdo tem um papel importante no método
cientifico, pois quando um cientista descobre um padrdo num conjunto de observacdes e
consegue desenvolver uma hipotese, Util para explicar esse padrdo, ela tem implicacdes
preditivas para as observacOes futuras. As implicacGes podem ser testadas com dados novos ou
independentes e se os dados novos estiverem de acordo com as predicdes, esse teste daré subsidio
para a validacdo da hipotese. No método cientifico a predicdo € um mecanismo para testar as
explicagoes.

A seguir sdo apresentados o material e o método utilizado na modelagem
preditiva na Arqueologia. O foco estd no modelo espacial de localizacdo de provaveis areas de
ocupacOes arqueoldgicas (Regressdo Logistica), analisadas com o auxilio das ferramentas de
Geoprocessamento, compreendendo desde a abstracdo do Universo Arqueoldgico ate a aplicagédo

do modelo de Regressao Logistica nos modelos espaciais.

5.1. Material

O presente trabalho utilizou
dados do Projeto de Salvamento Arqueoldgico da
Hidrelétrica da cidade de Porto Primavera -
SP/MS, (Figura 15), situada no extremo oeste do

Estado de Sdo Paulo, cuja area € de

aproximadamente 144 km? (12 x 12 km). Figuré 15: Area de localizagao

A escolha da area de pesquisa
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néo foi casual, tendo sido influenciada por alguns fatores, dentre os quais podem ser citados:

presenca ampla de material cartogréafico,
facil acesso as informagdes de instituicdes, Prefeituras e empresas;
quantidade razoavel de ocorréncias arqueoldgicas e

proximidade com o campus da Unesp de Presidente Prudente.

No Projeto de Salvamento Arqueoldgico de Porto Primavera, a Companhia de

Energia do Estado de Sdo Paulo (CESP) firmou um contrato com a Universidade Estadual

Paulista (Unesp), para realizar o Salvamento Arqueoldgico (Arqueologia de Contrato) na area a

ser inundada pela UHE “Sérgio Motta” (Rio Parand).

Como as informagOes levantadas referiam-se a uma &rea de inundagéo, as

mesmas estavam restritas as cotas altimétricas 240 a 270 metros (minima e maxima), recobrindo

uma vasta area no Estado de Mato Grosso do Sul e uma estreita faixa no Estado de Sdo Paulo,

devido a conformidade do terreno, por esse fato, foi determinada a aplicacdo do modelo preditivo

somente no lado do Estado de Mato Grosso do Sul.

O material cartogréfico utilizado para a elaboracdo da base de dados digital

constituiu-se de (datum Corrego Alegre):

30 cartas topograficas na escala 1:10.000, baseadas em levantamento
aerofotogramétrico de 1965;

Carta geoldgica (1979), na escala 1:200.000;

Carta geomorfoldgica (1979), na escala 1:200.000;

Carta pedoldgica (1979), na escala 1:200.000.

Esses dados foram inseridos em um Banco de Dados Geogréaficos (DBG), com

ferramentas do Arc/Info da Environmental System Research Institute, com plataforma o AIX
(UNIX) para Workstations (IBM RISC).

5.2. Modelagem dos dados arqueoldgicos
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A modelagem de dados em um Sistema de Informacdo Geografica trata da
compreensdo de fendmenos geograficos e comportamentais de um determinado universo,
requerendo do analista a habilidade de abstracdo do mundo real para o universo conceitual e
posteriormente, para 0s universos de representagdo e implementagéo.

Camara (1996), diz que um modelo de dados é um conjunto de ferramentas
conceituais utilizado para estruturar dados num sistema computacional, que & um aspecto
fundamental no projeto de um SIG. O modelo descreve como a realidade geografica sera
representada no computador. Nenhuma outra decisdo limita tanto a abrangéncia e o crescimento
futuro do sistema quanto a escolha do modelo de dados. Uma modelagem bem elaborada conduz
para a otimizacao de todo o processamento do sistema.

Visto sob essa perspectiva, foi necessario conhecer o Universo Arqueoldgico
através de leituras, estudos e entrevistas com arquedlogos, pois necessitou-se entender 0 processo
de um Projeto de Salvamento Arqueoldgico, bem como as etapas inerentes a0 mesmo, ou sejam a

prospecgao e escavagéao.

5.2.1. Problematica

Como a modelagem trata da simplificacdo do Mundo Real, procurou-se realizar
um entendimento das necessidades dos arquedlogos, visando abstrair os conceitos que orientam
0s arquedlogos nas prospeccles realizadas em campo; entdo, primeiramente, foi determinado o
problema que as ferramentas de Geoprocessamento poderiam resolver ou fornecer alternativas de

solucdo:

““Quais os locais mais propicios para encontrar vestigios arqueolégicos sem realizar o
levantamento in loco em toda &rea de inundacéo do lago da UHE?”.
Para responder essa pergunta, foram analisadas varias referéncias
bibliogréficas, bem como, verificadas as caracteristicas das populacdes que habitavam a area de

pesquisa.
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Segundo Thomaz (2002), a regido onde esté inserido 0 modulo de estudo, assim
como outras do territério nacional, foram intensamente ocupadas, no passado, por grupos de
cacadores-coletores e agricultores, principalmente da denominada Tradi¢cdo Tupiguarani, fato
esse constatado por meio de evidéncias arqueoldgicas em amplos programas de pesquisa,
desenvolvidos pelas instituicbes e afins. Esses dados sdo complementados por informacdes
referentes a cultura indigena, transmitida pelos cronistas dos séculos XVII1 e XIX.

Assim sendo, a modelagem preditiva aplicada a Arqueologia deve se basear em
uma representacdo adequada da realidade analisada, caso contrario sdo produzidos modelos

inapropriados com erros inerentes a representacdo utilizada.

5.2.2. Modelo Estatico

Para representar a realidade decidiu-se, neste trabalho, adotar o processo de
abstracdo em diferentes niveis. No primeiro nivel a realidade é representada num modelo
conceitual, que segundo Cémara (1996), nesse estdgio, o usuério lida com conceitos mais
préoximos de sua realidade, minimizando a complexidade envolvida nos diferentes tipos de
representacdo geométrica tais como geo-campos, geo-objetos, objetos cadastrais e objetos nédo-
espaciais.

Para a elaboragdo do modelo conceitual foi necessario considerar algumas
informacOes arqueoldgicas a respeito da escolha de locais propicios a ocupacao, baseadas em

dados obtidos em campo nas etapas de prospeccao e escavacao, por Thomaz (2002):

“ ... nas confluéncias dos rios grandes com 0s rios pequenos, € notoria a grande concentracao de
sitios arqueoldgicos, sendo explicados pelo fato que os rios de grande porte serviam geralmente

para o transporte e pesca e 0s rios de pequeno porte serviam para banhos e obtencdo de agua

7
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“ ... as depressdes permitiam a formacdo de lagoas em épocas de estiagem, confinando grande
quantidade de peixes nas suas formacdes, permitindo a pesca mais acessivel, como ainda €

notado em algumas regides do Brasil ...”

As variaveis importantes no modelo de predicdo sdo as observagdes das
presencas ou auséncias dos vestigios arqueoldgicos de uma determinada area representativa no
contexto geral, bem como os fatores ambientais associados a ocupacao pretérita, ou seja:

- Mapa geoldgico: representa a formacdo e a transformacdo das estruturas

envolventes;

- Mapa da geomorfologia: representa as formas do terreno;

- Mapa pedoldgico: representa as estruturas do solo;

- Mapa altimétrico: representa a altimetria do terreno.

A variavel dependente (auséncia/presenca de sitios arqueoldgicos) foi
verificada em campo durante a etapa de prospeccdo do Projeto de Salvamento Arqueoldgico,
sendo coletadas as coordenadas geogréficas (latitude A e longitude o).

Como o modelo de regressao logistica proporciona um produto probabilistico,
foram inseridas, como novas variaveis, as areas de influéncia dos rios de grande e pequeno porte,
pois poderiam ser variveis relevantes na localizacdo das provaveis areas de ocupagoes pretéritas.
Essas variaveis foram modeladas sobre a base de dados cartogréafica, através da ferramenta
buffer, gerando os seguintes planos de informacao:

- Buffer das confluéncias: areas de confluéncia dos rios de pequeno porte

(Xavantes, Santo Anastacio, ...) com o rio de grande porte (rio Parand),

- Buffer das lagoas: areas ao entorno das lagoas, vistas principalmente no

estado do Mato Grosso (margem direita no sentido montante a jusante);

- Buffer de rios grandes: areas de influéncia do rio Parané e

- buffer dos rios de pequeno porte: areas de influéncia dos pequenos afluentes

e rios de pequeno porte.
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Todos os intervalos foram estipulados de 1000 em 1000 metros da feicdo a ser
modelada, gerando assim, informacGes adicionais ao modelo a ser ajustado.

O modelo estatico mostrado na figura 16 é basicamente formado por
geocampos, pois, como Visto acima, os dados que representam a area de pesquisa sao formados
substancialmente pelo principio do planar-enforcement (restricdo de preenchimento do plano):
cada localizagdo de um geo-campo esta associada a um e somente um valor da variével

representada (Camara, 1996).

Estado de
Mato Grosso do Sul

|

Plano de
Informagéo

I I I I I I I I ]
Geologia Geomorfologia Pedologia Altimetria Area de influéncia| |Area de influéncia| |Area de influéncia | | Area de influéncia Sitios
do rio Parand dos afluentes das lagoas das confluéncias e nao sftios

Figura 16 — Diagrama de Temas

5.2.3. Universo de representacao

Como o objetivo desse SIG era descrever as provaveis areas de ocupacao
pretérita, baseada no modelo de regressdo logistica, foi necessaria a representacdo dos planos de
informacéo, pois o resultado da aplicagdo seria um modelo numérico do terreno preditivo, cuja
representacdo é matricial, ou seja, uma funcdo f(x,y) onde a imagem esta entre 0 e 1 {1 <z < 0}.

O modelo a ser gerado deve ser da forma:

Olhando para o modelo acima, pode-se notar que, com a obtencédo dos valores g
ou de maxima verossimilhanca, pardmetros que d&o forma a funcéo, cada valor da varidvel que se
encontra em determinada posicdo, forneceu um valor probabilistico p(B) que representa a chance

de se encontrar vestigios arqueologicos naquela posic¢éo do grid (célula).
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Por isso, cada plano de informacdo (Pl) representa uma variavel X; e cada
posi¢do no grid um valor, linha ou coluna associado. O modelo obtido pela regresséo logistica foi
aplicado para cada posicdo: linha e coluna com os valores das varidveis independentes,
armazenados no PI correspondentes estimando um valor probabilistico para cada posicao.

Como o modelo trata os dados de forma matricial, com i valores dentro de X
planos de informacéo, verifica-se a inerente opera¢do com grids.

Todos os planos de informagdo sdo representados na forma matricial num
mesmo dominio, ou seja, num mesmo limite geografico, onde cada célula (x,y) representa um
mesmo tamanho no terreno e cada posicdo geografica tem um valor no espaco imagem que

representa o valor da variavel.

5.3. Banco de Dados Geograficos (DBGS)

Para a geracdo do Banco de Dados Geograficos no programa Arc/Info, utilizou-
se mapas plani-altimétricos (1/10.000); cartas geologicas, pedoldgicas e geomorfologicas
(1/200.000). Foram produzidos os seguintes planos de informacdo (Pls primarios): curvas/cotas;
geomorfologia; pedologia; geologia; afluentes; lagoas e rios de grande porte. Todas as fei¢des
passaram por uma validacdo, bem como corrigidos os erros de fechamento de poligonos,
topologia e geracédo dos atributos, para posteriormente serem convertidos em matrizes.

As coverages citadas acima permitiram a criacdo dos Pls secundarios, sendo
resultantes de processos como o buffer, triangulacdo e interpolacéo.

A Figura 17, adaptada de Warren (1990), representa bem o procedimento das

criagOes das coverages secundarias.

- Validagéo Processos
Mapas analégicos ———» Coverages ——» Coverages

primarias secundarias

Figura 17: Fluxo generalizado da obtencdo das variaveis
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As tabelas internas dos planos de informacdo acima sdo representadas no
dicionario de dados (Capitulo 06). Nesse sdo descritos as representacdes das coverages, 0S nomes
e tipos dos campos, 0s valores assumidos e 0 datum geodésico.

Com os planos de informacGes validados, foi necessaria a transformacao das

mesmas em forma matricial (grid), para posterior aplicacdo do modelo ajustado.

5.4. Ajustando o modelo de Regressao Logistica

Para 0 ajuste do modelo de regresséo logistica, foi necessario gerar um plano de
informacéo contendo as localizag¢Ges dos sitios arqueoldgicos, verificados na etapa de prospeccao
do Projeto de Salvamento Arqueolégico de Porto Primavera, bem como &reas onde ndo hé a
presenca de vestigios arqueoldgicos.

O tamanho da amostra (resolucdo) foi determinado em 15 metros, devido as
restricdes de hardware ou capacidade do disco rigido da estagdo RISC e sendo a menor dimenséo
de um sitio arqueolégico, ou seja, a maioria dos sitios arqueoldgica da area em questdo tem
dimensdes aproximadas de 10.000 metros quadrados.

Com todos os dominios definidos igualmente aos planos de informagéo, foram
obtidos os valores z das variaveis, nos locais onde existem sitios ou nos locais onde ndo existem
sitios, gerando-se uma tabela de valores apresentada nos resultados.

A partir da planilha gerada, o modelo ajustado foi determinado pela equagédo do
tipo logito, apresentada na formula 29.

A método de regressao logistica determina os parametros f3’s associados a cada
variavel, onde a variavel sé entra no modelo, se for considerada importante no teste de hipoteses,
bem como, se passar na tolerancia estipulada pelo analista.

No final, tem-se um modelo ajustado, onde somente algumas variaveis séo

selecionadas para compor 0 modelo.
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5.5. Utilizando o0 modelo de Regressao Logistica

Ap0s o ajustamento do modelo logito a presenca de sitios, aplicou-se a equagéo
nas variaveis mais importantes, que foram selecionadas pelo modelo de regresséo.

Como todas as coverages eram do tipo geo-campo matricial, 0 modelo p6de ser
aplicado nos PI’s mais importantes atraves da &lgebra de mapas (ArcGRID), ou seja, para cada
celula (pixel) tem-se os valores associados aos parametros representativos no modelo (), como
sendo pesos para as variaveis.

Posteriormente, os valores das variaveis na por¢do dessa célula sdo substituidos
no modelo logistico obtido gerando, assim , uma superficie probabilistica, onde a imagem da

funcdo é dada por valores entre 0 e 1 {0 < valor probabilistico < 1}, como mostra a figura 18.

Altimetria

Buffer Rio Parana
Geologia

Buffer das lagoas

Modelo ajustado

Buffer das confluéncias

4

MNT preditivo
Figura 18: Grids das variaveis independentes

Esse processo foi realizado com o recurso de algebra de mapas do Arc/Info, que
produziu um novo Pl representando a probabilidade de encontrar vestigios arqueoldgicos em
cada uma das células do MNT (lattice).

O esquema a seguir, mostra 0 processamento das coverages, até o respectivo

resultado.
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COVERAGES
SECUNDARIAS

Var.

Independentes

- Geologia;

- Geomorfologia;

- Pedologia;

- Altimetria;

- Area de influéncia
de rios pequenos.

Var. dependente
- Presencga/auséncia
de sitios;

REGRESSAO
LOGISTICA

Escolha das variaveis
relevantes ao modelo

Modelo de regresséo
com melhores
parametros

Medida acurcia interna

VALIDACAO

Interna
Validacéo estatistica
cruzada
Levantamento de novas
areas para estudo

Externa

Aplicar o modelo em
areas novas

RESULTADOS

Mapa de localiza¢do
das provaveis areas
de ocupacéo
pretérita

Modelo dinamico

Figura 19: Esquema da modelagem preditiva (Adaptado Warren, 1990)

No proximo capitulo apresenta detalhadamente o processo de ajustamento do
modelo logistico, onde as variaveis utilizadas sdo selecionadas e submetidas a uma validagdo de

hipoteses.

O mapa obtido pela aplicacdo do modelo ajustado € apresentado, bem como
uma discusséo dos resultados obtidos.
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6. RESULTADO

A aplicacdo e o0 estudo do método de regressdo logistica, para dados
provenientes do Projeto de Salvamento Arqueoldgico de Porto Primavera, resultou um modelo
numerico preditivo. Esse mapa pode ser uma ferramenta na qual o arque6logo pode utilizar como
indicador para a procura de materiais em areas ainda ndo levantadas, otimizando uma das etapas
de um Projeto de Salvamento Arqueoldgico: a prospeccéo.

Porém, deve ser ressaltado, como a proposta de Bona (1992), que o modelo
pode ser aprimorado, no sentido de novas observacfes ou varidveis serem inseridas para uma
melhor aproximacdo da preferéncia das antigas civilizacBes, de acordo com as andlises dos
residuos da determinacdo do modelo preditivo.

Nesse capitulo serd apresentado o resultado da modelagem do banco de dados

geograficos, bem como a anélise da regresséo logistica e 0 modelo numerico preditivo do terreno.

6.1. Banco de Dados Geograficos

O processamento para determinacdo do modelo de regressdo logistica para a
area de estudo teve que ser realizado sob a forma matricial ou grids, partindo de um mesmo
dominio das funcgdes fi(x,y) com i=1, ..., n e n = numero de variaveis.

O dominio para a aplicacdo de planos de informagdo matriciais com modelo
logistico foi definido, pois o resultado € um novo plano de informacgéo probabilistico, onde esse
esta presente no mesmo dominio e o valor de cada célula tem valor probabilistico entre 0 e 100%.

De acordo com os capitulos anteriores, na regressdo logistica utiliza-se
variaveis independentes, que explicam a varidvel dependente, a presenca/auséncia de ocorréncias
arqueoldgicas. Essas varidveis sdo representadas pelas caracteristicas fisicas do terreno e
informaces decorrentes do universo arqueoldgico, ou seja, as caracteristicas das preferéncias dos

indios para ocupacdes de determinados locais.
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No diagrama tematico visto no capitulo anterior, foram apresentadas as

variaveis ambientais e as variaveis que foram modeladas com base na consulta aos arqueo6logos,

sendo representadas em escalas nominais, ordinais, intervalos ou variagcdes em escala.

As variaveis ambientais que constituem a base cartogréafica séo:

Mapa geoldgico: representa a origem, a composicdo e a transformacdo das
estruturas da Terra em escala nominal (Figura 20);

Mapa de geomorfologia: representa as formas e a evolugéo do relevo, sendo
representada na escala nominal (Figura 21);

Mapa pedoldgico: representa os tipos de solo, cuja escala é nominal (Figura
22) e

Mapa altimétrico: representa a altimetria do terreno, em escala ordinal
(Figura 23).

As varidveis implementadas com base no conhecimento dos arque6logos foram

geradas a partir da ferramenta buffer: areas de influéncia de uma determinada fei¢do. Essas areas

foram consideradas em intervalos de 1000 em 1000 metros, pois a escolha da distancia decorreu

do tamanho considerado de um sitio arqueoldgico, que pode atingir 1000 metros de extenséo.

As variaveis geradas a partir do Universo Arqueoldgico séo todas ordinais:

Areas de influéncias das confluéncias: areas com base na distancia das
confluéncias dos rios de pequeno porte com o rio Parana (Figura 24);

Areas de influéncias das lagoas: areas com base na distancia das lagoas
(Figura 25);

Areas de influéncias do Rio Parana: areas com base na distancia do leito do
rio Parana (Figura 26) e

Areas de influéncias dos rios de pequeno porte: areas com base na distancia

dos leitos dos rios de pequeno porte (Figura 27).

O dicionario do banco de dados geograficos demonstra as categorias existentes

no projeto, suas respectivas classes e representacdes (Tabela 03).

Tabela 03: Dicionario de dados
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Categoria Descricdo | Modelo | Campo Tipo Classes Cores
s
Representa a Pi=10 [ aca
Geologia géneses do Temético Code - | Binério Dta = 01 [ dta
terreno Cobertu Char (10,10) : Aca=11 [ inu
Aba =00
Representa a Code -  Binario Tal =100 [ pal
Geomorfologia | conformacgdo | Tematico  Cobertu  Char (10,10) Pa=111 [ sac
do terreno Ta2 =011 L] tat
Sac = 001 [ w2
1-AL2
2-AL2+GPH
3-AQD + AL2 [ al+gph
Representa a Code — | Binério + GPH [ al2
Pedologia composicdo  Tematico : Cobertu ' Char (10,10) 4-GH [ alz+gph
do terreno 5-GH + GPH [ agd+aiz+gph
6 - GPH [dgh
7-LV3 [ gh+gph
8-LVIA [ gph
9-PV1
Altimetria Representa a Code — | Binario 1-255-258 255
altimetria da Dist. Float (4,12,3) |2 - 258 - 261
area Tematico 3-261-264
4 - 264 - 267 .
5-267-270m L5
Area de Representa Code — | Binario 1000 1000 m
influénciadas | areade Tematico | Dist Inteiro 2000 2000 m
confluéncias influéncia 3000 3000 m
4000 4000 m
5000 5000 m
6000 m 0 6000 +m
Area de Representa Code — | Binario 1000 [] 1000 m
influéncia das area de Tematico | Dist Inteiro 2000 [] 2000m
margens do rio | influéncia 3000 [] 3000m
Parana 4000 [] 4000m
5000 ] 5000 m
6000 [] 6000 m
7000 ] 7000 m
8000 ] s000 m
9000 ] 9000 m
10000 ] 10000 m
11000 1 11000 m
12000 B 12000 m
13000 [ 13000 m
igggg B 14000 m
16000 m — et
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Avrea de Representa Code— | Binério 1000 [ 1000 m
influénciados | area de Tematico | Dist Inteiro 2000 [ 2000 m
afluentes influéncia 3000 [] 3000m
4000 [] 4000m
5000 [] 5000 m
+ 6000 metros [ 6000 m
Localizacdo dos | Representa Code — | Binério 1
sitios e ndo area de Tematico | Dist Inteiro 1 @
sitios influéncia
Area de Representa Code — | Binario 1000 [] 1000 m
influénciadas | area de Tematico | Dist Inteiro 2000 [] 2000m
lagoas influéncia 3000 1 3v00m
4000 I:I 4000 m
5000 [ 5000 m
+ 6000
6000 m i
Tabela 04: Nomenclatura das classes
Categoria Nomenclatura das classes
Geologia Arenito Bauru, arenito Caiud, planicie de inundagdo e depdsito de terrago aluvionar

Geomorfologia

Planicie aluvionar, terrago aluvionar I, terrago aluvionar Il e superficie aplainada de
Caiud, Bauru e basalto com drenagem conseqiiente.

Pedologia

Latossolo vermelho escuro textura média a arenosa acentuadamente drenado, relevo
suave ondulado (LVia)

Latossolo vermelho escuro bem drenado textura argilosa, relevo suave ondulado (LV3)
Podzolico vermelho amarelo bem drenado, textura média , relevo praticamente plano
(PV1)

Solos aluvionares, textura média imperfeitamente drenado relativa. Praticamente plano
+ gley pouco Umido, textura argilosa imperfeitamente mal drenado, relevo plano de
varzea. (AL2+GPH)

Solos gley hidromorficos textura argilosa, muito mal drenado, relevo plano de varzea.
(GH)

Solos gley hidromérficos. Textura argilosa muito mal drenado, relevo plano de varzea
mais gley pouco hdmico, textura argilosa imperfeitamente a mal drenado relevo plano
de varzea (GH+GPH).

Gley pouco hdmico, textura argilosa imperfeitamente a mal drenado relevo plano de
varzea (GPH).

Solos aluviais textura média imperfeitamente drenado, relevo praticamente plano.
(AL2).

Areia quartzoza vermelho amarelo, distrof. moderadamente drenado, relevo
praticamente plano + solo aluvionar, textura média imperfeitamente drenado, relevo
praticamente plano + gley pouco himico, textura argilosa imperfeitamente mal
drenado relevo plano de varzea. (AQd + AL2 + GPH).
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A varidvel dependente (auséncia/presenca de sitios arqueoldgicos) foi
verificada em campo, durante a etapa de prospeccdo do Projeto de Salvamento Arqueoldgico de
Porto Primavera, sendo realizada por pesquisadores da Universidade Federal de Mato Grosso.

De todas as variaveis presentes no modelo estatico, somente algumas foram
aceitas como mais importantes no processamento do modelo de regressao logistica, fato esse,
denotado pela submisséo ou equiparacdo de variaveis semelhantes ou irrelevantes no processo de
ocupacdo das populacdes que ocuparam a regido. Como exemplo pode-se citar que a variavel
geomorfologia pode ser substituida pela altimetria, onde ambas apresentam a conformacgdo do

terreno, tendo a mesma importancia para a regressao.
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A escolha das variaveis mais importantes foi realizada por passos. Como se
trata de um processo iterativo de determinacdo de pardmetros, a cada passo insere-se uma
variavel no modelo onde sdo realizados os testes dos valores observados, relacionados com os

estimados.

6.2. Ajustando o modelo de regressao logistica

Antes de serem processados os dados do projeto, os limites para adicionar ou
remover variaveis foram configurados. Desta forma para retirada da variavel o valor p ou p-valor
deve ser maior que 0.1500 e para entrada da variavel o valor p deve ser menor que 0.1000.

No primeiro passo foi determinado o logaritmo da verossimilhanca para o
modelo contendo o termo constante (o), considerando que nenhuma variavel explicativa fornece
informag0es significativas no modelo.

Usando um pacote estatistico de regressao logistica, obteve-se 0s seguintes
resultados apresentados na Tabela 05.

Tabela 05- Resultados do ajustamento do modelo contendo apenas o termo constante.

Erro
Termo coeficiente  Padréo (ep) coef/e.p.
Constante -1.3471 0.1392 -9.677

Log da verossimilhanca = -160,360

As estimativas de /% é ,50 =-1,3471 e seu erro padrdo é igual a 0,1392. O teste

de Wald pode ser realizado comparando-se £, com a estimativa do seu erro padréo. O resultado
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da razéo entre esses dois valores, sob a hipotese que Bo = 0, terd uma distribui¢do normal padrao.
Com um valor extremamente pequeno (-9,677) ndo ha evidéncia para a hipotese ser aceita.

No segundo passo, foram ajustados os possiveis modelos univariados de
regressdo logistica (um para cada varidvel explicativa), cujos resultados estdo apresentados na
Tabela 05 e comparados seus respectivos logaritmos de verossimilhancga. Seleciona-se a variavel
mais “importante” com menor p-valor. A Tabela 06 mostra que duas varidveis apresentaram p-
valores iguais a 0,0000 (ndo é igual a zero, existem digitos significativos abaixo de 10™) e log da
verossimilhanca proximos, mas a altimetria tem apenas um grau de liberdade. Entdo a variavel
mais importante é altimetria. A importancia dessa variavel no modelo foi verificada através do
teste da razdo de verossimilhanca e o teste de Wald.

O terceiro passo inicia-se com um ajuste do modelo de regressdo logistica
contendo a varidvel altimetria. Para verificar se outras variaveis explicativas sao importantes,
uma vez que altimetria estd no modelo, ajustam-se modelos de regressdo logistica contendo
altimetria e cada uma das variaveis explicativas. Nesse ponto é visualizada a estatistica para
adicdo ou remocéo dos termos, sendo verificada pelo p-valor, que condiz com a probabilidade da
variavel assumir um valor maior ou igual ao valor observado. A sele¢do dessa variavel é feita
como descrito anteriormente no segundo passo. O valor para aceitacdo da variavel (entrada) tem
que ser menor que o valor atribuido como limite probabilistico. Para verificar se uma variavel
que tenha sido acrescentada ao modelo ndo é mais importante, é necessario comparar seu p-valor
com o limite probabilistico fixado previamente. A variavel é eliminada do modelo se seu p-valor

for maior que esse limite.

Tabela 06 — Logaritmo da verossimilhanca, graus de liberdade (g.l.) e p-valores para as varidveis entrarem ou

permanecerem no modelo.

Varidvel y* gl. * gl p-valor log
aprox aprox VEros.
entrada remocao

buffRP 1053 1 0.0012 -155.0965

buffaflu 098 1 0.3214 -159.8684

buffconf 3.77 1 0.0521 -158.4730

lagoas 180 1 0.1794 -159.4588

geologia 24.96 1 0.0000 -147.8815

geomorf 0.11 1 0.7433 -160.3064 74

pedolog 30.21 4 0.0000 -145.2526

altimetria 32.21 1 0.0000 -144.2530

constante 115.96 1 0.0000 -218.3412

Logaritmo da verossimilhanga = -144.253




Os passos subseqiientes seguem o mesmo padrdo de andlise, realizando
iteracOes até a ultima variavel.

A Tabela 07 mostra as variaveis mais importantes para 0 modelo. Os valores
em negrito, mostram que os valores sdo menores que o limite probabilistico, ou seja, s&o mais
significativas na explicacdo do modelo de presenca de sitios arqueoldgicos. As variaveis mais

importantes para o modelo foram Buffer do Rio Parana, Buffer das confluéncias, Buffer das
lagoas e Altimetria.

Tabela 07: Logaritmo da verossimilhanga, graus de liberdade (g.l.) e p-valores para as variaveis entrarem ou
permanecerem no modelo.

Variavel y*> gl. y* gl p-valor log

aprox aprox Veros.
entrada remocao
BuffRP 62.39 1 0.0000 -77.8820
Buffaflu  0.20 1 0.6551  -46.5889
BuffCon 441 1 0.0357  -48.8951
Lagoas 1468 1 0.0001 -54.0288
Geologia 2951 1 0.0000 -61.4446
Geomorf 2.64 1 0.1043  -45.3697
Pedologia 127 4 0.8658  -46.0517 7

Altimetria 18225 1  0.0000 -137.8119




Tabela 08: Resultados do ajuste dos parametros

Padrdo
Variaveis Coeficiente erro Coef/E.p.
Buffrg -0.19509E-02  0.3330E-03 -5.858

Buffcon 0.50166E-03  0.2454E-03 2.044
Lagoas 0.75441E-03  0.2181E-03 3.459

Geologia 4,5896 1.052 4.364
Altimetria  6.3859 0.9556 6.683
Constante -14.557 2.158 -6.745

O modelo de regressao logistica para predicdo de ocorréncia de vestigios

arqueoldgicos ¢ dado por:

e—14.557+4.58969eo log; +-0.0019509bufferRR, +0.00075441bufferlagoas; +0.00050166bufferconfluencias; +6.3859altimetria;

p(B) = 1+ e—l4.557+4.5896geo|ogi+—0.00l9509bufferRP, +0.00075441bufferlagoas; +0.00050166bufferconfluencias; +6.3859altimetria;

Com base nas ferramentas de algebra de mapas do Arc/Info (GRID), o modelo
ajustado foi aplicado em todos os planos de informacdo, onde pode-se realizar as operagdes
basicas (multiplicacdo, adicdo, subtracdo e divisdo) em cada posicao.

Cada cover estava representada no formato matricial (grid), onde cada célula
representa 0 mesmo tamanho no mesmo dominio.

Como resultado, foi gerado um modelo numérico do terreno de valores
probabilisticos (Figura 29), que corresponde ao mapeamento probabilistico entre intervalo 0 a
100%.
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A partir da superficie probabilistica realizou-se uma classificagdo entre
isovalores, utilizando-se trés categorias iguais. As classes foram determinadas como alta
probabilidade (66% até 100%); média probabilidade (33% até 66%) e baixa probabilidade (0%

até 32%), como mostra a figura 30.
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Assim, com o mapa classificado, a equipe de prospeccdo arqueoldgica, pode
realizar a verificacdo dos locais com probabilidades medias e altas, sendo descartadas outras
areas, que foram consideradas irrelevantes na presenca de sitios arqueoldgicos.Ou seja, com
equipamentos de localizacdo (GPS) podem ser verificadas areas cujas caracteristicas ndo fogem
do principio conhecido dos arquetlogos, e podem ser afirmados com determinada precisdo, a
razdo pela qual os locais sdo vistoriados, ndo sendo mais necessario um sistema informal para a

etapa de prospeccdo em Projetos de Salvamento Arqueoldgico.
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7. CONCLUSAO

Como visto nos capitulos anteriores, em Projetos de Salvamento Arqueolégico,
0 arquedlogo realiza a busca de vestigios em todo o terreno a ser abrangido por um determinado
empreendimento.

Ap0s a constatacdo da existéncia de materiais arqueoldgicos e a obtencdo do
seu posicionamento, faz-se a escavacdo das areas determinadas, denominadas sitios
arqueoldgicos.

A proposta da aplicagdo do modelo preditivo de regressao logistica, decorre da
reducdo da etapa de verificagdo em campo, pois esse processo é oneroso, as vezes superficial e
um tanto impreciso.

Na aplicacdo desse método, a etapa de prospeccdo resume-se a uma
amostragem significativa de alguns locais de sitios e ndo sitios, bem como as variaveis que
permitem descrever a caracteristica dessa ocupacdo, assim sendo, torna-se necessario ter uma
base de dados cartogréfica da area a ser afetada pelo empreendimento e uma amostragem casual
simples.

Verificou-se que o modelo logistico ajustado fornece a probabilidade de
sucesso na obtencdo de locais arqueoldgicos e a partir dos pardmetros ajustados, é possivel
predizer os locais ainda ndo prospectados, confiando-lhes uma determinada precisdo devido aos
testes de hipdteses aplicados durante a aplicacdo do modelo logistico.

Assim sendo, a vistoria da area torna-se necessaria somente na etapa da

amostragem casual, onde sdo obtidas as amostras da variavel resposta (Figura 31)

Amostragem de
sitios e ndo
sitios
Ajustamento do Base MNT
modelo > cartografica > probabilistico
Levantamento P .
logistico toda area
da base
cartografica

Figura 31: Aplicacdo do modelo logistico
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As ferramentas de Geoprocessamento juntamente com o método de regressdo

logistica permitiram o desenvolvimento do processo de prospeccdo, viabilizando um método

probabilistico que pode predizer espacialmente as provaveis areas de ocupacdo pretérita, podendo

predizer novos dados ndo prospectados.

Algumas variaveis foram selecionadas pelo método de regressao logistica para

explicar o sucesso de encontrar vestigios arqueoldgicos e forneceram algumas informagdes

conhecidas, permitindo indicar algumas condi¢Ges da paisagem e costumes das populacdes

pretéritas, a seguir serdo descritas as variaveis e a aproximacdo no universo passado:

altimetria: essa varidvel foi escolhida como importante, pois as ocupacgdes
davam-se, na maioria das vezes, em locais altos, onde néo havia influéncia
em épocas de grande precipitacao;

proximidades do Rio Paranad: esse fator foi relevante, pois a grupo
tupiguarani utilizava o rio Parana para locomocao e pesca;

proximidades das lagoas: a area da pesquisa é uma planicie de inundacdo,
onde eram constantes as inundacdes, assim sendo, os peixes ficavam retidos
nas lagoas e na estiagem ficavam a vista, sendo presas faceis para a captura,
como nota-se, até hoje, em algumas tribos da Amazonia;

proximidades das confluéncias: como as pesquisas nessa area ja indicaram,
os indigenas utilizavam os rios pequenos para o banho e coleta de agua, e
no rio Parand era utilizado para pesca e navegacdo, entdo nota-se a
importancia da confluéncia dos rios. Normalmente na frente das
confluéncias formam-se ilhas, devido & dindmica dos fluidos, nesse
trabalho, foi notado que existem sempre sitios na confluéncia, na ilha e no
lado posterior a ilha, podendo ser admitido a preferéncia para travessia
nesses pontos e principalmente por existirem corredeiras, sendo assim
locais de facil obtencdo de pesca e

geologia: essa variavel entrou no modelo pois a formacéo do terreno explica
grande parte da matéria prima dos vestigios encontrados. A figura 32
mostra um litico lascado encontrado as margens do Rio Parand, esse

material segundo gedlogos é formado por um processo de metamorfose de
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sedimentos, no qual ocorre agrupamento do arenito, determinado como
silicificacdo. Esse tipo de material ndo aflora na estrutura geoldgica da area
de estudo, porém pode-se indicar, pelo formato da rocha e o pelo polimento,
é que esse material veio sendo arrastado pela correnteza rio abaixo e veio
ser depositado em camada sobreposta por material sedimentar. Na medida
em que 0s canais meandricos comecavam a erodir as margens, ocorria o

afloramento e deposicao desse material.

Polimento

Figura 32: Rocha metamorfica proveniente do processo de silicificacdo

Em resumo o modelo apontou as areas de baixa, média e alta probabilidade de
ocorréncia arqueoldgica, cuja localizagdo dos pontos, ja conhecidos, coincidem com as areas de
alta probabilidade, ou seja, ndo ha observagdes que fogem do padrdo conhecido (outlier), como
mostra a figura 23.

A éreas de influéncias (buffers) se destacam na validacdo de que a proximidade
das fontes d’agua € um dos fatores determinantes para os padrdes de estabelecimento de locais
arqueoldgicos, bem como a altimetria, que aponta a presenca dos vestigios nos locais mais
elevados, sendo verificado no mapa de predicéo.

O modelo de regressdo logistica mostrou-se adequado para a predicdo de locais

arqueoldgicos, pois esse tipo de dado é dicotdbmico (auséncia ou presenca de um determinado
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evento), assim sendo o modelo é de grande valia, pois permite predizer um determinado evento
dicotbmico baseado em variaveis dependentes do tipo nominal, escalar, intervalar ou taxa.

O conhecimento da populagdo que habitava a regido foi de suma importancia,
pois os modelos preditivos s6 puderam ser aplicados corretamente, pois existiam padrdes
ambientais e padrdes culturais dos habitantes na area de estudo.

Caso ndo existissem tais padrfes, os modelos preditivos poderiam ter erros
inerentes a inapropriada modelagem dos dados.

Com base no conhecimento da populacdo pretérita que habitava a regido e,
apoiado na pesquisa de Warren (1990), foi determinado um modelo do tipo logito que melhor
representa a probabilidade da ocorréncia de sitios arqueoldgicos. Foi possivel também predizer
locais de possiveis ocupagOes pretéritas nas areas ndo prospectadas pelos arquedlogos, utilizando
modelo de regressao logistica para dados arqueoldgicos, baseado em variavel dependente
dicotbmica que foi auséncia ou presenca de sitios arqueoldgicos e em variaveis independentes,
que explicaram o fendmeno da variavel dependente, tais como as caracteristicas da area de

pesquisa.

7.1. Recomendac0es

Como os dados utilizados nesse trabalho eram de uma pesquisa do tipo de
“Contrato”, as informacdes coletadas para 0 mesmo ndo estavam preparadas para aplicacdo do
modelo de regressdo logistica. Assim sendo, recomenda-se, na elaboragdo de um projeto de
salvamento, a coleta de dados visando & aplicacdo de um modelo logistico, podendo coletar uma
variedade maior de pontos entre &reas separadas em toda extensdo e localizar todo material
cartografico anterior as etapas do Projeto de Salvamento, no qual algumas dessas amostras
seriam excluidas na criagdo do modelo, para serem utilizadas como teste de validacdo do modelo.

Infelizmente, ndo foi possivel validar o método aplicado, pois a inundacdo da
barragem foi realizada e, seria necessario gerar uma extensdo maior da area de pesquisa.
Entretanto, isto demanda um intervalo de tempo muito maior do que o disponivel para o presente

projeto.
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As idéias apresentadas neste trabalho podem ser estendidas a outros projetos,
recomendando-se realizar um levantamento em vérias regiGes da area total, utilizando-se parte
dessas amostras para gerar 0 modelo e a outra parte para a validagdo do modelo. Apos isso, 0

modelo pode ser usado para uma outra area semelhante a essa ocupacao.
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