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Resumo

A krigagem é uma técnica de interpolacdo da geoestatistica que realiza a predi¢ao de
medicoes e observagoes em localidades desconhecidas com base em dados previamente
coletados. A qualidade da predicao deste método é diretamente ligada a qualidade da
modelagem do variograma tedrico. O método convencional e muito utilizado da modelagem
do variograma tedrico, consiste na utilizacao de conhecimento especialista e estudo aprofun-
dado para determinar quais s@o os parametros adequados para a modelagem. No entanto,
essa situagao nao é sempre possivel, e nesses casos, torna-se interessante a aplicacao de
um processo automatico. Diante deste cenario, este trabalho propoe um modelo para
automatizar etapas do processo de krigagem incluindo a modelagem do variograma teérico.
O modelo proposto baseia-se em técnicas de pré-processamento, clusterizagao de dados,
algoritmos bioinspirados e a classificacao via K-vizinhos mais préximos. O desempenho do
modelo foi avaliado utilizando duas bases de dados, sendo os resultados comparados com
de outras técnicas de otimizacao consolidadas na literatura de krigagem. Os impactos da
etapa de clusterizacao na hipotese da estacionariedade também ¢é investigada por meio
da aplicacao de técnicas de remocao de trends. Os resultados demonstraram que nesta
proposta automatizada, a clusterizacao alcanca os melhores resultados na predicao da
krigagem. No entanto, a divisao da base de dados em subgrupos por consequéncia gera
dados nao estacionarios. Algoritmos genéticos e bioinspirados em geral sdo facilmente con-
figurados com base em uma heuristica para definir os ranges (limites maximos e minimos)
das variaveis em comparacao com outras técnicas estudadas. A classificacao via K-vizinhos
mais proximos é satisfatoria em solucionar problemas causados pela tarefa de clusterizagao

e alocando pontos desconhecidos nos clusters previamente definidos.

Palavras-chave: Interpolacao espacial. Modelagem do Variograma. Clusterizacao. Algo-

ritmos bioinspirados. Krigagem.



Abstract

Kriging is a geostatistical interpolation technique that performs the prediction of obser-
vations in unknown locations through previously collected data. The modelling of the
variogram is an essential step of the kriging process because it drives the accuracy of the
interpolation model. The conventional method of variogram modelling consists of using
specialized knowledge and in-depth study to determine which parameters are suitable for
the theoretical variogram. However, this situation is not always possible, and in this case,
it becomes interesting to use an automatic process. Thus, this work aims to propose a
new methodology to automate the estimation of theoretical variogram parameters of the
kriging process. The proposed methodology is based on preprocessing techniques, data
clustering, genetic algorithms and the K-Nearest Neighbor classifier. The performance
of the methodology was evaluated using two databases and it was compared to other
optimization techniques widely-used in the literature. The impacts of the clustering step
on the stationary hypothesis was also investigated with and without trends removal
techniques. The results showed that in this automated proposal, the clustering process
increases the accuracy of the kriging prediction. However, it generates groups that might
not be stationary. Genetic algorithms are easily configurable with the proposed heuristic
when setting the variable ranges in comparison to other optimization techniques, and the
KNN method is satisfactory in solving some problems caused by the clustering task and

allocating unknown points into previously determined clusters.

Keywords: Spatial interpolation. Variogram fitting. Clustering. Bioinspired algorithms.

Kriging.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A anélise espacial de dados é fundamental em aplica¢des cujo objetivo é mapear uma
superficie continua, levando em consideracao um conjunto discreto de localizagoes dentro
de uma area de estudo. Tais aplicagbes sdo encontradas em vérias ciéncias (sobretudo as
ciéncias da terra) tais como geologia, para estimagao de depdsitos minerais; agronomia, para
o zoneamento agricola; construcao civil, para o monitoramento de obras como barragens,

entre outras.

O desafio comum dessas aplicagoes ¢ que as varidveis geralmente nao podem
ser completamente caracterizadas apenas por um padrao de distribuicao requerido pela
estatistica classica como normalidade e independéncia de dados. Isto porque a maioria
dos dados sdo altamente distorcidos e/ou possuem correlacao espacial, ou seja, valores de
dados de locais mais préximos tendem a ser mais semelhantes do que valores de dados de

locais mais afastados.

Comparada as estatisticas classicas que examinam a distribuicao estatistica de
um conjunto de dados, a geoestatistica incorpora, além dessa distribuicao, a correlacao
espacial entre os dados. Devido a essa diferenca, a maioria das aplicagdes, que apresentam
componente espacial em seus dados, usam métodos da geoestatistica para gerar resultados

mais eficazes.

O principal objetivo da geoestatistica é realizar a predicao da distribuicao de
uma propriedade. Esta predicdo frequentemente toma a forma de um mapa ou uma série
de mapas. Neste cenario, dentre as formas de predi¢ao, tem-se a chamada estimativa.
Na estimativa um tnico mapa do fendmeno espacial é produzido, com base na amostra
(dados) e em um modelo (variograma) representando a correlacao espacial da amostra.
Este estimativa (mapa) é produzido a partir de um processo denominado de Krigagem
(HENGL, 2009).

A krigagem é uma técnica de interpolagao da geoestatistica que faz a predicao
de valores de medi¢oes em locais desconhecidos baseados em dados previamente cole-
tados (HENGL, 2009). O erro da krigagem ou erro da interpola¢do é minimizado pelo
estudo e modelagem da distribuicao e variabilidade espacial das amostras coletadas. Essa

distribuicao ou variabilidade espacial é expressa na forma de variogramas experimentais.

O variograma experimental pode ser considerado como uma representagao grafica
da distribuicao de dados, além de mostrar a variancia com o incremento da distancia

das amostras coletadas. O variograma ¢ a base para a aplicacao do método de Krigagem.
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Assim, pode-se dividir o processo de krigagem em trés etapas fundamentais (ZHANG,
2011): (1) Examinar a similaridade entre um conjunto de amostras coletadas via andlise
do variograma experimental; (2) Ajustar uma fungdo matematica (modelo) ao variograma
experimental, chamado de variograma teérico; (3) Aplicar a interpolagao por krigagem

com base na funcao definida no passo 2. Este fluxo do processo da krigagem ¢ ilustrado na

Figura 1.
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Figura 1. Fluxo do processo de krigagem. Adaptado de (JAKOB; YOUNG, 2016)

Apesar de avancgos na area da geoestatistica, especificamente no processo de kri-
gagem, a modelagem do variograma tedrico ainda permanece um desafio, ja que esta
diretamente ligado a acuracia da interpolacdo do método. Para a modelagem do vario-
grama teorico, é necessario a estimativa dos parametros relacionados a ele, sendo que este

processo pode ser caracterizado como um problema de otimizagao.

Para ilustrar o desafio que é a modelagem do variograma tedrico, cita-se o ex-
perimento conduzido pela U.S. Environmental Protection Agency (ZHANG, 2011). No
experimento, 12 geoestatisticos foram convocados para realizar a modelagem do variograma
tedrico no processo da krigagem de uma mesma base de dados. Os resultados obtidos
pelos 12 geoestatisticos foram totalmente divergentes tanto na escolha dos modelos do
variograma quanto na selecao dos parametros relacionados a ele. A pesquisa conclui que se
desconhece um algoritmo universal aceito para determinar o modelo do variograma, que a

validacao cruzada nao é garantia que as estimativas produzirao valores satisfatérios em
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pontos desconhecidos ou nao coletados, e que todas as decisoes tomadas na maioria dos

casos, a partir de um estudo geoestatistico, sao realizados com base em estudo exploratorio

dos dados.

Recentemente, técnicas de inteligéncia artificial tém sido aplicadas para aprimorar
o processo de krigagem como em (WEI; LIU; CHEN, 2010; XIALIN et al., 2010; GON-
CALVES; KUMAIRA; GUADAGNIN, 2017; LI et al., 2018; ABEDINI; NASSERI; BURN,
2012; HUIZAN et al., 2008; WANG et al., 2017b). Como afirmado em Gongalves, Kumaira
e Guadagnin (2017) e aplicado em Li et al. (2018), algoritmos bio-inspirados, como algorit-
mos genéticos (AG), e enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization) (WANG
et al., 2017b) sao adequados para auxiliar no processo de definicdo dos pardmetros do

variograma tedrico.

De acordo com Gongalves, Kumaira e Guadagnin (2017), se ha necessidade de
muitos parametros e trabalhar com a existéncia de anisotropia, fendmeno em que a
variabilidade espacial é distinto para mais de uma direc¢ao, deve-se optar por métodos
complexos de otimizagao, por exemplo, algoritmos genéticos. Além disso, estes algoritmos
nao necessitam de “seed” inicial como entrada, mas sim intervalos de minimos e maximos,
diferente de métodos classicos como Gauss-Newton (DESASSIS; RENARD, 2013) e
Levenberg-Marquadt (MARQUARDT, 1963).

Considerando um processo automatizado, esses “seeds” e intervalos precisam ser
definidos com base nos dados de estudo, no entanto, isso se torna uma tarefa dificil, ja que
nao existem heuristicas bem definidas para este propésito. Em Larrondo, Neufeld e Deutsch
(2003), os autores aplicaram uma técnica de minimizagdo numérica para otimizagao dos
parametros do variograma teérico e propuseram uma heuristica para definir o “seed” inicial
na estrutura automatizada do método. A pesquisa de Pesquer, Cortés e Pons (2011)
apresentou a aplicacao da técnica de otimizacao Levenberg-Marquadt com funcao de custo
de minimos quadrados. Nenhuma heuristica foi especificada, porém os autores testaram
diferentes valores iniciais de seeds na etapa de otimizagao. O trabalho de Li e Lu (2010)
também utilizou técnicas de inteligéncia artificial (IA), como programacao aprimorada
linear, em conjunto com a Krigagem, utilizando parametros com base em tentativa e
erro. Neste sentido, torna-se interessante a melhoria na defini¢do de intervalos (minimo e
maximo) em um processo automatizado, consirando somente a base de dados de estudo e

os algoritmos bioinspirados como algoritmos genéticos utilizados nesta tese.

Em Abedini, Nasseri e Ansari (2008), os autores propuseram uma nova metodologia
para a aplicacao da krigagem utilizando a técnica de clusterizacdo K-means. A proposta
consiste na criacao de subgrupos da base de dados e realizacao da predi¢ao de pontos
utilizando apenas informacgao do subgrupo que este ponto pertence. O método proposto
apresentou melhores resultados que a krigagem convencional. Contudo, os autores uti-

lizaram o mesmo modelo e parametros do variograma tedrico para todos os subgrupos
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de dados, o que pode ser aprimorado, ja que as caracteristicas de cada subgrupo podem
ser diferentes. Em (WANG et al., 2017a), cada conjunto de dados possui seu proprio
variograma tedrico utilizado na etapa de interpolagao/predigao dos pontos. Contudo, foi
aplicado apenas a dados nao-espaciais e também nao foi detalhado a forma de definicao

dos variogramas teoricos.

A clusterizacao de dados apresenta alguns problemas quando aplicados a dados
espaciais, como a sobreposicao de clusters. Como exposto em Fouedjio (2017), este compor-
tamento, de criacao de clusters espacialmente dispersos (sobreposicao de clusters) nao é
desejavel em aplicacoes da geoestatistica, ja que impacta nas propriedades da dependéncia
espacial sobre a area de estudo, e é importante manter as caracteristicas originais da base
de dados. Recentemente, pesquisadores buscaram solucionar o problema da sobreposicao
de clusters por meio do desenvolvimento de métodos que garantam a continuidade es-
pacial, onde os subgrupos criados sao uniformes. Neste sentido, em Abedini, Nasseri e
Ansari (2008), um fator de normalizacao foi utilizado para minimizar este problema. O
método proposto em Chavent et al. (2018) apresentou um novo algoritmo de clusterizagao
hierarquica atribuindo pesos tanto para as coordenadas espaciais quanto para a variavel
em estudo. Além disso, Fouedjio (2017) propos a clusterizagao espectral para manter
as propriedades de continuidade espacial. Para este problema, é proposto nesta tese um
novo modelo através da aplicagdo do algoritmo K-means aprimorado pelo classificador

K-Vizinhos mais préoximos (K-Nearest Neighbors).

Outro ponto a ser ponderando, quando sdo incluidas as coordenadas espaciais
como variaveis no processo de clusterizagao, a hipdétese de estacionariedade nao poder
ser garantida (FOUEDJIO, 2017). A krigagem requer que esta hipitese seja satisfeita,
ou seja, que algumas propriedades como média, variancia, entre outras, sejam constantes
ao longo do dominio espacial, caso contrario, tem-se o fendémeno chamado de trend. O
processo de remocao de trends, também chamado de detrending, garante a hipdtese de
estacionariedade dos dados (VIEIRA et al., 2010). Assim, para avaliar os impactos do
modelo proposto nesta tese, os experimentos foram realizados com e sem o processo de

detrending.

Uma questao importante que nao foi explorada nesses trabalhos relacionados é
quando um novo ponto no dominio espacial precisa ser interpolado. Como ele deve pertencer
a um subgrupo (cluster), é necessario um mecanismo para aloca-lo em um dos subgrupos
definidos na etapa de clusterizacao. Entao, para esta tarefa de alocacao, este trabalho

propoe a aplicacao do algoritmo KNN.

Com base nos problemas expostos relacionados a todo o processo de krigagem, este
trabalho propoe um modelo para melhorar as estimativas de krigagem, usando conceitos
de pré-processamento, clusterizagao de dados e métodos de otimizacao. Na abordagem,

para fins de comparagdo, os procedimentos de agrupamento K-means e clusterizagao
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Hierdrquica (CHAVENT et al., 2018) foram utilizados para separar o conjunto de dados
em grupos por similaridade. O algoritmo KNN executa a tarefa de alocacdo de novos dados
em seu respectivo cluster e resolve alguns problemas ocorridos na etapa de clusterizacao
do método K-means quando aplicados a dados espaciais, como a sobreposicao de clusters.
Para analisar os impactos na hipotese estacionaria, foram aplicados teste nao paramétrico
de Mann-Kendall (POHLERT, 2016). Por fim, algoritmos bio-inspirados foram utilizados
para modelar um variograma tedrico especifico para cada grupo encontrado na etapa de
agrupamento, com definicdo dos limites (minimo e maximo) dos pardmetros com base nos
dados de cada grupo. AG e PSO foram selecionados para servir de baseline para o modelo
proposto e também porque foram aplicadas em metodologias de krigagem semelhantes,
como pode ser visto em (XIALIN et al., 2010; LI et al., 2018; ABEDINI; NASSERI;
BURN, 2012; YASOJIMA et al., 2019a). O modelo proposto foi avaliado usando duas
bases de dados publicamente disponiveis e os resultados comparados com outras técnicas

de otimizacgao apresentadas na literatura.

1.2 Motivacao e Justificativa

Nesta tese, a hipdtese é que o cluster kriging juntamente com variogramas especificos
para cada subgrupo de dados produza melhores resultados. A criacdo de um modelo
automatizado e bem estruturado garante a reducao da dependéncia de conhecimento
especialista. Como dito anteriormente, a aplicagao da interpolacdo de dados espaciais,
mais especificamente a krigagem, abrange diversas areas do conhecimento e torna-se
custosa quando necessita-se de profundo estudo e andlise dos dados espaciais. Remover
esta etapa de analise profunda e de conhecimento especialista possibilita a utilizacao de
um mecanismo de entrada e saida de dados transparante para o usudario, gerando modelos

e estimativas confidveis independente das caracteristicas das bases.

Outro ponto de destaque é uma maior confiabilidade no resultado obtido, apesar
de ser diretamente dependente da robustez e da boa estrutura do modelo automatico,

reduz a possibilidade de ruido inerente a interven¢ao humana no processo.

Além do aspecto técnico, de um novo modelo, este trabalho ainda contribui para
a literatura no estudo do processo de detrending e o impacto que este fendmeno tém na
clusterizacao de dados espaciais. Apesar de ser ainda uma analise inicial, esta pesquisa

prové um bom subsidio para trabalhos futuros e estudos mais aprofundados no tema.

Como sera demonstrado no Capitulo 3 posteriormente, dentro das pesquisas de
trabalhos relacionados nos ultimos 12 anos (2008-2019), existe uma lacuna que pode
ser explorada ao analisar as técnicas aplicadas no aprimoramento da krigagem. Diversos
métodos foram utilizados de forma individual (isoladamente) e seria de suma importancia

aplica-las, de forma conjunta, neste inico modelo.
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Objetivos

Como objetivo geral, este trabalho propdée um novo modelo para melhorar as

estimativas de krigagem, usando conceitos de pré-processamento, clusterizagao de dados e

métodos de otimizacao.

Para atingir o objetivo geral desta tese, sao propostos os seguintes objetivos

especificos:

1.4

Propor uma nova técnica para a clusterizagao de dados espaciais, minimizando a

sobreposicao de clusters, e comparando a outras técnicas da literatura.

Propor um modelo automatico para a definicdo dos variogramas tedricos para cada

sub-grupo criado na etapa de clusterizacdo em um base de dados espaciais.

Propor uma heuristica para defini¢do automatica dos limites minimos e maximos das
variaveis utilizadas nos algoritmos bio-inspirados para otimizacao dos parametros do

variograma teorico.

Realizar estudo comparativo do modelo proposto utilizando, ou nao, técnicas de

detrending.

Avaliar a performance do algoritmo genético em relacao a técnicas bem consolidadas

na literatura na otimizacao de parametros do variograma tedrico.

Realizar um estudo bibliografico acerca do tema Krigagem, verificando o estado da

arte.

Publicacoes

O desenvolvimento das atividades desta tese produziram as seguintes publicagoes:

A Comparison of Genetic Algorithms and Particle Swarm Optimization to Estimate
Cluster-Based Kriging Parameters na EPIA Conference on Artificial Intelligence em
2019. Qualis B1.

Evaluation of Bio-Inspired Algorithms in Cluster-Based Kriging Optimization na
International Conference on Computational Science and Its Applications em 2019.
Qualis B1.

A New Methodology for Automatic Cluster-Based Kriging Using K-Nearest Neighbor

and Genetic Algorithms na Information Journal em 2019. Qualis B2.
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Publicacao do cddigo desenvolvido nesta tese no repositério GitHub https://github.com/LABVIS-

UFPA /GAClusterKriging. Incluindo manual de utilizagao, bases e bibliotecas utili-

zadas. Ultima atualizacdo Fev 2019.

Organizacao da tese

Esta tese esta dividida em 6 capitulos:

O Capitulo 1 contextualiza o estudo realizado, apresentando a motivacao, justificativa

e os objetivos a serem alcancados.

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedérico das técnicas utilizadas no modelo

proposto.

O Capitulo 3 faz um levantamento dos trabalhos relacionados e aborda os principais
métodos e teorias, da inteligéncia artificial, utilizados na aprimoramento do processo

de krigagem.

O Capitulo 4 apresenta o modelo proposto, detalhando as etapas que compode o

processo como um todo.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos por meio da aplicacao do modelo

construido além de comparativos com outras técnicas disponiveis na literatura.

Por fim, no Capitulo 6, sao discutidas as conclusoes desta tese, entre elas, as principais

contribuicoes, as publicacoes obtidas, as limitagoes e propostas de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este Capitulo tem como objetivo descrever a fundamentacao tedrica das técnicas
abordadas nesta tese, além de métricas utilizadas para realizar o comparativo entre os

diversos métodos testados para aprimoramento da krigagem.

2.1 Krigagem

Krigagem ¢é uma técnica de interpolacao amplamente utilizada na geoestatistica
para predicao de dados espaciais. Este método leva em consideracao as caracteristicas da
autocorrelagao de varidveis regionalizadas, ou seja, que possuem dependéncia espacial como
coordenadas X e Y. Essas variaveis tém alguma continuidade ou variancia espacial, o que
permite que os dados obtidos por amostragem de pontos especificos sejam utilizados para

parametrizar a estimativa de pontos, onde o valor da varidvel é desconhecida (HENGL,

2009).

Seja Z um conjunto de observagoes de uma variavel objetivo (varidvel de resposta)
denotada por {z(s1), z(s2), ..., z(sn)}, onde s; = (x;,y;) é um ponto em um espago
geografico bidimensional; z; e y; sdo suas coordenadas (localizagbes principais); e N é o

numero de observagoes.

Os valores da variavel objetivo em algum novo local sg podem ser derivados usando
um modelo de predicao espacial. A versao padrao da krigagem é chamada de krigagem

ordindria (OK), onde as estimativas sdo baseadas no modelo:

2ok (50) = Y w;i(s0).2(s;) = A\ .z (2.1)

i=1
onde Ao é um vetor de pesos da krigagem (w;), e z é o vetor de N observagoes na localizacao
primaria.

Portanto, para realizar a estimativa dos pesos, é necessario calcular as semivariancias

v(h) baseadas nas diferengas entre os valores da vizinhanga (pontos vizinhos).

3() = 5Bl = (s + 1)) 22

onde z(s;) é a observagao da varidvel objetivo em uma determinada localizagdo, e z(s; + h)

¢é a observagao do ponto vizinho na distancia s; + h.

Supondo que haja N observagdes em pontos, isso produz pares de N x (N —1)/2

para os quais uma semivariancia pode ser calculada. Se tragarmos todas as semivariancias
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versus suas distancias de separagdo, uma nuvem de variograma sera produzida. Para uma
visualizagao mais facil dessa nuvem de variograma, os valores sao geralmente calculados
para uma distancia padrao chamada lag. Se exibirmos esses dados médios, obtemos o

variograma experimental padrao, que pode ser visto na Figura 2.

v (h)
A
CAHC, A P 4
®—e—e Variograma Experimental
= V/ariograma Teodrico
Nugget
O X B
© R R >
0 ~ Range(®), h

Figura 2. Exemplo de um modelo final de variograma.

Uma vez calculado o variograma experimental, devemos ajusta-lo usando um
modelo do variograma tedrico como linear, esférico, exponencial, gaussiano, entre outros.
Os variogramas sao geralmente ajustados usando uma funcao de custo como os minimos
quadrados ponderados (CRESSIE, 1985) e por 1-fold cross validation (LI et al., 2018).
Portanto, o objetivo principal é minimizar essa funcao de custo. Nesta tese, para simplificar

os experimentos, foi utilizado o modelo teérico matern, que é dado por

(h) = Co + Ch {1 - 2_11F(U) <Z> K, (Z)} (2.3)

onde R é o practical range ou simplesmente range e é igual a distancia pela qual y(h) =
0,95(Co + C1) (OLEA, 2012). Os locais de amostragem separados por distancias mais
proximas do que o range sao automaticamente espacialmente correlacionados, caso contrario,
nao sao; Cy ¢é o efeito pepita ou nugget effect, que pode ser atribuido a erros de medigao ou
fontes de variagao espacial em distancias menores que o intervalo de amostragem; Cy + C}
¢é o sill, que é o valor que o modelo atinge no range R; v é um parametro de suavidade
chamado kappa; K, é uma fungdo de Bessel modificada (WEISSTEIN, 2002); e I'(v) é

uma funcao fatorial de nimeros complexos.

Depois de ajustar o modelo do variograma teérico, podemos usa-lo para derivar
semivariancias em todos os locais do espaco geografico e resolver os pesos de krigagem. Os

pesos da krigagem ordinaria (OK) sao resolvidos multiplicando as covaridncias:

)\0 = Cil.CO; C(‘h‘ = 0) = CO + Cl (24)
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onde C é a matriz de covariancia derivada para N x N observacoes e cg é o vetor de
covariancias em um novo local. Observe que o C é de fato uma matriz (N + 1) x (N + 1)
se for usada para derivar pesos de krigagem, uma vez que uma linha e coluna extra sao

usadas para garantir que o a soma dos pesos é igual a um:

—1
C(Sl,sl) C(SLSN) 1 C’(50181) wy (50)
: . : : ' : _ : (2'5)
C(SN,S1) - C(SN’SN) 1 C(SO’SN) wN(so)
1 1 0 1 @,

onde ¢ é o multiplicador Lagrange. Apos o calculo dos pesos, a estimativa é dada pela

Equacao 2.1

Quando o variograma experimental é distinto para duas ou mais dire¢oes, temos
um fenémeno anisotrépico (HENGL, 2009), como pode ser visto na elipse desenhada na
Figura 3. A elipse representa a area a partir da qual os dados seriam considerados no
processo de krigagem. A anisotropia é calculada considerando um certo angulo de 0 a 180
graus, que representa a dire¢ao azimutal no sentido horario na direcao principal e um fator
dado por

a
Fatordeanisotropia = — (2.6)
3]

onde a; e as sd0 os raios maior e menor da elipse, respectivamente. Esse fator varia entre
0 e 1, sendo 1 um modelo isotrépico. Assim, no caso da anisotropia, cinco pardmetros sao
usados para estimar o modelo teérico do variograma: nugget, sill, range, &ngulo e fator de

anisotropia.

“E

S ¥180°

Figura 3. Exemplo de anisotropia.
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2.2 Funcoes de custo

Nos métodos geostatisticos, o passo critico para a estrutura espacial ou relagoes
dos dados é a modelagem do variograma, o que vem sendo o foco de pesquisas na area por
um longo periodo (LI et al., 2018). Comumente, o método de Mazimum likelihood (ML) e

minimos quadrados sao utilizados para realizar o ajuste do modelo do variograma teérico.

Funcoes de custo como Maximum likelihood, auxiliam na estimativa dos parametros
do variograma tedrico através da minimizagao de uma funcao de log-likelihood negativa.
Uma caracteristica importante desta funcao é que os parametros sao diretamente calculados
sem a necessidade de etapas intermedidrias. No entanto, de acordo com alguns especialis-
tas (LI et al., 2018), o ML é fortemente dependente do modelo escolhido. E assumido que
os dados seguem uma distribuicao gaussiana multivariada, o que é um requerimento dificil
de se cumprir e é praticamente impossivel de verificar (KERRY; OLIVER, 2007).

Em contraste, temos a fun¢ao de custo de minimos quadrados considerado como o
meio mais comum para modelagem do variograma tedrico. Dentre suas principais caracte-
risticas destaca-se a sua simplicidade e a alta disponibilidade em diferentes plataformas
computacionais. Além disso, a aplicagdo de minimos quadrados, segundo Oliver e Webster

(2014), é satisfatéria em 90% dos casos de investigagoes geoestatisticas.

O processo principal da modelagem do variograma utilizando a fungdo de minimos
quadrados ¢ o ajuste de valores discretos do variograma experimental com funcao de modelo
negativa definida mais aproximada. Para atingir este objetivo, é necessario selecionar um

modelo de variograma e buscar seus parametros utilizando critérios dos minimos quadrados.

No trabalho de Li et al. (2018), é demonstrado que é possivel a utiliza¢ao da funcao
de custo por interpolacao. Nesta funcao, é utilizado o método 1-Fold Cross Validation na
base de dados e calculado o erro total obtido a partir de um conjunto de parametros do
variograma teérico. A partir deste cenario, busca-se minimizar o erro utilizando diferentes
conjuntos de parametros. Nesta tese, foram comparados métodos utilizando a funcao de

custo de minimos quadrados e por interpolacao.

2.3 Hipodtese da estacionariedade

Dado um conjunto de N valores z(s;), a hipétese sera intrinseca (ou estacionaria)

se ela seguir duas condigdes. A primeira condi¢ao requer que o valor esperado F{z(s;)}

exista e nao dependa da posicao s;. Essa condi¢ao pode ser matematicamente formulada
por

B{x(s:)} = m (2.7)
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Com relagao a segunda condicdo, para a hipotese ser intrinseca, a variancia do incremento

[2(s;) — z(s; + h)] é finito e ndo depende da posigao s;. Isto pode ser definido como

VAR[2(s;) — z(s; + h)] = E[2(s;) — 2(s; + h)]? (2.8)

Trends podem ser considerados como padroes ou ruidos nos dados, usualmente
expressos como uma inclinagado para cima ou para baixo dos valores dos dados através do
tempo e do espaco. E importante ressaltar que as duas condicoes expressas nas Equacoes 2.7
e 2.8 nao sao satisfeitas na presenca de trends. Isto se da pelo fato de que o valor médio m
dependeria da posigao s; e VAR|z(s;) — z(s; + h)] seria infinito e também dependeria da
posigao no espago (VIEIRA et al., 2010).

A tarefa de remocao de trends, também chamado de detrending, pode ser realizada
através do ajuste de uma superficie de trend para os valores da base de dados, por exemplo,
através do método de minimos quadrados, e entao subtrair um valor da fun¢ao da superficie
de trend ajustada, dos valores originais, obtendo-se uma nova variavel residual (VIEIRA

et al., 2010) que sera utilizada nas fases posteriores da krigagem.

O processo de detrending das variaveis regionalizadas em estudo é um requerimento
para que valores nao-estacionarios estejam sob a hipdtese estacionaria, isto é, quando
aplicados a técnicas geoestatisticas estacionarias. Apds o detrending, a analise segue seu
percurso normal através do célculo do variograma experimental, ajuste de um modelo do
variograma teodrico e a realizagdo das estimativas da krigagem. Ao final do processo, é
possivel utilizar a mesma funcao de superficie de trend ajustada para reverter os valores

para seu estado original.

2.4 K-vizinhos mais proximos

K-vizinhos mais préximos ou K-Nearest Neighbor (KNN) (WITTEN et al., 2016) é
um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado utilizado tanto para problemas
de classificacdo quanto para problemas de regressao. E um método nio-paramétrico que
utiliza diretamente os dados de treinamento para a classificagdo. Mais especificamente, o
algoritmo KNN classifica um novo ponto baseado na sua vizinhanga, ou seja, os pontos

mais proximos a ele.

Dado um conjunto de treinamento {(s1,q1),...,(sy,qn)}, com N pontos, cada
ponto (s, q) consiste em um vetor s € RY e um rétulo (ou classe) ¢ € {1,...,Q}. Seja
so = (p1,- - . ,pr) um novo ponto ainda nao classificado (sem rétulo ou classe), para classificar
este novo ponto, o algoritmo KNN calcula a distancia entre sy e todos os outros pontos na
base de treinamento através de uma medida de similaridade. Os K pontos mais proximos,

isto é, que possuem a menor distancia em relagao sy sao entao armazenadas. Na sequéncia,



28

é verificado qual o rétulo mais frequente entre os K vizinhos armazenados, e o rétulo eleito

q ¢ associado ao novo ponto em questao.

Uma das medidas de similaridade amplamente utilizadas na literatura, e que foi

aplicada nos experimentos, ¢ a distancia euclidiana, que pode ser definida por:

L

d(s,8) = Z(pz — Di)? (2.9)

=1

onde p; e p; sdo os elementos dos vetores s e §, respectivamente.

Abaixo podemos visualizar um algoritmo geral para a execugdo do KNN:

Algorithm 1: Algoritmo KNN

1 - Recebe um dado nao classificado;

2 - Mede a distancia (Euclidiana, Manhattan, Minkowski ou Ponderada) do novo
dado com todos os outros dados que ja estao classificados;

3 - Obtém as menores distancias;

4 - Verifica a classe de cada da um dos dados que tiveram a menor distancia e
conta a quantidade de cada classe que aparece;

5 - Toma como resultado a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram
as menores distancias;

6 - Classifica o novo dado com a classe tomada como resultado da classificacao;

Na Figura 4 pode-se observar um exemplo de classificagao utilizando o algoritmo
KNN. O circulo vermelho indica o dado a ser classificado. Supondo uma classificacao
considerando 3 vizinhos mais proximos, isto é, k = 3, a classe atribuida ao novo ponto
(circulo) seria a classe B (quadrados). Caso fosse considerado 6 vizinhos mais préximos,

isto é, k = 6, a classe atribuida ao novo ponto seria a classe A (tridngulos).

_____

-~ S Classe B

X

Figura 4. Exemplo de classificacao utilizando o algoritmo KNN (Adaptado de JOSE, 2017).
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2.5 k-means

O k-means é um algoritmo nao supervisionado utilizado para problemas de agrupa-
mento(clusterizagao). Esta técnica, bastante conhecida e utilizada pela sua simplicidade
de implementagao, realiza a partigdo de um conjunto de dados em U clusters (grupos),
onde o valor de U ¢ fornecido pelo usuéario (WITTEN et al., 2016).

Dado um conjunto de observagoes {s, Sa, ..., Sy}, 0 algoritmo busca particionar
as N observagoes em U grupos u = {uy, us,...,uy} com o objetivo de minimizar a soma

dos quadrados inter-clusters (varincia).

Formalmente, o objetivo é encontrar:

U U
arg, min > Y |Ip — wil* = arg, min > |u,| Varu; (2.10)

=1 peu; =1

onde p; ¢ a média dos pontos em u;.

O algoritmo k-means inicia seu processo pela inicializacao de um conjunto de U
centroides, um para cada cluster. Ha diversas formas de inicializacao para selecao dos
centroides, umas das mais utilizadas ¢é a sele¢ao aleatoria entre os pontos da base de dados.
Apds esta etapa, cada ponto é associado ao centroide mais préximo com base em uma
medida de similaridade para formar os agrupamentos. Nesta tese foi utilizada a distancia
euclidiana(Equagao 2.9). Posteriormente, os centroides sao recalculados. O novo centroide
¢ a média dos antigos pontos do cluster. Todo este processo é repetido até que nenhum
centroide mude de posigdo ao final uma iteragdo, ou seja, que a fungao objetivo (Equagao.

2.10) nao se altere.

2.6 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos (AG) sdo um grupo de métodos de otimizagao inspirados
pela teoria da evolucao natural biolégica. Este algoritmo é geralmente composto por uma
populacao de individuos que representam as solu¢oes candidatas. Em outras palavras, cada

individuo é uma possivel solugdo para o problema em questao e através de mecanismos da

natureza, evolui em busca da melhor solugdo (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Um algoritmo genético é caracterizado por possuir as seguintes etapas fundamentais
(Figura 5):
e Inicializacao da populagao;
e Selecao;

e Cruzamento;
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e Mutacao;
e Reposicao (Nova populagao);

e Avaliaciao dos Individuos.

Inicializacdo

Avaliacio

Mutagio

Cruzamento

Figura 5. Ciclo de execugao de um algoritmo genético.

O processo evolucionario inicia com a etapa de inicializa¢ao, onde uma populacao
inicial de candidatos é gerada. Existem varios métodos de inicializagao de populacoes,
mas em algoritmos genéticos é comum que ela seja gerada aleatoriamente. A partir do

momento que a ela é gerada, d4 inicio ao ciclo evolucionario.

Apés a geracao da populagao, cada individuo vai ser testado empiricamente em
uma fungao e vai receber um valor de aptidao chamado fitness. Este valor geralmente é
dado por uma fungao objetivo f(x) que se deseja otimizar com o AG. Dependendo do
problema a ser otimizado, o melhor valor pode ser o maior para casos de maximizacao, ou

0 menor para casos de minimizacao.

A cada geragao (ou ciclo), um conjunto de pais é selecionado da populacao, por meio
de um mecanismo de sele¢ao, com base nos seus valores de fitness. Neste caso, individuos
mais adaptados a solucao do problema possuem maiores chances de serem selecionados

para gerar os futuros individuos. Alguns dos principais métodos de sele¢ao sao:

e Roleta: Este método cria uma roleta em formato de “pizza”, onde cada fatia representa
a porcentagem de escolha de determinado individuo. Quanto melhor o fitness, maior
a fatia correspondente na roleta. Este método nao é muito efetivo quando a diferenca

de fitness dos individuos é muito alta, visto que fitness muito altos, tendem a pegar
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uma fatia muito grande, praticamente anulando as chances de selecao das fatias

menores. Este ¢ método de selegcao utilizado nos experimentos desta tese.

e Torneio: o método de torneio cria pequenos subgrupos de individuos selecionados
aleatoriamente, dentro destes subgrupos é realizado uma disputa, onde individuos
com melhor fitness tem mais chance de ganhar. A chance e o niimero de individuos

no subgrupo sao definidos na implementacao do AG.

Apoés a selecao dos pais, temos a etapa de crossover ou cruzamento. Nesta etapa,
dois pais (solugdes) tém seus codigos genéticos combinados com o objetivo de criar novas
solugoes ou filhos com seu cédigo genético, em busca de uma melhor solugao para o
problema. Ha diversos métodos de cruzamento atualmente na literatura, como exemplo,
pode-se citar os cruzamentos de 1 ponto de corte e 2 pontos de corte (GOLDBERG;
HOLLAND, 1988).

Cada individuo gerado na etapa de cruzamento possui a chance de sofrer mutagao.
O processo de mutacao se da pela alteracdo de um valor do cédigo genético daquele

individuo.

Nesta tese, foi utilizado o processo de cruzamento e mutacao de Laplace (DEEP;
THAKUR, 2007b), que podem ser utilizados quando sao utilizados valores reais nas

variaveis do codigo genético.

Ao gerar toda a proxima geracao, apds as etapas de cruzamento e mutacao, que
também pode ser chamada de etapa de replacement ou substituicao, os novos individuos

sao novamente avaliados através da funcao de fitness e uma novo geracao € iniciada.

As condigoes de término do algoritmo geralmente sao atingidas quando o AG

apresenta uma das situagoes:

e Atinge o resultado 6timo do problema (Somente em casos onde se sabe previamente

o 6timo para aquele problema);
e Executou o niimero maximo de geracoes definidas;

e Ficou preso em algum étimo local por nimero determinado de geragoes (Ou seja,
o melhor resultado encontrado nao foi alterado por um determinado niimero de

geragoes).

2.7 Enxame de particulas

O Enxame de particulas ou Particle swarm optimization (PSO) usa uma estrutura
semelhante ao dos algoritmos genéticos para avaliar cada individuo (também chamado de

particulas). Todavia, em vez de usar métodos de cruzamento, mutagao e selegao, novas
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solugoes sao criadas ao “mover” a particula pelo espaco de busca com base em dois fatores:
i) A melhor solucao alcangada pela particula até agora; ii) A melhor solugao alcangada
por qualquer particula na vizinhanca. A estrutura de uma particula consiste em quatro
parametros, localizagao atual (idéntica ao cromossomo do AG), velocidade atual, melhor
condicionamento local e melhor condicionamento global (MISHRA; TIWARI; MISRA,
2011).

De acordo com Poli, Kennedy e Blackwell (2007) no enxame de particulas, um
numero de entidades, chamadas de particulas, sao inseridas no espago de busca de um
problema ou funcao, e cada uma dessas particulas avalia a fungao objetivo na sua atual
localidade no espago de busca. Cada particula, entdao, determina seu movimento dentro do
espaco de busca por meio da combinag¢ao de um historico do seu atual e melhor fitness
encontrado, com uma ou mais particulas dentro do enxame, com algumas perturbagoes

aleatorias. A proxima iteracao se da apds todas as particulas terem se movimentado.

Cada particula do enxame é composta de trés vetores L-dimensional, onde L é a
dimensionalidade do espaco de busca. Os vetores sao a posi¢ao atual fz, a melhor posicao
anterior p;, e a velocidade v; (POLI; KENNEDY; BLACKWELL, 2007).

O posicao atual EZ, pode ser considerada com um conjunto de coordenadas des-
crevendo um ponto no espago. A cada iteragao do Algoritmo 2 (PSO), a posicao atual
é avaliada com uma solucao do problema. Se esta posicao é melhor que qualquer uma
encontrada até o momento, entao estas coordenadas sao armazenadas do segundo vetor ﬁ
O valor do melhor resultado geral é armazenado em uma variavel que podemos chamar
de pbest;, para comparacao em iteragoes posteriores. O objetivo é a continua procura por
melhores posigoes e atualizando ﬁ e pbest;. Novos pontos ou movimentos sao realizados
através da adicao das coordenadas de o7 para T (POLI; KENNEDY; BLACKWELL,
2007).

Algorithm 2: PSO Original
Inicializar uma populacao de particulas com posigoes e velocidades aleatérias em L

dimensbes no espago de busca;

for 1 to N° Iteracoes ou Critério Atingido do

1 - Para cada particula, calcular a funcao fitness com base nas L variaveis;

2 - Comparar a avaliacao do fitness de cada particula com o seu melhor pessoal
pbest;. Se o valor calculado for maior, entao atualizar pbest; e ﬁ com o valor
atual referente a localizacao 77 1o espaco de busca;

3 - Identificar a particula na vizinhanga com o melhor resultado até o momento,
e atribuir o seu indice a variavel g;

4 - Atualizar a velocidade e a posicdo de cada particula;

end
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Considerando um enxame com H particulas, temos o vetor de posigoes X! =

(i1, Tz, - -, 2ip) ™ e um vetor de velocidades V! = (v;1, vig, . . ., vir )P na iteragao ite
para cada particula i que a compoe. Os vetores sao atualizados através da dimensao j de

acordo com A atualizacao de velocidade de se da pela equacao:

Vi = WV + el (pbesty; — XT;) + corl(gbest; — X)) (2.11)

e
ijffl = ij + Vi;“ (2.12)
onder = 1,2,....Hej=1,2,...,L. w é a constante de peso da inércia, r; e ry sao

valores aleatoriamente escolhidos entre 0 e 1 e ¢; e ¢y sdo 0s pesos cognitivos e social

respectivamente.

2.8 Métrica de avaliacao

A funcao de fitness utilizada no algoritmo genético foi obtida através da aplicagao
da krigagem em cada ponto da base de dados de treinamento (cerca de 90% da base de

dados), no que é chamado de validacao cruzada leave-one-out.

Em relagao a métrica utilizada para comparar as técnicas avaliadas, foi utilizada
a validagao cruzada 10-fold para obtencao do erro médio quadratico normalizado, ou
normalized mean squared error (NMSE). Para ambos os casos, calculo do fitness e avaliacao
de cada técnica, foi utilizada a func¢do de custo por interpolagao (Equagao 2.13) (LI et al.,
2018). O NMSE é calculado através da equagao

1 &
NMSEU = EZ[ZOK(S@') _ZOK(Si)]2 (213)
izt
onde 245k (s;) é o valor estimado da varidvel objetivo obtido pela krigagem ordinéria no
ponto s;; n é o nimero total de pontos no cluster u; e 02 é a variancia da variavel objetivo
considerando os dados do cluster u. Quanto menor o valor NMSE melhores sao os valores
estimados pelo modelo do variograma tedrico ajustado. Portanto, o indice NMSE da base

de dados como um todo é dado por

U
NMSE =Y NMSE, (2.14)

u=1
onde U é o nimero total de clusters, argumento este fornecido pelo usuario.

E importante ressaltar que a validacdo cruzada leave-one-out foi utilizada somente
para calcular a funcao de fitness do algoritmo genético e do enxame de particulas. Para
medir a acurécia, foi aplicado a validagdo cruzada 10-fold. Diante disso, as bases de dados

estudadas foram particionadas aleatoriamente em 90% para treinamento e 10% para teste
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em cada iteracao. No total, 10 iteracoes com diferentes particionamentos foram obtidos
para cada quantidade de clusters. A média dessas 10 iteragoes foi calculada no final e

comparada entre as técnicas.

2.9 Indice de diversidade da populacio

A diversidade padrao da populagao, também chamada de standard population
diversity (SPD), descreve o nivel de varia¢ao alcancado por uma determinada populagéo.
Um grande indice de diversidade SPD indica, geralmente, que ha maior variabilidade
dentro da populagao (YASOJIMA et al., 2019b). Esta diversidade pode ser importante
para que mais regioes do espago de busca possam ser varridas, no entanto, é importante

verificar o comportamento para cada problema especifico.

Considerando uma populac¢do com P individuos (Gy, Gs,...,G)), dado que cada
individuo, ou particula no caso do enxame de particulas, possuem 1" parametros, pode-se
definir que G; = (G;1,Gia,...,Gir). Assim, a média geral de cada gene/variavel do

individuo 7' é dado por
1 P
G7 =35> Gir (2.15)
P

Na etapa de normalizagao, o desvio padrao de cada gene T' em relagao a populagao

P ¢é calculado por

1 P
o(Gy) = $ P Z(Gi,T — G§v¢)? (2.16)
i=1
Por fim, a variabilidade da populagdo P em cada geracao do algoritmo bioinspirado

¢ dado por

SPD = ;Z<”g§;:e>> (2.17)

j=1

2.10 Testes Estatisticos

2.10.1 Teste de Friedman

Para o teste de Friedman, podemos considerar uma tabela onde os dados se dispoem
em uma tabela com ¢ linhas e k£ colunas, como pode ser observado na Tabela 1. As linhas
representam os varios individuos/classes, e as colunas representam as diversas condigoes.
Se estao sendo estudados os scores de individuos observados sob todas as condigoes, entao
cada linha da os scores de um individuo sob as k condigoes (VIALI, 2017).
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Tabela 1. Scores de trés grupos correspondentes sob quatro condigoes.

Condigoes

I II III IV
Grupo A 9 4 1 7
GrupoB 6 5 2 8
GrupoC 9 1 2 6

Se a hipdtese de nulidade é verdadeira, entao a distribuigao de postos em cada coluna
serd aleatoria, aparecendo nas colunas com frequéncias aproximadamente iguais. Portanto,
para qualquer grupo, ¢ uma questao de acaso sob que condigdo ocorre o menor score, o
que seria o caso se as condicoes realmente nao diferissem entre si. Se Hj fosse falsa, entao
os totais de condigoes iriam variar de uma coluna para outra significativamente (VIALI,
2017).

O teste de Friedman determina se as condigoes diferem significativamente. Obtemos

o valor do teste pela equacao.

12 2
i=1

onde,

e g ¢ o numero de linhas;
e L numero de colunas;

e ?; ¢ a soma dos postos da coluna j.

2.10.2 Teste de Mann-Kendall

O teste nao-paramétrico de Mann-Kendall é comumente utilizado para a deteccao
de trends. A hipétese nula, Hy, é que os dados sao originados de uma distribuicao de
realizacoes independentes e sao distribuidas identicamente, ja a hipotese alternativa, Hy,
é que os dados seguem um trend monotdnico (MAROCO, 2018). O teste estatistico de
Mann-Kendall é calculado de acordo com a equacao (MAROCO, 2018):

n—1 n
S=> > sgn(z;—z.) (2.19)
k=1 j=k+1
com

1 if >0
sgn(r) = {0 if =0 (2.20)
—1 if <0
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A média de S é E[S] = 0 e a variancia o2 é
o? = {n(n —1)(2n+5) = > t;(t; — 1)(2t; + 5)} /18 (2.21)

J=1

onde o é o numero de agrupamentos no conjunto de dados e ¢; ¢ o nimero de pontos no

jth agrupamento.

A estatistica S é relacionada ao T' de Kendall e é dado por:

S
=5 (2.22)
onde 12
o 1/2
D= ;n(n —1) - ;;tj(tj - 1)] Bn(n — 1)} (2.23)

2.10.3 Teste de Shapiro Wilk

O teste de Shapiro-Wilk verifica a normalidade de uma populagiao de dados (AC-
TION, 2017).

O teste ¢ aplicado através da Equacao:

b2
W= o0 (2.24)

iz1 (2 — 7)?

em que x; sao os valores da amostra ordenados (1 é o menor). A constante b é determinada

da seguinte forma:

n

Yiia i1 Z(Tn—141 — T5) se n & par
b= " ' (2.25)
i i1 T (Tpo101 — ;) se n ¢éimpar

em que a,_;+1 sao constantes geradas pelas médias, variancias e covariancias das estatisticas
de ordem de uma amostra de tamanho n (ACTION, 2017).

Para a aplicacdo do teste Shapiro-Wilk, temos as seguintes prerrogativas (MAROCO,
2018):

1. A hipétese nula Hy de que a amostra provem de uma populacao normal e a hipotese
H, de que a amostra nao provém de uma populagdo normal;
2. Estabelecer o nivel de significincia do teste a, normalmente 0,05;

3. (I). Ordenar as n observagoes da amostra; (IT). Calcular 37, (z; —)?; (IIT). Calcular
b; (IV). Calcular W

4. Rejeitar Hy ao nivel de significancia o se Weaieutado < Wa
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2.10.4 Teste T Pareado e One-Way Anova para medidas Repetidas

O teste T pareado realiza a comparacao de médias de duas populagoes, envolvendo
a coleta de observacoes em pares, de modo que os dois elementos de cada par sejam homogé-

neos em todos os sentidos, exceto em relagao ao fator que se deseja comparar (MORETTIN;
BUSSAB, 2017)

Pode-se também realizar o estudo no mesmo individuo para as duas amostras, ou
seja, medir a caracteristica do individuo antes e depois dele ser submetido a um tratamento.

Assim, se houver diferenca no estudo, ha indicios de que tal diferenca seja resultante do

tratamento utilizado (MORETTIN; BUSSAB, 2017).

Nesta situacao, podemos considerar duas amostras x1,Zs,..., T, € Y1, Y2, - .-, Yn
onde z; e y; sdo pareadas, isto é, pode-se considerar uma amostra de pares (z1,y1), (z2,y2), - -
Ao definir a variavel aleatéria d = x — y, tem-se a amostra dy, ds, . . ., d,, resultante das

diferencas entre os valores de cada par.

O teste t pareado supde que d ~ N(ug,0%) As hip6teses do teste sao:

Hy:pg=0
0 Hd (2.26)
Hy:pg #0
A estatistica do teste t pareado pode ser descrita por
d
Tpareado =5, ™~ tn-1, (227)
vn
que segue uma distribui¢ao t de Student com (n — 1) graus de liberdade. Neste cendrio,
S3 =L 3" (d; — d)? é o estimador da varidncia da varidvel aleatéria d e d = £ 327 |
d; = % * (2, y;) = T —y é o estimador da média da diferenga das duas populagoes.

O valor-p ou p-value é definido como a probabilidade de se obter uma estatistica
de teste igual ou mais extrema que aquela observada em uma amostra, assumindo-se como

verdadeira a hipotese nula. O valor-p é dado por

valor — p = 2P [t,—1 > |Tpareadol] - (2.28)

Se o valor-p for menor que o nivel de significincia («) estabelecido, rejeita-se a
hipétese nula. Caso contrario, nao rejeita-se Hy, ndo sendo possivel afirmar que as duas

médias sejam diferentes.

A técnica One-Way Anova para medidas repetidas é equivalente ao teste T pareado,
no entanto, para trés ou mais grupos. Podemos definir os passos desta técnica da seguinte

forma:

1. Primeiro, a ANOVA calcula a média para cada um dos grupos;

o (X Yn).
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2. Entao ela calcula a média geral (as médias sdo somadas e divididas pelo nimero de

grupos, nesse caso trés);

3. Para cada grupo separadamente, a variacao total de cada participante em relagao a
média do grupo é calculada. Essa é a varidncia dentro dos grupos (within-group).

Esse calculo é feito a partir da soma dos quadrados;

4. A variacdo da média de cada grupo em relacao a média geral é calculada. Essa ¢é a

varidncia entre os grupos (between-groups).

A rejeicao da hipétese nula em favor da hipdtese alternativa indica que essas
diferengas se devem ao fator (ou fatores), que surtiram efeitos estatisticamente significativos

sobre os resultados.

No entanto, esta técnica identifica que ha diferencas estatisticamente significativas
entre as populagoes. Para identificar quais populagoes sdo diferentes, é necessario a

aplicagdo de uma técnica post-hoc como o teste de Bonferroni.

2.10.5 Teste de Bonferroni

O teste F (Bonferroni) é usado para comparar varidncias que é a base para a
ANOVA que, por sua vez, é a técnica usada para comparar se as médias de 3 ou mais
grupos sao diferentes. A ideia do teste F é usar o resultado para determinar se rejeita
ou nao a hipdtese nula com base na distribuicao F, em outras palavras, indicar se as

diferengas entre os pares de grupos sao significantes (ACTION, 2017).

Esta técnica é utilizada em conjunto com o One- Way Anova para medidas repetidas
como técnica post-hoc para dados paramétricos, ou seja, que possuem dados em distribuigao

normal.
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3 Trabalhos relacionados

Esta secao detalha a revisao bibliogréafica acerca do tema de pesquisa: Krigagem.
Muitos trabalhos tem procurado aperfeigoar a técnica de Krigagem, utilizando ferramentas
e conceitos de diversas areas do conhecimento. Desta forma, faz-se necessario analisar os
resultados destes trabalhos, verificando suas metodologias e praticas, expondo vantagens e
desvantagens, e identificando possiveis lacunas, onde héa a possibilidade de propor novas

melhorias, contribuindo para o estado da arte da area.

3.1 Revisao sistematica

Uma revisao sistematica ¢ uma revisao orientada por um protocolo que sintetiza
estudos concentrado-se em um tema ou questoes chaves dadas (RUSSELL et al., 2009). O
objetivo principal é, através de palavras chaves, identificar temas mais estudados, desafios,
lacunas, metodologias, técnicas e resultados relevantes acerca do tema abordado. O guia de
revisao sistemdtica de Kitchenham (KITCHENHAM, 2004), em uma versao simplificada,
foi utilizada como metodologia de revisao da literatura nesta tese. Mais especificamente, a

Figura 6 apresenta o fluxo das atividades da revisao da literatura realizada.

| Planejamento  Conduggo |  Resuhtados

o

o

Identificacdo da
necessidade de
revisao

Selecionar estudos
primarios

o

o

Desenvolvimento do

protocolo
Questdes de pesquisa
Mecanismo de pesquisa
Critérios de Selegdo
Critérios de extracdo dos
dados

o

Visdo geral dos
estudos

Extracdo dos dados

L

L)

Respostas as
questbes primarias

Sintese dos dados

Figura 6. Protocolo da revisao sistematica adaptada de Kitchenham, 2004.
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3.2 Atividade: Planejamento

Engloba atividades para identificar qual a necessidade de revisao, e o desenvolvi-

mento do protocolo de revisao.

3.2.1 lIdentificacao da necessidade de revisao

O processo de krigagem é muito utilizado na area da geoestatistica. Mais especifica-
mente, na areas de mineragao, estudo de solo, geologia e ciéncias ambientais em geral. No
entanto, nestes exemplos, o conhecimento especialista ¢ indispensavel para a modelagem
de parametros importantes da técnica. Neste sentido, busca-se comprovar a hipdtese da
importancia de aprimoramentos do processo de krigagem, aperfeicoando e automatizando

etapas da sua aplicagdo, utilizando principalmente técnicas de inteligéncia artificial.

3.2.2 Desenvolvimento do protocolo

As atividades executadas no desenvolvimento do protocolo da revisao da literatura

deste trabalho estao descritas a seguir:

1. Questoes de Pesquisa - Estas questoes deverao guiar a leitura dos artigos e

deverao ser respondidas ao final da revisao.

Questao principal: Qual o estado da arte no aprimoramento do processo de

krigagem utilizando técnicas de inteligéncia artificial?

Questao Secundéria 1 (QS1): Quais as metodologias e técnicas utilizadas na

otimizagao/selecao de pardmetros do variograma?

Questao Secundaria 2 (QS2): Em que etapa da krigagem estao sendo utilizadas

técnicas de inteligéncia artificial para aprimoramento do processo?

Questao Secundaria 3 (QS3): Qual fungao de custo estd sendo utilizada para a

otimizagdo dos parametros do semivariograma?

Questao Secundaria 4 (QS4): Qual a natureza dos dados em que estd se

aplicando a krigagem? Dados espaciais ou nao espaciais?

2. Mecanismo de pesquisa: Inicialmente as palavras usadas na busca de trabalhos
foram: “Kriging”. De forma a aprofundar a pesquisa, foram utilizados sub-filtros para melhor
selecao dos artigos cientificos como:“variogram”, “Optimization” e “Genetic Algorithms”. A
busca procurou qualquer parte do trabalho que contivesse as palavras usando as ferramentas

dos indexadores de trabalhos cientificos on-line, Science Direct * e IEEExplore 2.

<http://sciencedirect.com/>

2 <http://ieeexplore.ieee.org/>


http://sciencedirect.com/
http://ieeexplore.ieee.org/ 
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3. Critérios de selecao: Para a selecao de trabalhos mais atuais e relevantes para
o tema, foram selecionados trabalhos até 10 anos para tras da data de aplicacao da revisao
bibliografica, portanto, entre 2008 e 2019.

4. Critérios de extragao dos dados: Apés a aplicacao da busca nos indexadores
de artigos cientificos especificados no item 2, é realizada uma verificacao inicial de cada
trabalho consistindo na analise do titulo e resumo. Com essa premissa, filtra-se trabalhos
mais alinhados com o objetivo da pesquisa, e estes, sdo analisados mais profundamente,
observando a metodologia e modelos propostos, area de concentracao, técnicas, resultados

obtidos e conclusoes.

3.2.3 Conducdo

A aplicagao da revisao bibliografica foi realizado durante o curso da pesquisa,

iniciando em 2016 e perdurando até o fim de 2019 com revisoes periddicas a cada 4 meses.

3.2.4 Selecionar estudos primarios

Para a selecao dos artigos, foram realizados pesquisas com palavras-chave seleci-
onadas, nos repositorios de artigos da Science Direct e IEEFEzxplore. Do total de artigos
obtidos, foi realizada uma segunda filtragem através da leitura dos titulos e resumos. Desse
total foram retirados estudos nao alinhados com o tema de Krigagem. Os resultados desta

etapa podem ser observados na se¢ao 3.3 de Resultados da pesquisa bibliografica.

3.2.5 Extracdo dos dados

Na etapa de extracao dos dados, é realizado uma leitura mais criteriosa dos artigos
selecionados na etapa anterior. Em seguida, é preenchido um formuléario com as seguintes
informacoes: Autores, ano de publicacio, técnicas, modelos automaticos de otimizacao do

variograma, estrutura da base de dados, fun¢ao de custo utilizada, validacao dos resultados.

3.2.6 Sintese dos dados

Neste secao, sao montados graficos e tabelas para a apresentacao final do dados
extraidos, discutindo problemas comuns encontrados, desafios em aberto e resultados

importantes e relevantes.

3.3 Resultados

Esta secdo apresenta os resultados de forma geral, responde as questoes principal e
secundarias e discute os trabalhos relacionados, identificando avancos, lacunas e desafios

em geral.
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3.3.1 Visao geral dos estudos

Inicialmente, foi aplicado somente a palavra chave “Kriging” para verificagao do

quantitativo de pesquisas publicadas na grande area do tema.

Science Direct
1553
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1308

1121

1023

1000~ 961

725

672

574

534

500- 473

Quantidade de artigos cientificos
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Ano de publicacédo

Figura 7. Artigos cientificos publicados no Science Direct - Palavra chave: Kriging.

IEEEXplore
120- 116 17

4 92 94 92
90- T 87

56

Quantidade de artigos cientificos

2008 2003 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ano de publicagdo

Figura 8. Artigos cientificos publicados no IEEExplore - Palavra chave: Kriging.

O total de pesquisas relacionadas, encontrado no repositério de artigos Science
Direct, foi 15901 entre 2008 e 2019. E possivel perceber, na Figura 7, que hé um crescimento
sistematico no niimero de publicacoes ao longo dos anos, demonstrando a importancia e

relevancia do assunto.
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No repositério do IEEExplore, o total foi de 1014 artigos publicados no periodo, e
o quantitativo de publicagoes anuais permaneceu praticamente constante como pode ser

observado na Figura 8.

Para se obter um crivo mais alinhado ao objetivo dessa pesquisa, foram utilizados
os sub-filtros Semivariogram, Variogram e Optimization, e Semivariogram, Variogram e
Artifical Intelligence.

Science Direct
142 142
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105
100- a5 98

62 65

57 58

50-

Quantidade de artigos cientificos

2008 2003 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ano de publicagdo

Figura 9. Artigos cientificos publicados no Science Direct - Palavra chave: Kriging +
Variogram + Optimization.

IEEEXplore

Quantidade de artigos cientificos

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ano de publicacédo

Figura 10. Artigos cientificos publicados no IEEExplore - Palavra chave: Kriging + Vario-
gram + Optimization.
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Aplicado-se os filtros, foram obtidos resultados mais alinhados com o objetivo da
pesquisa. No repositorio do sciencedirect foram encontrados um total de 1024 artigos
cientificos. No ieeexplore foram encontrados 63 artigos. O resultado de cada ano entre

2008 e 2018 com os filtros podem ser visualizados nas Figuras 9 e 10.

Apos a leitura dos titulos e resumos de cada trabalho resultante da segunda filtragem
exibida nas Figuras 9 e 10, foram retirados estudos repetidos, temas nao alinhados, estudos
em areas muito distintas da area computacional e geoestatistica, e dado preferéncia para
modelos que utilizaram técnicas de inteligéncia artificial e algoritmos bioinspirados. No
total, passaram para a etapa de extracao de dados, 16 artigos, sendo 3 do repositério
do IEEEplore e 13 do repositorio ScienceDirect. Destes artigos, 10 foram publicados em

periddicos e 6 em conferéncias.

A leitura dos artigos possibilitou extrair a area de pesquisa em que os 16 artigos
levantados atuou. Na Figura 11, é possivel perceber que a maioria dos artigos teve uma
abrangéncia geral, sem uma area de atuacao definida. Destacam-se a hidrologia e a
engenharia como areas com maior niimero de artigos publicados apos a aplicagao dos

filtros e selecdo de artigos.

(X [ = o
| | | |

Quantidade de artigos cientificos

GERAL HIDROLOGIA AGBICULTURA ENGENHARIA SOLO OUTROS
Area de Pesquisa

Figura 11. Areas de pesquisa objetivo de cada publicacio.

Na tabela 2 é demonstrado um comparativo entre pontos chave sobre as caracteris-

ticas de cada modelo apresentado. Ha 6 colunas identificando os seguintes pontos:

e Krigagem: Indica qual o tipo de krigagem aplicada na pesquisa;

Clustering: Se ha aplicacao de técnicas de agrupamento;

Vario. Param.: Se ha otimizagao das varidveis do variograma tedrico/experimental

ou se foi definido manualmente;
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e Dados Espaciais: Se foram utilizados dados espaciais, ou seja, possuem coordenadas

geograficas;
e Anisotropia: Se foram considerados parametros de anisotropia;

e Automético: Se as definigoes dos variogramas tedricos/experimentais, como ranges

de variaveis e hiper-parametros foram definidos através dos dados.

E possivel perceber que hd uma lacuna com relacao a pesquisas, com dados espaciais,
utilizando a técnica de cluster-kriging. Além disso, como mencionado em diversos trabalhos
(ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008; ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012; LI et al.,
2018), é importante a utilizagdo de variaveis anisotrépicas na otimizacao dos pardmetros
do variograma tedrico. Por fim, s6 ha um trabalho em que podemos considerar que ha um
processo automéatico (PESQUER; CORTES; PONS, 2011).

Tabela 2. Comparativo entre os modelos dos artigos levantados.

Artigo Krigagem Clustering Variog. Param. Dados Espaciais Anisotropia Automatico
(ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008) Ordinéria Sim Manual Sim Sim N3o
(BARGAOUI; CHEBBI, 2009) Ordinéria N3o Manual Sim Sim N3o
(XIALIN et al., 2010) Ordinéria N3o Manual Sim Sim N3o
(WEI; LIU; CHEN, 2010) Ordinéria N3o Otimizados Sim N3o N3o
(VASAT; HEUVELINK; BORVKA, 2010) Ordinéria Sim Otimizados Sim N3o N3o
(MASOOMI; MESGARI; MENHAJ, 2011) Ordinéria N3o Otimizados Sim N3o N3o
(PESQUER; CORTES; PONS, 2011) Ordinéria N3o Otimizados Sim Nao Sim
(BALU; ULAGANATHAN; ASPROULIS, 2012) Ordinéria Ndo Manual Nao N3do N3do
(ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012) Ordinéria N3o Manual Sim Sim N3o
(BAAR; DWIGHT; BIJL, 2013) Ordinéria N3o Otimizados N3o N3o N3o
(WANG et al., 2017b) Ordinéria N3o Manual N3o N3o N3o
(WANG et al., 2017a) Ordinéria Sim Otimizados N3o N3o Nzo
(GONCALVES; KUMAIRA; GUADAGNIN, 2017) Cokrigagem Ndo Otimizados Ndo N3o Nao
(ARCIDIACONO et al., 2018) Ordinéria Nao Otimizados Nao Nzo N3o
(LI et al., 2018) Ordinaria Nao Otimizados Sim Sim Nio
(NOURI; MOHAMMADI; ZAREZADEH, 2018)  Ordinéria Nao Otimizados Nao N3o N3o
Proposta da Tese Ordinaria Sim Otimizados Sim Sim Sim

3.3.2 Discussao geral das pesquisas

A pergunta Qual o estado da arte no aprimoramento no processo de krigagem
utilizando técnicas de inteligéncia artificial?, norteou muitas andlises em cima dos 16
trabalhos selecionados. Inicialmente, é possivel perceber que a area da Krigagem é am-
pla e diversos segmentos de seu processo possui espaco e lacunas para aprimoramentos.
Dentre os artigos selecionados, podemos identificar pesquisas que buscam melhorar etapas
da sele¢ao dos parametros do variograma experimental e teérico (ABEDINI; NASSERI;
BURN, 2012; VASAT; HEUVELINK; BORVKA, 2010; MASOOMI; MESGARI; MENHAJ,
2011; PESQUER; CORTES; PONS, 2011; BALU; ULAGANATHAN; ASPROULIS, 2012;
BAAR; DWIGHT; BLJL, 2013), outras que buscam identificar a melhor vizinhanga para
a aplicacao da krigagem através da selecao dos pontos ideais na etapa de interpolacao
(ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012; GONCALVES; KUMAIRA; GUADAGNIN, 2017),
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aprimoramento da funcao de custo utilizada para avaliar a qualidade dos parametros do
variograma teérico (LI et al., 2018), utilizacao de técnicas bioinspiradas na otimizacao de
diversos pardmetros das etapas do processo de krigagem(ABEDINI; NASSERI; BURN,
2012; LI et al., 2018), propostas de krigagem automética realizando a estimativa dos
parametros do variograma experimental e tedrico com base somente nos dados de entrada
(PESQUER; CORTES; PONS, 2011), trabalhos buscando reduzir a complexidade compu-
tacional do processo de krigagem (WANG et al., 2017a; PESQUER,; CORTES; PONS,
2011) e utilizacao de algoritmos de agrupamento para sele¢do de sub-grupos no processo
de krigagem (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008; WANG et al., 2017a).

3.3.3 Discussdo das pesquisas: Questdo secundaria 1

Questao secundaria 1 (QS1): Quais as metodologias, modelos e técnicas utili-

zadas na otimizagao/sele¢do de pardmetros do variograma?

A priori, é possivel realizar a distin¢ao da selecdo dos parametros do variograma,
tanto experimental quanto tedrico, em duas vertentes: Selecao manual (tentativa e erro),
que consiste em utilizacao de conhecimento especialista sobre o problema estudado; Sele¢ao
através de métodos de otimizacao, que consiste em vasculhar a melhor solu¢ao dentro de
um espaco de busca. Nos 16 artigos levantados, é possivel identificar através da Tabela 2,
que 10 artigos utilizaram métodos de otimiza¢ao na selecao dos parametros do variograma,

e 6 utilizaram métodos manuais ou parametros pré-determinados.

Com relacao a parametros de anisotropia, este conceito nao foi mencionado ou
nao foi identificado em algumas pesquisas, mais precisamente 5 pesquisas explicitaram a

utilizagao de parametros anisotropicos e 11 nao.

Na pesquisa de (PESQUER; CORTES; PONS, 2011) é apresentado uma meto-
dologia de selecao e otimizagao automatica dos pardmetros do variograma. A autora
menciona a necessidade de gerar resultados com tempo de execucao reduzidos de forma
a auxiliar a rapida tomada de decisao, e pra isso, se torna necessario a eliminacao da
necessidade de conhecimento especialista e consequentemente uma metodologia para sele-
cionar parametros do variograma experimental e tedrico com base somente nos dados. Na
etapa de otimizagao sao utilizadas as fungées de custo por minimos quadrados (CRESSIE,
1985) e Levenberg-Marquadt (MARQUARDT, 1963). No entanto, ndo sao especificados

parametros de anisotropia apesar de serem usados dados espaciais.

Técnicas de agrupamento, como K-means, foram aplicadas nos trabalhos de (ABE-
DINI; NASSERI; ANSARI, 2008; VASAT; HEUVELINK; BORVKA, 2010; WANG et al.,
2017a) para realizar o agrupamento dos dados espaciais antes da aplicagao da krigagem,
chamados de cluster-kriging. Em (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008), os dados es-

paciais foram divididos em sub-grupos, de forma que a interpolagdo de um ponto sé era
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realizado com a vizinhanca do mesmo cluster, conforme pode ser observado na Figura 12.

b 1 T T T T T T RS —— 5 -
o9l / o .
08} P Cluster 1 N \

\ h . s} o 1

° \ N .
o7f | ol N -
. ‘

Y :
06} | o PRS- AN .
‘ ’ b “ ra
” Al M ’
| ° . ,
05 | N ‘ g
. N ) .’
- LTS
04 || o/,é o Y o L
A ¢ s N p .
o o hOS R
o 8 )
0.3}

o2} | o 0

01f o [ o i

0 | 1 I I - I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 12. Cluster-Kriging (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008).

Uma lacuna deixada pelos autores ¢ um mecanismo confiavel para atribuicao de
um ponto desconhecido a um dos clusters. Este mecanismo foi desenvolvido em (WANG
et al., 2017a) utilizando arvore de decisdo, no entanto, os dados trabalhados eram nao
espaciais, o que invalida a aplicagdo em problemas da geoestatistica ja que nao ha variaveis
georeferenciadas. Atualmente, ha algoritmos que foram construidos para tratar de dados

espaciais, como o trabalho de Chavent et al. (2018), e que podem ser tteis na tratativa de
agrupamento de dados espaciais.

Diferentes algoritmos de otimizacao foram utilizadas nas 16 pesquisas. Entre eles,
pode-se citar Nelder-Mead (BAAR; DWIGHT; BIJL, 2013), Levenberg-Marquadt (ARCI-
DIACONO et al., 2018), Processos Gaussianos (GONCALVES; KUMAIRA; GUADAGNIN,
2017), Enxame de Particulas (WANG et al., 2017b) e algoritmos genéticos(MASOOMI;
MESGARI; MENHAJ, 2011; LI et al., 2018).

3.3.4 Discussdo das pesquisas: Questdo secundaria 2

Questao secundaria 2 (QS2): Em que etapa da krigagem estao sendo utilizadas
técnicas de inteligéncia artificial para aprimoramento do processo?

Nos artigos levantados, a grande totalidade das pesquisas busca aprimorar a
estimativa do modelo (variograma teérico). No entanto, esta mesma etapa pode ser divida

em algumas sub-tarefas, mais especificamente em:
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1. Selegao dos parametros do variograma: Nos trabalhos (BARGAOUI; CHEBBI,
2009; WEI; LIU; CHEN, 2010; MASOOMI; MESGARI; MENHAJ, 2011; WANG et
al., 2017b; LI et al., 2018; ARCIDIACONO et al., 2018; GONCALVES; KUMAIRA;
GUADAGNIN, 2017; NOURIL; MOHAMMADI; ZAREZADEH, 2018), os autores

tiveram como objetivo aprimorar a selecdo dos parametros do variograma tedrico.

2. Selegao da vizinhanga para interpolagao (krigagem): Nos trabalhos (XIALIN
et al., 2010; ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012), buscou-se aprimorar a sele¢ao
dos pontos em que participariam do processo de interpolacao através de técnicas de

inteligéncia artificial.

3. Pré-processamento dos dados: Nos trabalhos de (ABEDINI; NASSERI; ANSARI,
2008; VASAT; HEUVELINK; BORVKA, 2010; WANG et al., 2017a) foram utilizados
métodos de agrupamento de dados em etapas antes da aplicacdo da krigagem e

modelagem do variograma tedrico.

4. Redugao da complexidade computacional: Nos trabalhos de (PESQUER; COR-~
TES; PONS, 2011; BAAR; DWIGHT; BIJL, 2013) buscou-se reduzir o custo compu-

tacional da aplicacao da krigagem.

3.3.5 Discussdo das pesquisas: Questdo secundaria 3

Questao secundaria 3 (QS3): Qual fungao de custo estd sendo utilizada para a

otimizagao dos parametros do semivariograma?

Na Figura 13 é demonstrado a utilizacao das fungoes de custo nos trabalhos levan-
tados. E importante mencionar que a funcio de custo por interpolacio esté diretamente
ligada a utilizagao de algoritmos bioinspirados, como algoritmos genéticos e enxame de
particulas. Nos trabalhos de (XIALIN et al., 2010; WEI; LIU; CHEN, 2010; MASOOMI;
MESGARI; MENHAJ, 2011; ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012; LI et al., 2018), a fungao
de custo de minimos quadrados, formulada por (CRESSIE, 1985), é a mais utilizada dentre
os 16 artigos selecionados. Como mencionado por (LI et al., 2018), a facilidade de uso e
a ampla variedade de implementacoes na literatura desta funcao de custo impulsiona a
sua alta utilizagao, como pode ser visto em (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008; BAR-
GAOUI; CHEBBI, 2009; VASAT; HEUVELINK; BORVKA, 2010; PESQUER; CORTES;
PONS, 2011; BALU; ULAGANATHAN; ASPROULIS, 2012; NOURI; MOHAMMADI;
ZAREZADEH, 2018). A técnica de minimizagao/otimizagao geralmente utilizada junto
com a fungao de custo de minimos quadrados ¢é a Nelder-Mead (OLSSON; NELSON, 1975)
e Levenberg-Marquadt (MARQUARDT, 1963). J4 a fungao de custo Mazimum Likelihood
¢é a menos utilizada, até pela sua complexidade de implementacgao e a necessidade de alguns

pressupostos para a sua aplicacao.
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Figura 13. Funcgoes de custo utilizadas nas pesquisas.

3.3.6 Discussdo das pesquisas: Questdo secundaria 4

Questao secundaria 4 (QS4): Qual a natureza dos dados em que estd se apli-

cando a krigagem? Dados espaciais ou nao espaciais?

A aplicacao da krigagem nao se limita a dados espaciais apesar de utilizarem
o mesmo conceito de modelagem do variograma. A diferenca dos dados espaciais é a
utilizagao de coordenadas que identificam a geolocalizagao da coleta/medigao. Foi realizado
o levantamento dos tipos de dados que os autores dos artigos utilizaram em suas pesquisas.
Como pode ser observado na Figura 14, 11 artigos utilizaram dados espaciais (sejam 2D

ou 3D) e 5 artigos utilizaram dados nao-espaciais.
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4 Modelo Proposto

O modelo proposto consiste na estruturacdo de um processo automaéatico para
definir os parametros do variograma teérico, com o intuito de aprimorar o processo da
krigagem como um todo e reduzir a dependéncia que existe do conhecimento especialista.
A Figura 15 apresenta um fluxograma do modelo proposto, que esta dividido em 4 etapas

principais:

1. Pré-processamento dos dados;
2. Clusterizacao dos dados;
3. Ajuste de um modelo para cada grupo obtido na etapa de clusterizagao;

4. Associagao de cluster de novos dados para a realiza¢ao da interpolagao/krigagem.

Para cada nimero de clusters, cada etapa do modelo foi repetido 10 vezes (validacao
cruzada 10-fold), exceto na etapa de pré-processamento de dados. Para evitar qualquer
tipo de enviesamento do modelo, cada iteracao foi realizada utilizando diferentes conjuntos

de treinamento e teste.

Na primeira etapa, o pré-processamento dos dados ¢ iniciado através da aplicacao
de algoritmos de normalizagao, tratamento de outliers e detrending dos dados. Em seguida,
U conjuntos dos dados sao gerados baseados na técnica de clusterizacao selecionada.
Finalmente, um algoritmo de otimizacao ¢ utilizado para buscar os melhores valores dos
parametros que definem o modelo do variograma tedrico. Este conjunto de parametros,

representados pelo vetor 6%, é calculado pela seguinte funcao objetivo:

0" = arg min M(6), (4.1)

onde € é o conjunto de parametros do variograma tedrico, obtido automaticamente pelos
dados do variograma experimental, e M (6) representa o resultado da fungdo de custo para
6. E importante ressaltar que um modelo (e conjunto de pardmetros) é ajustado para cada

cluster.

Em relagao a classificacao de novos pontos, um modelo de aprendizado de maquina
supervisionado (ou classificador) é utilizado para selecionar o melhor cluster para este novo
e desconhecido ponto. Assim, os dados que pertencem ao cluster alocado sdo posteriormente

utilizados na interpolagao deste novo ponto.

E importante observar que qualquer algoritmo do modelo proposto pode ser mo-

dificado de acordo com o problema a ser tratado e de acordo com o conhecimento do
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Figura 15. Esquema geral das etapas de pré-processamento, clusterizagdo e ajuste de
modelos para cada cluster separadamente.

usuario. Em outras palavras, a grande contribuicao deste trabalho é estruturar um baseline
para ser seguido, levando em consideracao que diferentes técnicas de pré-processamento,
clusterizacao, classificacao e otimizacao podem ser aplicadas. Além disso, é proposto a
normalizacao dos clusters via algoritmo do KNN juntamente com o k-means, uma heuris-
tica para definir os limites das variaveis quando utilizados algoritmos bioinspirados e a

classificacdo de pontos desconhecidos a um cluster por meio do KNN.
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4.1 Pré-processamento dos dados

Como outliers podem ter um grande impacto, em alguns casos negativo, na clusteri-
zagao e no processo de krigagem (APARNA; NAIR, 2016), pode ser utilizado um mecanismo
para tratar estes elementos (AMRI; JEMAIN; HASSAN, 2014). Portanto, inicialmente, os
vetores com as coordenadas primarias x e y, assim como o conjunto de observagoes da
variavel objetivo z, foram normalizados para o intervalo entre 0 e 1. Este procedimento
¢ importante para assegurar que todas as varidveis possuem o mesmo peso, tanto no
processo de clusterizacao quanto no processo de krigagem, evitando assim problemas
como a sobreposicao de clusters. Na sequéncia, foi utilizado o teste Z-score (BOSLAUGH,
2012) com 99% de confianga para a remocao de outliers. Por fim, é aplicado o processo
de detrending para garantir, pelo menos inicialmente, a hipotese de estacionariedade nos
dados originais. Nos experimentos, uma fun¢ao polinomial de segunda ordem foi utilizada
para ajustar a superficie de trend (VIEIRA et al., 2010). E importante mencionar que,
dependendo da natureza do problema, manter os outliers podem indicar uma importante
fonte de informacao, nestes casos, fica a necessidade ainda de conhecimento especialista

para averiguar a necessidade de manter ou nao estes.

4.2 Clusterizacao dos dados

Na etapa de clusterizagao, os dados de treinamento sao divididos em U clusters
utilizando o algoritmo k-means com as informacgoes espaciais, as coordenadas = e y, e
a variavel objetivo z. Como demonstrado em (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008), o
processo de clusterizacao, dependendo do niimero de clusters selecionado, pode resultar em
clusters sobrepostos, ou seja, sem uma uniformidade espacial bem definida. Neste sentido,
de forma a minimizar este fendmeno, toda a base de dados foi normalizada entre 0 e 1 e o
algoritmo KNN foi aplicado para aprimorar o agrupamento através da alocacao do ponto
atual com base nos vizinhos mais préximos. Por exemplo, os circulos vermelhos destacados
na Figura 16(a) demostram a sobreposigao de dados, a qual foi reduzida com a aplicagao
do modelo proposto, como pode ser observado na Figura 16(b). O tamanho dos circulos

indica o valor da variavel objetivo.

Os resultados na se¢ao de experimentos foram obtidos utilizando 3 vizinhos mais
préoximos na classificagdo e normalizacao dos dados, ou seja, a configuragao com 3-NN.
O namero de vizinhos foi testado com 1, 3 e 5, sendo que a configuragao com 3-NN foi
responsavel por 70.83% dos melhores resultados, além de apresentar maior estabilidade
(menor variancia entre os resultados). Como pode ser observado na Figura 17, algumas
bases encontradas na literatura foram testadas utilizando diferentes configuragoes (1, 3
e 5 vizinhos) com algoritmos genéticos. GA1 representa o algoritmo genético utilizando

parametros de anisotropia e GA2 o algoritmo genético sem a utilizacdo de parametros de
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Figura 16. Exemplo da aplicacao do algoritmo KNN para minimizacao da sobreposicao de
clusters. (a) Antes da normalizacdo + KNN. (b) Apés normalizacdo + KNN.
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Figura 17. Testes realizados com diferentes vizinhos utilizando o algoritmo genético para
otimizacao dos parametros do variograma teérico.

Uma implementagao do algoritmo de Clusterizagao hierarquica chamada Clust-

Geo (CHAVENT et al., 2018), foi utilizada na etapa de clusterizacao como uma alternativa

a solugao proposta com k-means + KNN. Em outras palavras, a ideia é utilizar o algoritmo
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ClustGeo como um baseline. Este algoritmo aplica um peso para as coordenadas espaciais
e a variavel objetivo, este peso é chamado de parametro alpha. Este pardmetro pode ser
definido manualmente para identificar os melhores grupos formados. Com base em alguns

testes iniciais entre 0.1 e 0.9, este parametro foi definido em 0.4.

4.3 Otimizacao

Na etapa de otimizacao, algoritmos bioinspirados, como AG e PSO, foram utilizados
para otimizar (ou estimar) os melhores valores para os pardmetros que definem o modelo
do variograma tedrico. Assim, os cromossomos do AG e as particulas do PSO foram
estruturadas com as seguintes variaveis: sill, range, kappa, angulo de anisotropia e fator

de anisotropia.

Na Figura 18 esta ilustrado como o cromossomo esta organizado no algoritmo
genético, esta estrutura também foi aplicada para o PSO. Os blocos em verde representam
os parametros ativos utilizados no processo de otimizacgao e os blocos em vermelho ilustram
parametros que nao foram otimizados, ou seja, seus valores foram definidos manualmente.
O efeito pepita, ou nugget effect, foi definido com valor padrao 0 para todos os testes e
o numero de lags com valor 10. Ainda, foi utilizada a implementacao do AG proposto
em Scrucca et al. (2013), que utiliza o cruzamento de Laplace (DEEP; THAKUR, 2007a),
e power mutation(DEEP; THAKUR, 2007b). Os ranges utilizados para cada variavel estao

detalhados nas sec¢oes de configuracao dos experimentos.

. Variaveis constantes

. Variaveis otimizadas

Figura 18. Esquema do cromossomo utilizado na configuracao do AG.

4.4 C(lassificacao

O algoritmo KNN foi aplicado para classificar os dados de teste, considerados como
novos pontos, em um dos clusters definidos na etapa de clusterizacao através das variaveis
de coordenadas x e y. Entao, aplicou-se a krigagem e os erros foram calculados para

comparagao entre as técnicas estudadas.
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4.5 Passo a passo

Nesta secao, serd demonstrada a aplicacao do modelo proposto em uma das bases de
dados utilizada nos experimentos. Cada etapa do modelo serd apresentado com ilustragoes
da configuracao dos dados e o impacto da aplicagdo das técnicas. E importante ressaltar
que o objetivo nesta secao nao é apresentar os resultados, mas sim elucidar as etapas do

modelo.

4.5.1 Dados originais

Na Figura 19 podemos observar a configuracao espacial dos dados da base Meuse.

O gradiente em verde indica o valor de zinco resultante da medi¢ao naquele ponto.
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Figura 19. Estrutura espacial original da base de dados Meuse.

4.5.2 Remocao de outliers, normalizacao e detrending

A etapa da inicial do modelo, consiste, se desejado pelo usuario, na remocao de
outliers que podem existir na base de dados. Utilizando um intervalo de confianca de 99%,

os outliers podem ser visualizado na Tabela 3 e na Figura 20.

Como mencionado anteriormente, outliers podem conter informagoes relevantes
acerca da area de estudo, no entanto, quando nao é o caso, pode influenciar diretamente e
negativamente na proximas etapas do modelo. A etapa de clusterizacao e da krigagem
sao sensiveis aos outliers, com isso, se desejado pelo usuario, a etapa de identificacao e

retirada de outliers pode ser desconsiderada.
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Tabela 3. Coordenadas X e Y e valores dos outliers identificados.

X Y Zinco
180383 332476 1454
180103 332297 1548
179973 332255 1839
179826 332217 1528
180100 332213 1571
178981 330924 1383
180151 330353 1672
333000- .g. .. s ... .
> . * 2 .°°.. .o..$ zinc
(1] . . ... 2 . .. L]
'%332000— . * e : . 1500
c : . oe o
% - ., o. . ..0 . 1000
g o : «** ‘ Lo 500
O 331000- “ii . cos e
. L ] .. ..:s:. .. L - L ]
330000 - ‘ ..°.. —— ’
178500 179000 179500 180000 180500 181000 181500

Coordenada X

Figura 20. Estrutura espacial da base de dados Meuse indicando, em vermelho, os outliers
identificados.

Por fim, temos a etapa de normalizacao dos dados em 0 e 1 e a aplicagdo de métodos
de detrending. A estrutura espacial resultante destes processos pode ser visualizada na
Figura 21. E importante lembrar que tantos as coordenadas como o valor da varidvel de
estudo estao sujeitas ao processo de normalizacdo. A alteragao de valores ao longo dos

pontos é resultado do detrending.

4.5.3 Particionamento

Apods os procedimentos realizados no pré-processamento, particiona-se os dados
em 90% para treinamento e 10% para teste. Esta etapa tem como objetivo realizar as
validacoes dos métodos. Na Figura 22 pode ser observado a configuracao dos dados de

uma execugao/teste do modelo proposto na etapa de particionamento.
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detrending.
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Figura 22. Pontos selecionados para treino (azul) e teste (vermelho) para uma iteracao do
modelo.

4.5.4 Clusterizacao

Apos a etapa de particionamento, a base de treinamento é submetida a um processo
de clusterizacao. Nas Figuras 23 e 24 podem ser observados o agrupamentos dos dados

para 2 exemplos: 2 e 3 clusters utilizando K-Means + KNN.

-

E importante mencionar que devido ao processo de normalizacao dos dados, os
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Figura 23. Clusterizacao da base de dados com 2 clusters utilizando a técnica de agrupa-
mento K-Means + KNN.
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Figura 24. Clusterizacao da base de dados com 3 clusters utilizando a técnica de agrupa-
mento K-Means + KNN.

grupos formados permaneceram uniformes espacialmente, ou seja, sem a sobreposicao de

clusters.
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4,55 Otimizacao

Nesta etapa, cada grupo formado na etapa de clusterizacao é submetido a um
dos algoritmos de otimizagao (AG, PSO, Levenberg-Marquardt, etc) para sele¢cao dos
parametros do variograma teérico. Consequentemente, serao formados n conjuntos de

parametros de acordo com o nimero de grupos formados.

4.5.6 Alocacao de pontos desconhecidos

Apos a selecao dos parametros na etapa de otimizagao dos n grupos formados na
etapa de clusterizacao, os pontos da base de teste deverao ser submetidos & um método
de classificacao para aloca-los em um dos clusters. Nos exemplos das Figuras 25 e 26, os
pontos desconhecidos foram alocados utilizando o método de KNN com 3 vizinhos. Os

pontos foram destacados com a borda preta.

o]
o]

0.75- ¢
>
© =T o’ o]
=] @ * e o Cluster
1] o . . .
5 0.50 o, . 1
=] . Q. N . 2
| * * 0
=] (o] . . * o o
(=] ., v o .
] @ o . o

0.25 e "va " S

LA !‘ = e *
. P o; * . . .
e o .
~ .
L ] Y -
0.00- e o °
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Coordenada X

Figura 25. Pontos desconhecidos (destacados com a borda preta) alocados via KNN com
3 vizinhos mais proximos para a base com 2 clusters.

4.5.7 Krigagem e geracao de mapas da krigagem

As etapas anteriores sdo necessarias basicamente para a realizacao da krigagem de

fato, que é a interpolacao dos pontos da base de dados, utilizando:

1. Os parametros do variograma tedrico estimados na etapa de otimizagao;

2. A vizinhanca do ponto a ser interpolado pela krigagem, que devera ser aqueles per-

tencentes ao mesmo grupo classificado na etapa de Alocagdo de pontos desconhecidos;
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Figura 26. Pontos desconhecidos (destacados com a borda preta) alocados via KNN com
3 vizinhos mais proximos para a base com 3 clusters.

3. Por fim, se desejavel, gerar os mapas da krigagem com a estimativa dos pontos e a

variancia destas estimativas.

Uma anéalise e demonstracdo mais aprofundada desta etapa pode ser vista na se¢ao

de Ezperimentos e Resultados.
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5 Experimentos e Resultados

Este Capitulo descreve os experimentos realizados da aplicagdo do modelo em bases

de dados disponiveis na literatura.

Primeiro, as bases utilizadas nesta tese sao apresentadas na Se¢ao 5.1. Em seguida,
um estudo comparativo entre as técnicas bioinspiradas, algoritmos genéticos e enxame de
particulas, é apresentado. Este estudo serviu para a selecao do algoritmo que servira de
baseline para o restante dos experimentos, ja que a utilizacao dos dois algoritmos seria
computacionalmente custoso, e levaria um longo tempo para processamento de todos os

testes.

Por fim, um estudo mais aprofundado da aplicacao do modelo proposto é apresen-
tado, discutindo os impactos da clusterizacao e da hipétese da estacionariedade no modelo,
além de um comparativo completo com técnicas de otimizacao consolidadas na area da
krigagem. Todos os testes foram executados em um computador com processador Intel
Core 15-4570 3.20GHz e 8 GB de RAM.

5.1 Bases de dados

Duas bases de dados disponiveis na literatura foram utilizadas para avaliar o modelo
proposto: Meuse (CLARK, 1979) e Wolfcamp (MASOOMI; MESGARI; MENHAJ, 2011).
O ntimero de medicoes e a varidavel objetivo em estudo para cada base de dados podem ser
observadas na Tabela 4. Essas bases de dados foram selecionadas levando em consideracgao

o comportamento distintos entre elas em relacao aos niveis de trends.

Tabela 4. Informacgoes das bases de dados.

Base de dados Medigoes Variavel Objetivo
Meuse 155 Zinc
Wolfcamp 85 Piezometric Level

A base de dados Wolfcamp é consequéncia de uma pesquisa realizada na area
montanhosa de West Texas no Novo México, que tem uma area total é de 96,560 km?.
Esta area tem sido extensivamente objeto de estudo por ser local em potencial para
despejo de lixo nuclear (CRESSIE, 1985). Nesta area de estudo, foram realizadas medicoes
em 85 pontos de pogos piezométricos. Poco Piezométrico é um equipamento para medir
pressoes estaticas ou a compressibilidade dos liquidos. Usam-se em furos que servem para

monitoracao de niveis da dgua nos aquiferos. As distancias entre os pontos de medicao
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foram distintas, ou seja, irregulares. A selecao desta area de dados é devido a sua natureza
anisotropica (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008). A configuragio espacial desta base

de dados pode ser observada na Figura 27.
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Figura 27. Estrutura espacial da base de dados Wolfcamp.

A base de dados Meuse refere-se a coleta de informacoes de metais pesados no solo.
As amostras foram coletadas na planicie de inundacao do rio Meuse, proximo a vila Stein
na Holanda. No total foram realizadas 155 medigoes e a organizacao espacial pode ser
observada na Figura 28.
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Figura 28. Estrutura espacial da base de dados Meuse.
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5.2 Comparativo das técnicas bioinspiradas: AG e PSO

Com o objetivo de comparar e avaliar os resultados dos dois algoritmos bioinspirados,
AG e PSO, um tuning manual foi realizado com base em dois fatores: tempo de execugao
(custo computacional) e convergéncia dos algoritmos. O tamanho da populagao e o nimero
de iteracoes foi igual para ambos os algoritmos, e outros parametros como cruzamento,
selegdo e mutacao do AG, foram padrao da implementagao utilizada. Os valores finais dos

parametros dos algoritmos podem ser observados na Tabela 5.

Tabela 5. Pardmetros do AG e PSO.

Algoritmo Parametro Valor
Tamanho da Populacao 100
Geracdes 50

Probabilidade de Cruzamento 0.8
Probabilidade de Mutacao 0.1

AG Elitismo 5%
Método de Selecao Roleta
Método de Cruzamento Ndmeros Reais (DEEP; THAKUR, 2007a)
Método de Mutac&o Ndmeros Reais (DEEP; THAKUR, 2007b)
Particulas 100
Iteracao 50
PSO Constante Social 2
Constante Cogpnitiva 2
Range da Inércia 0.4 até 0.8

Para simplificacao dos testes realizados, alguns parametros do variograma experi-
mental foram fixados, como o niimero de lags em 10, o tipo do modelo do variograma tedrico
em exponencial e o efeito pepita em 0. Assim, o cromossomo (AG) e a particula (PSO)
tiveram as seguintes variaveis: sill, range, angulo de anisotropia e fator de anisotropia. Os
intervalos das variaveis, apos a etapa de pré-processamento dos dados, foram definidos
como: range (= 0 até d); sill (= 0 até 0?); angulo (= 0 até 180°); e fator (= 0 até 1); onde
d é a distancia maxima entre dois pontos na base de dados e 02 a varidncia da varidvel

objetivo.

Os fitness do AG e PSO considerando de 1 até 5 clusters no processo de otimizacao
estao descritos na Tabela 6 para a base Wolfcamp. Para configuracoes com mais de 1
cluster, os resultados foram obtidos através da soma dos erros médios quadraticos. Foram
realizadas 10 execugdes para cada namero de clusters. E possivel notar na Tabela 6 que os
melhores resultados (ou menor error) foram obtidos a medida que o niimero de clusters
aumenta para ambos os algoritmos. O desvio padrao e a média dos erros médios quadraticos
também tende a cair com o aumento de clusters. Apesar do PSO ter encontrado melhores

valores, pode-se inferir que o AG é mais estavel, ja que o desvio padrao apresentado pelo
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PSO foi bem mais alto que o AG.

Tabela 6. Melhor Fitness/MSE, média dos fitness e desvio padrao dos fitness.

Numero de clusters

1 2 3 4 5
Melhor Fitness 0.357 0.341 0.353 0.310 0.287
AG  Média 0.458 0.457 0.441 0.407 0.381
Des. Pad. 0.098 0.051 0.036 0.038 0.044
Melhor Fitness 0.354 0.299 0.314 0.269 0.222
PSO Média 0.739 0.625 0.537 0.513 0.498
Des. Pad. 0.712 0.300 0.114 0.111 0.110

Na Figura 29 sao apresentas as curvas de convergéncias dos algoritmos AG e PSO,
considerando de 1 a 5 clusters na etapa de otimizagao para a base de dados Wolfcamp. Os
resultados apontaram que o PSO converge mais rapido que o AG. Em outras palavras, o
PSO atinge o melhor resultado encontrado pelo AG antes da décima geragdo na maioria dos
casos. Essa melhor convergéncia do PSO é provavelmente explicada pelo fato do PSO ter
apresentado populagoes com nivel de diversidade elevado, como sera discutido nas sec¢oes
posteriores. Outro ponto importante, pensando em testes futuros, é que a convergéncia
de ambos os algoritmos (PSO e AG) é mais acentuada entre as geragoes 10 e 20, o que
implica na possibilidade de diminuir o nimero de geragoes utilizadas, e consequentemente

o custo computacional, sem comprometer a qualidade dos resultados.

Na Figura 30 pode ser visualizado o comportamento da diversidade padrao da
populacao, ou SPD, calculada para ambos os algoritmos com a configuracao de 1 cluster,
j4 que o comportamento foi idéntico para as outras configuracées. E possivel perceber
que até a geracao 50, o PSO mantém uma diversidade maior que o AG. Apesar de nao
garantir que um melhor resultado seja alcancado, pode-se inferir que as solu¢des no PSO

estao mais “espalhadas” que no AG considerando todo o espago de busca.

Na Figura 31 sao apresentados os resultados da etapa de classificacao, levando em
consideracao a validacao cruzada 10-fold. Mais especificamente, para cada iteragdo (=
10 para cada nimero de clusters) foram utilizadas 10% de amostras da base de dados de
treino para testar os pardmetros do variograma teérico definidos com os 90% das amostras
restantes. O p-value obtido pelo teste de Friedman (GIBBONS; FIELDEN, 1993) foi 0.17,

indicando que nao hé diferenca estatistica entre os valores encontrados pelo AG e PSO.

Devido ao AG apresentar maior estabilidade (menor varidncia) e acuracia estatis-
ticamente equivalente ao PSO, no prosseguimento dos testes mais detalhados, o AG foi

selecionado para comparativo com outras técnicas consolidadas na literatura.
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Figura 29. Curvas de convergéncia para 1 até 5 clusters. Cada linha

de 10 execugoes do AG e PSO.
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Figura 30. SPD para AG e PSO. Média de 10 execugoes para configuragao com 1 cluster.

5.3 Organizacao dos experimentos

Os algoritmos aplicados para otimizacao dos pardmetros do variograma teorico

estao descritos na Tabela 7. O objetivo principal é utilizar um algoritmo bioinspirado, neste
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Figura 31. Boxplot dos MSE considerando a etapa de classificacao para o AG e PSO.
Média de 10 execucoes para cada ntimero de cluster.

caso o AG, para servir como base para o modelo proposto e comparar o seu desempenho
com outros modelos largamente utilizados na literatura. E importante ressaltar que a
grande maioria dos modelos utilizados para a krigagem, atualmente sao deterministicos
e 0 AG é considerado como um modelo estocastico, apesar de ndo ser o ideal, estes
resultados servem como um norte para futuras pesquisas e aprimoramentos nesta area
do conhecimento. Como pode ser observado também na Tabela 7, os algoritmos utilizam
diferentes funcoes de custo, além de variagoes com e sem a utilizacdo de parametros de

anisotropia para comparagoes.

Tabela 7. Lista dos algoritmos de otimizagao e fungoes de custo utilizados nos experimentos.

Algoritmo Funcao de Custo Anisotropia Abreviagao

AG Proposto Interpolacdo (LI et al., 2018)  Sim AG

Gauss-Newton Minimos Quadrados lterativo Sim GN-ILS1 (DESASSIS; RENARD, 2013)
L-Marquadt (MARQUARDT, 1963) Minimos Quadrados com Pesos N&o LM-WLS (PEBESMA, 2004)
Gauss-Newton Minimos Quadrados lterativo N3o GN-ILS2 (DESASSIS; RENARD, 2013)

Entre as fung¢oes de custo que avaliam a qualidade dos parametros selecionados,
temos a fun¢ao de minimos quadrados com peso ou weighted least squares (WLS) (CRESSIE,
1985; MARQUARDT, 1963), que de acordo com Li et al. (2018) apresenta bons resultados
no ajuste do modelo do variograma teérico com relacao a outras fungdes de custo. Mais
recentemente, em (DESASSIS; RENARD, 2013), os minimos quadrados iterativos ou
iterative least squares (ILS) foi proposto como um aprimoramento da fungao de custo
WLS. Ja para algoritmos bioinspirados, muitos trabalhos utilizaram a fungao de custo por
interpolacao (Equation 2.13), como visto em (XIALIN et al., 2010; WEI; LIU; CHEN,
2010; MASOOMI; MESGARI; MENHAJ, 2011; ABEDINI; NASSERI; BURN, 2012; LI et
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al., 2018). Assim, esta funcao foi empregada no algoritmo AG testado juntamente com as

outras técnicas.

GN-ILS1, GN-ILS2 e LM-WLS sao algoritmos deterministicos que requerem uma
semente inicial para iniciar o processo de otimizacao. Os valores apresentados na Tabela 8
foram definidas de acordo com os trabalhos de (DESASSIS; RENARD, 2013) e (LAR-
RONDO; NEUFELD; DEUTSCH, 2003), onde ¢ é a variancia da varidvel objetivo e d é
a maior distancia entre dois pontos considerando dados de cada cluster separadamente, O

valor inicial de Kappa foi fixado em 0.5.

Tabela 8. Seed inicial para os algoritmos GN-ILS1, GN-ILS2 e LM-WLS.

Algoritmo Sill Range Angulo Fator Kappa
0°, 45°
_ 2 1 1
GN-ILS1 o d/2 90°. and 135° 1 0.5
GN-ILS2 o’ d/2 - - 0.5
LM-WLS o’ d/2 - - 0.5

Com relacao ao AG proposto, alguns testes foram realizados anteriormente para
definicdo de um numero adequado de geragoes, levando em consideragao a curva de
convergéncia e o custo computacional. E importante ressaltar que técnicas de tuning nao
foram utilizadas, como em (VECEK et al., 2016; BIRATTARI et al., 2002; TRINDADE;
CAMPELO, 2019), mas sim um processo manual de testes e verificagoes foi aplicado para
esta tarefa. Neste caso, apesar dos testes preliminares serem realizados com 50 geragoes,
no caso do comparativo entre AG e PSO, este nimero foi reduzido para 20 ja que o custo
computacional mostrou-se elevado para os experimentos subsequentes. No que se refere as

taxas de cruzamento e mutacao seus valores foram definidos em 0.9 e 0.1, respectivamente.

Além disso, um intervalo de possiveis valores precisa ser definido para cada variavel
a ser otimizada. Para isso, uma heuristica foi criada para automaticamente definir os
limites minimos e maximos, com o objetivo de cobrir todo o espaco de busca da melhor

solugao. Estes limites estao definidos na Tabela 9.

Tabela 9. Heuristica aplicada ao AG proposto.

Algoritmo Limite Sill Range Angulo Fator Kappa
Minimo 0 0 0 0 0
AG Maximo o025 d 180° 1 1

Em relagao ao parametro sill, diversos valores de limites maximos foram testados.
Os resultados desse teste podem ser observados na Figura 32. O indice NMSE médio apds

5 iteragoes foi avaliada nas bases Meuse e Wolfcamp utilizando AG (sem clusterizagao),
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apenas para efeito de testes. Todas as configuragoes alcancaram resultados equivalentes, e,
para os experimentos subsequentes, o valor maximo do sill foi fixado em ¢2.5 dado que foi

observada uma estabilidade com esse parametro.

0.009-
0.008 -
0.008 -
w -
'-'EJ 0.007- = Média
n 2 ~== Melhor Valor
=z 0.007 == Pior Valor
0.006-
0.006 -
0.005-
Var*1 Var*5 Var*10 Var*15 Var*1 Var*5 Var*10 Var*15
Sill Limite Superior Sill Limite Superior
(a) Meuse (b) Wolfcamp

Figura 32. Testes com diferentes valores de limite maximo para o parametro sill para a
otimizacao do AG. O eixo Y representa o erro e o eito X representa 4 valores
de limites maximos testados: A varidncia da variavel objetivo multiplicado por
1, 5,10 e 15.

5.4 Discussao

A remocao dos trends é uma das tarefas realizadas durante o bloco de pré-
processamento dos dados. Portanto, esta primeira discussao investiga o impacto do processo
de detrending na hipotese de estacionariedade. Os variogramas das bases Meuse e Wolf-
camp, antes e depois do processo de detrending, sdo exibidos na Figura 33. E possivel
identificar que os dados sem trends, ou seja, sujeitos ao detrending, apresentaram um
comportamento mais estavel que os variogramas originais, especialmente na base de dados

Wolfcamp, onde a variancia estava crescendo exponencialmente.

A ocorréncia de trends é mais visivel no grafico de dispersao da base Meuse, ilustrado
na Figura 34, e o grafico de dispersao da base Wolfcamp, ilustrado na Figura 35. A linha
inclinada nas coordenadas X e Y em ambas as figuras indicam que a média varia de acordo
com a distancia. Esse pressuposto ja é suficiente para identificarmos trends nesses dados.
A intensidade da inclinagdo é maior na base de dados Wolfcamp, comportamento esperado
de acordo com trabalhos j& publicados (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008). Apds o
detrending, pode ser observado que a linha é reta, indicando média constante ao longo dos

dados e a hipdtese de dados estacionaria é alcangada.

Antes do inicio da etapa de clusteriza¢do, a método hibrido proposto, K-means +
KNN; e o algoritmo ClustGeo podem manter a continuidade espacial através do ajuste de
alguns parametros das técnicas. No entanto, ¢ importante ressaltar que isso nao garante

a hipotese de estacionariedade dos agrupamentos de dados criados posteriormente. Os
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Figura 33. Variogramas experimentais das bases Meuse e Wolfcamp, antes e depois do
processo de detrending.

resultados da ocorréncia de trends nos grupos criados pela etapa de clusterizagao sao
exibidas na Tabela 10. Um total de 10 execugoes foi realizada para cada configuracao e
o teste de Mann-Kendall (MCLEOD, 2005) foi aplicado para identificar a presenca de
trends em cada cluster. As porcentagens na Tabela 10 indicam o niimero de grupos com
trends dentro das 10 execugoes. Para ambos o algoritmos de clusterizacao, ClustGeo e
K-Means+KNN, a etapa de detrending foi benéfica, reduzindo a ocorréncia do fenémeno.
Contudo, é importante ressaltar que alguns clusters, mesmo com o processo de detrending,
apresentaram infracoes na hipotese de estacionariedade, por exemplo, ocorrendo em média
50% na base de dados Meuse com a configuracao com 3 clusters, ou seja, em 15 dos 30

grupos criados.

Apoés a analise da influéncia dos trends, é discutido os resultados principais obtidos
com o modelo proposto. Para isso, a técnica de visualizagao da informagao por treemap
foi utilizada, principalmente devido ao grande ntimero de varidveis e classes envolvidas.
O treemap foi desenvolvido para a visualizacao de estruturas de arvores complexas. Esta
técnica particiona horizontalmente e verticalmente o espago disponivel em uma hierarquia
de quadrado nao oclusivos de acordo com o nimero de ramificagoes da arvore. Valores
maiores (quadrado maiores) sao localizados no canto superior esquerdo e valores menores

(quadrados menores) sao localizados no canto inferior direito da estrutura. Cada nivel
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Figura 34. Base de dados Meuse. Valores de zinco nas coordenadas X e Y - (a) Antes do
processo de detrending e (b) ap6s o processo de detrending.
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Tabela 10. Porcentagem da ocorréncia de trends nos grupos com base no indice de Mann-
Kendall, considerando as configuragoes com 1 a 3 clusters.

ClustGeo
Clusters 1 2 3
Meuse 30% 85% 70%
Wolfcamp 100% 60% 84%
Meuse 0% 50% 47%
Wolfcamp 0% 0% 2%
K-Means + KNN
Clusters 1 2 3
Meuse 30% 65% 44%
Wolfcamp 100% 75% 100%
Meuse 0% 25% 50%
Wolfcamp 0% 10% 33%

Sem Detrend

Com Detrend

Sem Detrend

Com Detrend

hierarquico contém informagoes relevantes sobre uma variavel, e este método utiliza
diversas representagoes de dados como tamanho do quadrado, cor, rétulo entre outros
para apresentagao das informagdes (CARVALHO; MEIGUINS; MORALIS, 2016; SOARES
et al., 2018).

A Figura 36 apresenta o treemap com os resultados dos experimentos realizados
para as bases Meuse e Wolfcamp. Cada quadrado do treemap representa a média de 10
execugoes, e seu tamanho reflete o indice NMSE. Os quatro melhores resultados de ambas
as bases de dados foram destacados com uma borda vermelha no canto inferior direito do
treemap. E possivel inferir que os melhores resultados foram alcancados quando as etapas
de detrending e clusterizagao sdo executadas em conjunto. Além disso, o AG proposto
esteve presente nos melhores resultados dentre os algoritmos estudados. Em relacao
as técnicas de clusterizagao, ClustGeo e K-means+KNN, o desempenho do algoritmo
hibrido foi compativel com os resultados do algoritmo consolidado na literatura ClustGeo,

demonstrando a viabilidade da solugao apresentada nesta tese.

As técnicas estatisticas, One-Way Anova para medidas repetidas e Teste T pare-
ado (BOSLAUGH, 2012) foram aplicados com o objetivo de investigar quais configuragoes
sao estatisticamente melhores que as outras utilizadas nestes experimentos, considerando
um intervalo de confianca de 95%. E conhecido que estes testes paramétricos requerem que
os dados sejam modelados por uma distribuigdo normal, entéo, o teste de Shappiro-Wilk
foi utilizado para este proposito (BOSLAUGH, 2012). Em relagao ao teste One-Way Anova
para medidas repetidas, se a analise de variancia ¢é significante baseada na correcao de
Greenhouse-Geisser (ABDI, 2010), é necessario utilizar um teste Post-Hoc para identificar
quais amostras sao diferentes, portanto, a correcao de Bonferroni foi aplicada para este
problema (BLAND; ALTMAN;, 1995). Os resultados desta anélise estatistica sdo apresen-
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Figura 36. Representacao treemap do indice NMSE nas diversas configuracoes testadas
durante os experimentos utilizado as bases de dados Meuse e Wolfcamp.

tados e discutidos na préxima sec¢ao. Os testes de normalidade apresentaram distribuigao

normal para todas as variaveis.

5.5 Processo de detrending

O teste t pareado foi aplicado considerando a hipdtese nula de que as médias obtidas
com e sem o processo de detrending sdo iguais. Os resultados analisados demonstraramm que
as médias diferem. Em outras palavras, a etapa de remocao de trends no pré-processamento
dos dados produz um efeito positivo na acuracia do modelo, reduzindo o indice NMSE;,
e considerando as duas bases de dados: ¢(479) = 2.658;p = 0.008 < 0.05 para Meuse e
t(479) = 1.969; p = 0.049 < 0.05 para Wolfcamp. As estatisticas descritivas sao exibidas
na Tabela 11, onde N indica o nimero de amostras, a Média dos valores NMSE obtidos e

seus respectivos desvios padrao.

5.6 Clusterizacao dos dados

Para os dois algoritmos de clusterizacao avaliados, Kmeans+KNN e ClustGeo, o
teste t pareado indicou que as médias nao diferem significativamente, considerando ambas
as bases: £(239) = 0.607;p = 0.544 > 0.05 para Meuse e ¢(239) = 1.241;p = 0.216 > 0.05

para Wolfcamp. Assim, pode-se concluir que a estratégia proposta de clusterizagao é
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Tabela 11. Estatisticas descritivas com e sem a etapa de detrending.

Meuse

Algoritmo N Meédia Desv. Padrao
Sem Detrend 240 0.055 0.074
Com Detrend 240 0.050 0.062

Wolfcamp
Algoritmo N Meédia Desv. Padrao
Sem Detrend 240 0.011 0.013
Com Detrend 240 0.009 0.018

equivalente quando comparada a outra estratégia disponivel na literatura. As estatisticas

descritivas podem ser observadas na Tabela 12.

Tabela 12. Estatisticas descritivas dos algoritmos de clusterizacao.

Meuse
Algoritmo N Meédia Desv. Padrao
ClustGeo 240 0.054 0.066
K-Means+KNN 240 0.051 0.070
Wolfcamp
Algoritmo N Meédia Desv. Padrao
ClustGeo 240 0.011 0.021

K-Means+KNN 240 0.009 0.007

O teste One-Way Anova para medidas repetidas indicou que as médias diferem
significativamente quando o ntimero de clusters aumenta. Considerando ambas as bases:
F(1.712,272.219) = 5.695; p = 0.006 < 0.05 para Meuse e F'(1.179,187.442) = 3.822;p =
0.045 < 0.05 para Wolfcamp. As estatisticas descritivas e os resultados dos testes Post-Hoc
estao descritos na Tabela 13 e na Tabela 14. De acordo com a significancia calculada pelo
teste de Bonferroni, pode-se concluir que, em média, as configuragoes do modelo com a
etapa de clusterizagdo obtiveram erros maiores que as configuragoes com 1 cluster (ou
sem a etapa de clusterizagao), como pode ser visto na Tabela 10. Apesar deste resultado
nao ter sido esperado, devido ao alto desvio padrao nos resultados com clusterizacao, ha
a hipdtese de que a presenca de trends nos grupos criados pela etapa de clusterizacao,
mesmo apos os dados serem submetidos ao processo de detrending, aumentam o erro de
forma significativa e possivelmente mascarando os melhores resultados obtidos em algumas

iteracoes.
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Tabela 13. Estatisticas descritivas considerando o nimero de clusters.

Meuse

#Cluster N  Meédia Desv. Padrao
1 160 0.040 0.034
2 160 0.056 0.080
3 160 0.063 0.079

Wolfcamp
#Cluster N  Meédia Desv. Padrao
1 160 0.007 0.004
2 160 0.010 0.026
3 160 0.012 0.009

Tabela 14. Resultados do teste Bonferroni considerando diferente niimero de clusters.

Meuse
#Cluster Diferenca das Médias Desv. Padrao Sig.
1-2 0.016 0.006 0.026
1-3 0.023 0.007 0.002
2-3 0.007 0.008 1.000
Wolfcamp
#Cluster Diferenca das Médias Desv. Padrao Sig.
1-2 0.003 0.002 0.373
1-3 0.005 0.001 0.000
2-3 0.002 0.002 1.000

5.7 Algoritmos de otimizacao

Estatisticamente, a utilizagao de diferentes algoritmos de otimizacgao tem impacto no
indice NMSE, corroborado pelo teste One-Way Anova para medidas repetidas, considerando
ambas as bases de dados: F(1.041,123.907) = 43.374;p = 0.000 < 0.05 para Meuse e
F(1.032,122.840) = 3.956; p = 0.048 < 0.05 para Wolfcamp. As estatisticas descritivas e os
resultados do teste Post-Hoc sao apresentados na Tabela 15 e na Tabela 16. De acordo com
o test Post-Hoc Bonferroni, em média, os algoritmos que nao fazem uso de pardmetros de
anisotropia para o ajuste do modelo do variograma tedrico, GN-ILS2 e LM-WLS, obtiveram
erros maiores que os algoritmos que utilizam informacoes de anisotropia, AG e GN-ILS1.
Este fendmeno ainda é mais visivel na base de dados Meuse. Os parametros adicionais,
angulo e fator, inclusos nos algoritmos AG e GN-ILS1 sao essenciais para a captura de

anisotropia zonal, que pode ser ainda mais intensificada pela etapa de clusterizacgao.
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Tabela 15. Estatisticas descritivas considerando os algoritmos de otimizacao.

Meuse
Algoritmo N  Meédia Desv. Padrao
AG 120 0.034 0.024

GN-ILS1 120 0.034 0.025
GN-ILS2 120 0.040 0.031
LM-WLS 120 0.103 0.114

Wolfcamp
Algoritmo N  Meédia Desv. Padrao
AG 120 0.008 0.005

GN-ILS1 120 0.008 0.004
GN-ILS2 120 0.009 0.005
LM-WLS 120 0.014 0.030

Tabela 16. Resultados do teste Bonferroni com diferentes algoritmos de otimizacao.

Meuse

Algoritmo Diferenca das Médias Desv. Padrao Sig.

GA - GN-ILS1 0.000 0.001 1.000
GA - GN-ILS2 0.006 0.002 0.001
GA - LM-WLS 0.070 0.010 0.000
GN-ILS1 - GN-ILS2 0.006 0.001 0.000
GN-ILS1 - LM-WLS 0.070 0.010 0.000
GN-ILS2 - LM-WLS 0.064 0.010 0.000

Wolfcamp

Algoritmo Diferenca das Médias Desv. Padrao Sig.

GA - GN-ILS1 0.001 0.000 0.007
GA - GN-ILS2 0.000 0.000 1.000
GA - LM-WLS 0.005 0.003 0.338
GN-ILS1 - GN-ILS2 0.001 0.000 0.004
GN-ILS1 - LM-WLS 0.006 0.003 0.183
GN-ILS2 - LM-WLS 0.005 0.003 0.435

5.8 Mapas de krigagem

As estimativas da krigagem e os mapas de variancia foram gerados com e sem a
etapa de detrending, para ambas as bases de dados com os parametros do melhor resultado
obtido, considerando todas as iteragoes realizadas nos testes. Para a base de dados Meuse, o
melhor resultado foi alcancado utilizando K-means+KNN com a configuracao de 3 clusters e
para a base Wolfcamp, o melhor resultado foi alcangado utilizando ClustGeo com 2 clusters,
ambos com o algoritmo de otimizacao AG. Esta verificagdo é importante para analisar

se a utilizacao de métodos como a clusterizacao teria impacto negativo na continuidade
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espacial na base de dados. De acordo com a Figura 37 e Figura 38 a uniformidade espacial
é mantida em ambos os mapas. E importante notar também que a utilizacdo do modelo
proposto, com pardmetros de anisotropia (dngulo e fator) definidos para cada cluster

individualmente, consegue captar anisotropia zonal, modelando-a corretamente.
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Figura 37. Mapas de krigagem, estimativas e variancia, para a base de dados Meuse.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

A modelagem e sele¢do dos pardmetros do variograma teérico ainda é considerado
um desafio para aplicagdes da geostatistica. Os resultados obtidos com a modelo proposto
utilizando clusterizacao de dados, técnicas evolucionarias e parametros de anisotropia,
atingiram taxas de erros menores em comparacao com outras proposta tradicionais no
processo de krigagem. Diante destes resultados, podemos inferir que as contribuigoes

alcancadas por esta tese sdo:

e Uma configuracao hibrida (K-means + KNN) foi aplicada com sucesso na diminuigao
do problema da sobreposicao de clusters. Este algoritmo proposto atingiu resultados
semelhantes ao ClustGeo, outro algoritmo de clusterizagao espacial. O primeiro
algoritmo apresentou melhores resultados na base de dados Meuse, enquanto o segundo

algoritmo de clusterizacao atingiu melhores resultados na base de dados Wolfcamp.

e Para cada cluster definido na etapa de clusterizacao foi definido um AG especifico e
consequentemente um conjunto de parametros do variograma tedrico, diferentemente
de outros trabalhos, como em (ABEDINI; NASSERI; ANSARI, 2008), que possuia

um unico modelo para todos os grupos.

e [Estimativa automéatica dos parametros que definem o variograma teérico de acordo
com as caracteristicas da base de dados, que mitiga a necessidade de conhecimento

especialista.

e A tarefa de clusterizacao de dados e a estimativa de parametros especificos do
variograma para cada clusters, podem ser considerados procedimentos que melhoram

a acuracia do processo de krigagem.

e Uma discussao inicial sobre os impactos da clusterizacao na hipotese da estacionarie-
dade também é apresentada nesta tese. A remocao de trends da base de dados original
¢ benéfica, em alguns casos, em relagao aos clusters criados posteriormente. Este
topico necessita de uma investigacao mais aprofundada para a construgao de técnicas

de agrupamento que garantam a hipotese da estacionariedade de forma automatica.

Com base nos experimentos realizados e nos resultados apresentados, podemos
concluir que o modelo proposto ¢ valido para a producao de modelos e parametros do
variograma teérico com qualidade satisfatoria em comparacdo com outras abordagens
disponiveis na literatura. Contudo, é imprescindivel dizer que ha espaco para mais apri-
moramentos e pesquisas nessa area. Neste sentido, como sugestao para trabalhos futuros,

podemos citar a avaliagao de algoritmos em que a hipdtese da estacionariedade ¢ garantida,
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como propoe (FOUEDJIO, 2017); utilizar métricas de avaliagdo da qualidade dos grupos
formados, de forma a identificar a quantidade ideal de clusters para determinado problema;
Aprimoramento do método de classificagdo de pontos desconhecidos utilizando informacoes
de anisotropia no algoritmo KNN; Utilizacao de técnicas fuzzy como tentativa de evitar

problemas de sobreposi¢ao de clusters.

Outro ponto de atengao é a avaliagao de outros algoritmos bioinspirados, como
Differential Evolution (PRICE, 2013), Colonia de abelhas (KARABOGA; BASTURK,
2007), entre outras. Por fim, é interessante a utilizagdo de tuners de meta-heuristicas
como CRS-Tuning (VECEK et al., 2016), F-Race (BIRATTARI et al., 2002) e outros
(TRINDADE; CAMPELO, 2019) para parametros de controle dos algoritmos bioinspirados.
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