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Resumo

RODRIGUEZ, J. N. C.Análise geoestatística multi-pontos. 2013. 96 f. Tese (Doutorado)
- Instituto de Matemática e Estatística, Universidade de São Paulo, São Paulo, Brasil, 2013.

Estimativa e simulação baseados na estatística de dois pontos têm sido usadas desde a
década de 1960 na análise geoestatístico. Esses métodos dependem do modelo de correlação
espacial derivado da bem conhecida função semivariograma. Entretanto, a função semivari-
ograma não pode descrever a heterogeneidade geológica encontrada em depósitos minerais e
reservatórios de petróleo. Assim, ao invés de usar a estatística de dois pontos, a geoestatística
multi-pontos, baseada em distribuições de probabilidade de múltiplo pontos, tem sido con-
siderada uma alternativa confiável para descrição da heterogeneidade geológica. Nessa tese,
o algoritmo multi-ponto é revisado e uma nova solução é proposta. Essa solução é muito
melhor que a original, pois evita usar as probabilidades marginais quando um evento que
nunca ocorre é encontrado no template. Além disso, para cada realização a zona de incerteza
é ressaltada. Uma base de dados sintética foi gerada e usada como imagem de treinamento. A
partir dessa base de dados completa, uma amostra com 25 pontos foi extraída. Os resultados
mostram que a aproximação proposta proporciona realizações mais confiáveis com zonas de
incerteza menores.
Palavras-chave: geoestatística, estatística multi-pontos, simulação estocástica, arvore de
busca, imagem de treinamento, pixels, voxels, geometria aleatória.
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Abstract

RODRIGUEZ, J. N. C.Analysis of multiple-point geostatistics. 2013. 96 p. PhD thesis,
Institute of Mathematics and Statistics, University of São Paulo, São Paulo, Brazil, 2013.

Estimation and simulation based on two-point statistics have been used since 1960’s
in geostatistical analysis. These methods depend on the spatial correlation model derived
from the well known semivariogram function. However, the semivariogram function cannot
describe the geological heterogeneity found in mineral deposits and oil reservoirs. Thus,
instead of using two-point statistics, multiple-point geostatistics based on probability dis-
tributions of multiple-points has been considered as a reliable alternative for describing the
geological heterogeneity. In this thesis, the multiple-point algorithm is revisited and a new
solution is proposed. This solution is much better than the former one because it avoids
using marginal probabilities when a never occurring event is found in a template. Moreover,
for each realization the uncertainty zone is highlighted. A synthetic data base was generated
and used as training image. From this exhaustive data set, a sample with 25 points was
drawn. Results show that the proposed approach provides more reliable realizations with
smaller uncertainty zones.
Keywords: geostatistics, multiple-point statistic, stochastic simulation, search tree, trai-
ning image, pixels, voxels, random geometry.
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Capítulo 1

Introdução

Geoestatística é um ramo da estatística que une a teoria de variáveis aleatórias com a
teoria de variáveis regionalizadas gerando um novo conceito de funções aleatórias. Através
destas técnicas, dentre as quais se destacam a krigagem e a simulação estocástica, é possível
calcular um determinado valor de interesse, onde o valor está condicionado aos dados exis-
tentes e a uma função de correlação espacial entre estes dados. Portanto, incorpora-se uma
interpretação da distribuição estatística dos dados no espaço.

Assim, para entender a aparente aleatoriedade dos dados, mas com possível estruturação
espacial, estabelece, desse modo, uma função de correlação espacial que representa a base
da estimativa da variabilidade espacial em geoestatística, como mostrado nas equações (3.3,
3.4, 3.5 e 3.16) e da Figura 3.1.

Várias pesquisas em diversas áreas da geociências demonstram que existe uma dependên-
cia espacial nos dados amostrados. Krige (1966, p. 22) avaliou dados de mineração do ouro
utilizando três estruturas, segundo um croqui de captura e disposição da localização dos
dados. Esse autor fez a estimativa dos valores centrais de paneis de 100 pés quadrados, onde
os parâmetros são ponderados por regressão linear múltipla através dos dados dispostos nos
croquis tipo (a), (b) e (c), mostrado na Figura 1.1.

Da mesma maneira, Matheron (1971, p. 5) descreve a notação matemática das variá-
veis regionalizadas e sua representação das variações aleatórias e estruturais. Vieira et al.
(1981, p. 1046) estudam a variabilidade espacial da taxa de infiltração da precipitação plu-
vial no solo (mm h−1), em uma área aproximada de 160 m × 55 m, contendo 1280 medi-
das amostradas, conseguindo com maior eficiência a estimativa de pontos não amostrados
através o semivariograma experimental e a estimativa de valores pela Krigagem. Embora
seja necessário conhecer a variabilidade completa da variável regionalizada, este fato deixa
complexo a representação da variabilidade espacial através da mudança da distância, mas
desenhados pelo mapa de contornos1, como pode-se observar a distribuição dos valores da
taxa de infiltração com os dados krigados a partir do modelo de variograma estimado, ver
Figura (1.2). Trangmar et al. (1985, p. 49, 56 e 70) descrevem brevemente a teoria geoes-

1O mapa de contornos é conhecido como curvas de isovalores de uma função de duas variáveis, são as
curvas com equação f(x, y) = k, onde k é uma função constante (no contra-domínio de f).

1
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tatística e sua aplicação prática na análise da variação e classificação de solos; todas estas
pesquisas demonstram a necessidade de considerar na estimativa a dependência espacial, ou
seja, num certo domínio, a diferença dos valores de determinada propriedade pode ser ex-
pressada como uma função da distância de separação dos pontos mensurados. Assim, quando
uma propriedade varia de um local para outro com algum grau de continuidade, expressa
pela correlação espacial, a geoestatística permite uma visão espacial útil ao planejamento e
ao controle das informações. De forma mais abrangente e completa, a teoria de variáveis re-
gionalizadas e as aplicações geoestatísticas são dadas por David (1977), Journel e Huijbregts
(1978), Clark (1979), Isaaks e Srivastava (1989), Goovaerts (1997) e Olea (1999).

Figura 1.1: Três estruturas de dados, configurações (a), (b) e (c) utilizados para estimativa
dos parâmetros do modelo de regressão linear múltipla, onde é utilizado para estimativa de
valores dos blocos centrais de 100′ × 100′. Gráficos segundo de Krige ( 1966, p. 22).
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Figura 1.2: Mapa de contornos (a) e (b) da taxa de infiltração da precipitação pluvial no solo
(mm h−1) localizado numa área de 8800m2 da Universidade de Califórnia. Gráficos segundo
Vieira et al. (1981).

A modelagem geoespacial permite a descrição quantitativa e qualitativa da variabilidade
espacial dos atributos de interesse sobre uma determinada área ou superfície e a estimativa
não tendenciosa de variância mínima de valores desses atributos em locais não amostrados.
Acessar essa variabilidade, faz da geoestatística uma eficiente ferramenta de suporte a dife-
rentes áreas tais como na medicina, biologia, agricultura, meio ambiente, dentre outras e em
especial na geologia, auxiliando nos cálculos de reservas minerais na subsuperficie. Diversos
são os métodos geoestatísticos utilizados no processo de geração desses mapas, entretanto,
uma vez que os dados foram coletados em número razoável de pontos amostrados, é pequena
a diferença em eficiência de um método para outro. Mas, para diminuir o erro de estimativa
deve-se analisar e planejar o número de coletas de dados através da relação custo/benefí-
cio, pois um grande número de pontos amostrados, aumenta o custo da operação e pode
inviabilizar a implantação do processo.

Para a aplicação das técnicas geoestatísticas, necessita-se, primeiramente, detalhar a
área onde será implantado o estudo. Para tanto, todas as informações devem ser conheci-
das e localizadas através de um processo de amostragem dentro de uma região geográfica
definida. Esse processo é viabilizado pela implantação de um sistema de coordenadas locais
ou geográficas, onde cada atributo ou característica de interesse coletada, sendo estas, in-
formações quantitativas e/ou qualitativas associados a um ponto no espaço vetorial em <2

ou <3. Essas informações podem ser obtidas por meio de coleta in situ, mapas temáticos,
imagens de satélite ou fotografias aéreas. Para referenciar essas informações, comumente
utiliza-se o GPS (Sistema de Posicionamento Global), ou de forma mais simplificada através
da topografia convencional, obtendo coordenadas locais. Continuando com os avanços da
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tecnologia, muitos softwares foram criados para dar suporte ao processamento das informa-
ções e ao fornecimento da variabilidade espacial dos atributos do solo e suas inter-relações
com o meio, entre os softwares mais utilizados, tem-se o GeoVisual, ArcGIS, Isatis, Oasis
Montaj (Geosoft), Datamine, GSLIB, Gemcom, SGeMS, PostGIS e muitos outros softwares
comerciais e livres. Nem sempre os software geoestatísticos são implementados com o padrão
de distribuição apresentado pelas variáveis, como os métodos geoestatísticos de interpolação,
a que não necessariamente apresentam propriedades ótimas de estimativas em dados espar-
sos, desta forma, apresenta-se, aqui, uma alternativa a essas estimativas, em especial o da
krigagem indicatriz. Desta forma, apresenta-se, aqui, uma alternativa a essas estimativas.

É muito comum encontrar trabalhos assumindo variabilidade espacial sobre a base da
estatística de dois pontos em um modelo geoestatístico, ao invés de assumir variabilidade
espacial com distribuições de probabilidade com mais de dois pontos. Portanto, o objetivo
desta tese é estudar a metodologia da geoestatística multi-pontos para variáveis aleatórias
discretas, incluindo a análise da estimativa e a análise de diagnóstico do método, e, desta
forma, viabilizar a aplicabilidade dos procedimentos e algoritmos, desenvolveu-se um pro-
grama para utilizar esta metodologia de abordagem geoestatística.

1.1 Objetivos

A proposta deste trabalho é:

• Propor uma nova metodologia sobre as propriedades da geoestatística multi-pontos,
para variáveis aleatórias qualitativas e estendida para variáveis aleatórias quantitativas
discretizadas para qualquer função de probabilidade (fp);

• Implementar o algoritmo multi-pontos e procedimentos no software educacional R;

• Avaliar e estudar as propriedades dos resultados estimados desde a imagem de treina-
mento no template de busca selecionado (ver seção 3.6);

• Mapear a zona de incerteza da realização multi-pontos;

• Estudar a incerteza espacial do algoritmo apresentado, comparando com a tradicional
técnica de krigagem indicatriz quadrática, como uma forma de validação das interpo-
lações estimadas pela geoestatística multi-pontos.

1.2 Suporte computacional

A linguagem de programação R (versão 3.0.0 RC) constitui a plataforma computacional
utilizada no desenvolvimento desta tese, que está disponível gratuitamente em http://www.
r-project.org/. O R foi criado originalmente por Ross Ihaka e por Robert Gentleman no
departamento de Estatística da Universidade de Auckland, Nova Zelândia em 1993, e desde

http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/
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meados de 1997 a equipe é composta por um corpo colaborativo de pesquisadores em vários
lugares do mundo.

Esta linguagem permite a implementação de técnicas estatísticas, matemáticas e geoes-
tatísticas com precisão e eficiência, o que tem contribuído para sua ampla utilização no
campo da estatística computacional. Utilizou-se também diferentes pacotes tais como: rgl,
geoR, sp, kinship2, RODBC, foreign, vegan, mvpart, Rniftilib, MASS, AnalyzeFMRI, tcltk,
fastICA, shapefiles, graphics, RODBC, MASS, gstat, xlsx, gmodels, XLConnect, entre outros
ambientes básicos integrados na inicialização do programa, R (2013).

R é um importante e poderoso veículo de análise interativa de dados que, devido à sua
crescente utilização nos meios acadêmico e empresarial, não poderia deixar de implementar-
se a metodologia da geoestatística multi-pontos, permitindo desta forma o acesso ao open
source2 e seus respectivos conjuntos de bibliotecas (packages3), onde profissionais de dife-
rentes lugares podem usufruir deste novo recurso.

Ademais, utilizou-se os programas de ArcGis 10.1, Geosoft 7.5, GeoVisual 4.0 do Labo-
ratório de Informática Geológica do Instituto de Geociências da Universidade de São Paulo
e o sistema de processamento de texto LATEX. Para estudo de simulação utilizou-se um desk-
top com processador Intel(R) Core(TM) i7-2600K, CPU 3.4 GHz, 8 GB de memória RAM,
sistema operacional de 64 Bits, Windows 7 Pro, patrimônio USP-IGc 044.011757.

2Código fonte aberto.
3Pacotes de programas.



Capítulo 2

Revisão Bibliográfica

A metodologia geoestatística baseia-se na modelagem de uma função de correlação espa-
cial, denominada variograma, a qual é utilizada posteriormente na solução de problemas de
estimativa, por meio da krigagem, ou em problemas de simulação estocástica, por meio de
diversos algoritmos, tais como métodos de bandas rotativas, sequenciais etc. Estes trabalhos
foram iniciados por Krige (1951, p. 119 a 139) e conceituados nos diferentes trabalhos por
Matheron (1962, 1963, 1965, 1971, 1973) com a finalidade de fornecer estimativas precisas
dos teores locais sobre os blocos de mineração, acabou desenvolvendo a formalização da
metodologia geoestatística. No entanto, sua aplicação estendeu-se a muitas áreas do con-
hecimento, tais como a agricultura, meio ambiente, indústria petrolífera dentre outras e em
especial na geologia e geofísica.

A simulação estocástica foi introduzida por Matheron (1973, p. 442, 443 e 450) ao definir
as propriedades da função aleatória intrínseca (IRF, mais conhecidas como variável regiona-
lizada) sobre o espaço de medida

∧
eMc, onde descreve os melhores estimadores para k-IRF

com uma covariança generalizada e propõe o método de bandas rotativas (Turning Bands),
que consiste em fazer estimativas para espaços tri-dimensionais através da simulação de lin-
has de dados no espaço uni-dimensional. Journel (1974, p. 675 e 679) introduz a teoria da
simulação condicional e estuda a deformação da parte estrutural do variograma sobre a lei do
processo gaussiano (teorema do limite central), substituindo pela função do espaço esférico
e/ou exponencial, para então corrigir os efeitos de suavização e procedimentos de krigagem,
permitindo a reprodução da variância espacial previsto pelo modelo de variograma, assim
como mostrado na Figura (2.1), onde observa-se uma diferença na parte estrutural entre os
modelos de variogramas: exponencial, gaussiano e esférico.

Srivastava (1992, p. 928 e 932) gerou diferentes realizações para a permeabilidade de um
perfil de um poço de petróleo com profundidade entre 6300 m a 6550 m, desde uma dis-
tribuição de probabilidade condicionada a uma localização u e simulando variáreis categóri-
cas espaciais para duas litologias, areia e xisto1, em dois poços distantes a 2000 m. Desta

1Xisto é conhecido como Schist em inglês é o nome genérico de vários tipos de rochas metamórficas
identificáveis por serem fortemente laminadas, apresenta aspecto nitidamente cristalino, e tem foliação mais
ou menos nítida como resultado das fortíssimas pressões a que a rocha é sujeita.

6
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forma, o reservatório foi caracterizado com maior precisão, entre 145,4 a 204 milhões de
metros cúbicos de hidrocarbonetos contidos em rocha reservatório. Goovaerts (1997, p. 369
a 436) compila várias metodologias de simulação geoestatística, sendo a base para muitas
aplicações atuais geoestatísticas. Entre os algoritmos de simulação mais utilizados (Deutsch,
2002): annealing, variáveis categóricas, p-field, sequencial gaussiana e sequencial indicatriz.

Chiles e Delfiner (1999, p. 449 a 568) revisam as diferentes técnicas de simulação condi-
cional, assim como a simulação de bandas rotativas, simulação condicional direta de variáveis
continuas e simulação baseada em objetos (modelo booleano). Toda simulação estocástica
fornece a capacidade de gerar múltiplas realizações equiprováveis, dando início a ideia da
avaliação da incerteza espacial em dados regionalizados dado por Journel e Huijbregts (1978,
p. 410) ao definir a estimativas da variância global.

Figura 2.1: Modelos de variogramas: exponencial (verde), gaussiano (azul) e esférico (ver-
melho), onde 2 γ(h) é o variograma em função da distância entre dois pontos no espaço
(h). E a1 e a2 amplitudes ou alcances, C(0) a variância aleatória ou efeito pepita, C(h) a
variância espacial, 2 C(h)+ 2C(0) o patamar. Gráfico modificado de Journel (1974, p. 679).

Diferentes abordagens de simulação têm sido elaboradas na tentativa de integrar dados
dinâmicos sobre estruturas de modelos de subsuperfície Descreve-se a seguir os diferentes
métodos de simulação e que ainda são utilizados como, por exemplo, a metodologia baseada
em gradiente estudados por Anterion et al. (1989, p. 340); assim como o método de ponto
piloto estudado por Certes e De Marsily (1991, p. 288), LaVenue e Pickens (1992, p. 1544) e
RamaRao et al. (1995, p. 476). O método de simulação sequencial de auto-calibração foi pro-
posto por Gómez-Hernández et al. (1997, p. 164). Os métodos de simulação de Monte Carlo
sobre campos markovianos binários em arranjos hexagonais usando um campo aleatório
de Markov foram inicialmente estudados por Tjelmeland (1996, p. 2 do capítulo III) e em
Tjelmeland e Besag (1998, p. 417), embora a técnica tenha uma restrição teórica definida
para qualquer estatística multi ponto consistente, esta não converge de forma satisfatória
para aplicações 3D, assim como mostra-se na Figura (2.2).
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Semelhantemente, a simulação de deformação gradual proposto por Roggero e Hu (1998,
p. 222), onde sugerem que os campos de permeabilidade possam ser condicionados aos dados
reais, como os dados dinâmicos em um sentido probabilístico, utilizando uma formulação
bayesiana para a integração dados secundários.

Métodos de classificação propostos por Arpat (2005, p. 134), através do algoritmo SIM-
PAT2, e a metodologia proposta por Breiman et al. (1984, p. 18) no programa computacional
de árvores de regressão e classificação baseados em rede neurais (CART), permitem a repro-
dução (similar) de eventos por interpolação dos dados encontrados.

A simulação annealing3 usada para reproduzir certas geoestatísticas multi-pontos, pois
são previamente simulados a partir de uma imagem de treinamento com restrições específicas
conforme uma função objetivo para cada realização multi-ponto. Além do fato de que só
poucas estatísticas podem ser simultaneamente consideradas por tais restrições, a simulação
annealing tem problemas de convergência relacionado à dificuldade de selecionar o melhor
conjunto de parâmetros, demonstrados por Farmer (1992, p. 23) e Deutsch (1992, p. 53).

Um ramo da simulação estocástica afastou-se do variograma e da metodologia de kri-
gagem, quando, pela primeira vez, através da elaboração do algoritmo booleano baseado
em objetos (blocos, voxels), foram introduzidos por Stoyan et al. (1987, p. 67) onde apre-
sentam resultados do método de geometria estocástica e estatísticas espaciais, incluindo as
teorias básicas de processos pontuais, conjuntos aleatórios, fibras e processos de superfície,
mosaicos aleatórios, estereologia e a teoria estatística de imagens sobre modelo Booleano.
Haldorsen e Damsleth (1990, p. 405) discutem a importância e a necessidade de introduzir
estudos relacionados a quantificação das incerteza geológica em fraturas e canais, e na avali-
ação de incertezas na quantificação de reservatórios de petróleo e gás natural, como uma
tentativa de reproduzir características paramétricas da subsuperfície.

Inicialmente, Srivastava (1992, p. 928 e 932) com sua simulação estocástica da função de
probabilidade condicional (fpc) na localização u, exige muito tempo de processamento nestas
simulações, porque a imagem completa de treinamento tem que ser examinada novamente
a cada nó não amostrado, desta maneira, ele deu o primeiro passo para o inicio de muitas
pesquisas relacionados a este tema.

Posteriormente, Caers e Journel (1998, p. 323) desenvolvem a metodologia generalizada
para a simulação estocástica de imagens através de redes neurais artificiais utilizando a
distribuição condicional local e o amostrador de Metropolis-Hastings, onde este algoritmo
produz resultados razoavelmente bons, no entanto, continua sendo de natureza iterativa, e
assim demandará sempre tempo de processamento e estará propenso a problemas de con-
vergência. Além disso, questões relacionadas com a arquitetura da rede neural tornam difícil

2O objetivo principal do algoritmo SIMPAT é reproduzir padrões realísticos geológicos limitados aos
dados, mas não avalia a incerteza.

3O nome simulação annealing aplica-se apenas aos métodos de relaxamento estocásticos, no entanto,
o uso comum do nome é usado para descrever toda a família de métodos que se baseiam no princípio de
relaxamento estocástico para uma boa aproximação da função de probabilidades num espaço determinado,
solucionando o problema de optimização global.
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Figura 2.2: (I) Modelo de busca sobre um arranjo hexagonal.
(II) 26 distintas configurações encontradas sobre a imagem de estudo.
(III) (i) Imagem em estudo, (ii) Imagem reconstruída através do algoritmo MCMC com
amostrador Metropolis correspondente ao estimador de máxima verosimilhança, (iii) Imagem
reconstruída através do algoritmo MCMC com amostrador Metropolis correspondente ao
estimador posteriori marginal. Gráficos extraído de Tjelmeland e Besag (1998, p. 418, 419,
426).
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o ajuste do modelo para estruturas geológicas na forma da estatística multi-pontos (MPS).
Srinivasan e Caers (2000, p. 2) propuseram um procedimento baseado em rede neural da
geoestatística multi-pontos (5-pontos), modelando a média da permeabilidade sobre a vizi-
nhança do poço, filtrando as informações relacionadas à permeabilidade do campo segundo
o fluxo de resposta dos dados.

Na década passada, Strebelle (2002, p. 3) propôs o uso de uma estrutura de dados de
forma especial, introduzindo a terminologia da estatística multi-pontos e introduz o conceito
de uma árvore de busca imbricada, onde assume as probabilidades condicionais diretamente
a partir de uma imagem de treinamento, permitindo o uso da metodologia geoestatística
multi-pontos e reproduzindo padrões e estruturas geológicas. As vantagens desta abordagem
sobre o método Booleano baseado em objeto, incluem o processo não-iterativo de pixels e a
facilidade de integração de dados de diferentes procedências e tipos, ganhando deste modo
tempo de processamento e convergência.

Atualmente, os componentes básicos que caracterizam a aplicação da geoestatística multi-
pontos continuam sendo os principais focos de pesquisa e são constantes os esforços de de-
senvolvimento para definir uma metodologia mais consolidada e prática. Estes componentes
incluem, entre outros, a geração ou aquisição de representações espaciais numéricas a serem
usadas para as imagens de treinamento. A definição ideal para a aquisição de modelos é
capturar a informação condicional a partir da imagem de treinamento e o desenvolvimento
de sistemas computacionais que tornam a aplicação mais prática e conveniente. Uma preocu-
pação generalizada sobre a escolha do melhor modelo espacial leva a elaboração de diversas
pesquisas sobre a dependência de modelos simulados pelas imagens de treinamento.

Os métodos das imagens de treinamento e as geoestatísticas multi-pontos se desen-
volveram associados a capacidade computacional e técnicas de escaneamento, dos quais se
obtinham os valores dos nós da grade. A árvore de busca, técnica de escaneamento de imagem
de treinamento proposta por Strebelle (2002), permitiu uma ampla aplicação da geoestatís-
tica multi-pontos. Na abordagem através da árvore de busca, as estatísticas escaneadas são
gravadas sobre uma estrutura de dados dinâmicos, onde são armazenadas informações im-
bricadas com o número de resultados dos eventos (probabilidades conjuntas). Devido a isto,
neste trabalho, estudaremos as propriedades e as vantagens que traz esta metodologia, assim
também como sua implementação mediante o software R.

Nesta última década, como anteriormente descrito, muitos trabalhos foram realizados
utilizando a metodologia da estatística multi-pontos mostrando diversas aplicações, limita-
ções e inovações da MPS, mas até o momento, não houve a construção de uma estatística
que mensure as incertezas das simulações geradas pela metodologia, portanto, propõe-se a
construção de estatísticas para calcular as zonas de incertezas sobre as simulações da MPS.



Capítulo 3

Conceitos

Esta seção apresenta uma descrição da terminologia e metodologia que será utilizada
para o desenvolvimento do presente trabalho.

3.1 Terminologia geoestatística

O conhecimento da variabilidade espacial de uma variável aleatória discreta ou contínua
é a etapa fundamental para aplicar as ferramentas de estimativa por meio da Krigagem or-
dinária, que é o variograma. A origem das ideias foram desenvolvidas por Matheron (1971,
p. 50) e sua escola de geoestatística na França, onde providencia a generalização para pro-
blemas de suavização e interpolação de superfícies espaciais desde a teoria de predição em
séries temporais de Wiener-Kolmogorov, introduzindo a noção de variáveis regionalizadas,
S(u), como o valor S de uma característica de um fenômeno geológico na localização u.
Portanto, S(u) será a denominação da variável de interesse neste trabalho.

Nas próximas seções serão fornecidas as definições de propriedades geoestatísticas e a
incorporação da terminologia das geoestatísticas multi-pontos e seus paradigmas.

3.1.1 Terminologia e notação

Para a formação básica de um modelo geoestatístico é necessário incorporar pelo menos
dois elementos:

1. Um processo estocástico com valor real {S(u) : u ∈ A}, onde A pode estar em <d no
espaço d-dimensional e u refere-se ao vetor localização. Especificamente, quando d = 1,
A ⊆ < está no espaço unidimensional ou quando d = 2, A ⊆ <2 no espaço vetorial de
2 dimensões (no plano) ou quando d = 3, A ⊆ <3 espaço vetorial de 3 dimensões (no
espaço), onde, <3 será o foco do trabalho;

2. E uma distribuição multivariada para a variável aleátoria Z = (Z1, Z2, . . . , Zn)
T condi-

cionada a S(·), onde, Zi = S(ui), com i = 1, . . . , n. Mas, é importante preservar a
distinção entre o valor observável Zi e o não observável ou processo latente S(u).

11
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Considerando o descrito nos itens acima, pode-se definir um modelo geoestatístico es-
tocástico, a seguir, a definição de variograma.

3.1.2 Variograma

Com o variograma reconhecem-se anisotropias1, quando os variogramas se mostram dife-
rentes para diversas direções de linhas de amostragem, como também se obtém uma ideia da
variabilidade a pequenas distâncias quando o variograma experimental não for totalmente
aleatório.

A função variograma 2γ(h) é definida como a esperança matemática do quadrado da
diferença entre as variáveis Z(u + h) e Z(u) separados por uma distância h, conforme a
seguinte expressão:

2γ(h) = E
{
[Z(u+ h)− Z(u)]2

}
, (3.1)

uma estimativa da função 2γ(h) pode ser estimado pelo método dos momentos, a qual pode
ser estimado segundo Journel (1989, p. 6-7) por:

2γ̂(h) =
1

n(h)

.

n(h)∑
i=1

[Z(u+ h)− Z(u)]2 , (3.2)

onde, n(h) é o número de pares de pontos separados por uma distância h, Z(u) é o valor
da variável no espaço d-dimensional no ponto u, e Z(u+ h) é o valor da variável no espaço
d-dimensional no ponto u+h. O termo variável regionalizada escolhido por Matheron (1965,
p. 1) para enfatizar as feições particulares dessas variáveis, assim como na estatística pode-se
definir a média (3.3), a variância (3.4) e covariância (3.5) de uma variável regionalizada, de
acordo com as seguintes relações:

µ = E [Z(u)] , (3.3)

V ar [Z(u)] = E
{
[Z(u)− µ]2

}
, (3.4)

C(h) = E [Z(u+ h).Z(u)]− µ2. (3.5)

A variância V ar [Z(u)] em notação geoestatística é conhecida como C(0), ou seja, a
covariância para a distância nula, h = 0.

Continuando com a equação (3.1), pode-se definir a função variograma 2γ(h) em termos
de variância C(0) e de covariância C(h), de acordo com o seguinte desenvolvimento:

1Anisotropia é a propriedade de dependência direcional em relação as propriedades físicas e mecânicas de
um material (absorção, refracção, condutividade, resistência à tracção, etc.) onde pode ter variações graduais
numa direção e rápida ou irregular em outra. De maneira oposta, a Isotropia é a propriedade que apresenta
o mesmo valor e intensidade, independente de direção e sentido, Duarte (2003, p. 10 e p. 128). Estes termos
são muito utilizados na mineralogia, óptica, resistência de materiais, geologia e informática.
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2γ(h) = E
[
Z2(u+ h)− 2Z(u+ h).Z(u)− Z2(u)

]
, (3.6)

ou seja
2γ(h) = E

[
Z2(u+ h)

]
− 2E [Z(u+ h).Z(u)] + E

[
Z2(u)

]
. (3.7)

Primeiramente, desenvolvendo-se a expressão da variância através da covariância C(h)
quando h = 0, tem-se:

C(0) = E [Z(u)− µ]2 , (3.8)

C(0) = E
[
Z2(u)− 2Z(u).µ+ µ2

]
, (3.9)

C(0) = E
[
Z2(u)

]
− 2µ.E [Z(u)] + µ2, (3.10)

como E [Z(u)] = µ definido em 3.3, tem-se,

C(0) = E
[
Z2(u)

]
− 2µ.µ+ µ2 = E

[
Z2(u)

]
− µ2 (3.11)

ou
E
[
Z2(u)

]
= C(0) + µ2. (3.12)

Admitindo-se a estacionariedade, ou seja, que a média do quadrado da variável regiona-
lizada no ponto (u) é igual à variável regionalizada no ponto (u+ h):

E
[
Z2(u)

]
= E

[
Z2(u+ h)

]
. (3.13)

Substituindo-se (3.5), (3.12) e (3.13) em (3.7), a função 2γ(h) fica:

2γ(h) = C(0) + µ2 − 2
[
C(h) + µ2

]
+ C(0) + µ2, (3.14)

então,
2γ(h) = 2C(0)− 2C(h), (3.15)

portanto, a função γ(h) é denominada função semivariograma que é a metade da função
variograma:

γ(h) = C(0)− C(h). (3.16)

3.1.3 Características e propriedades do variograma sob suposição

de estacionariedade

Com o variograma, assim como descrito em (3.15), as variáveis regionalizadas são baseadas
nos seguintes pressupostos:
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• Ergodicidade: dentro do domínio do espaço amostral gerado por todas as realizações
possíveis, a esperança referente à média nas realizações será igual a média de uma
única realização;

• Estacionariedade: é quando o fenômeno em estudo é dito homogêneo, sendo que
dentro do espaço em que se pretende fazer estimativas, e por conveniência, assume-
se que os valores da área de interesse não apresentam tendência que possa afetar os
resultados e assim a preocupação será apenas com a variância das diferenças entre
valores das amostras;

• Hipótese íntrinseca: é quando as diferenças entre valores apresentam fraco incre-
mento, isto é, as diferenças são localmente estacionárias determinadas apenas pela
orientação espacial relativa dessas amostras, focando apenas na média e na variância
das diferenças, o que significa que esses dois parâmetros dependem unicamente da
orientação.

Veja na Figura (3.1) as propriedades do variograma com seus principais parâmetros que
descrevem o comportamento espacial das variáveis regionalizadas.

Figura 3.1: Variograma e seus parâmetros: a (amplitude ou alcance), C(0) (variância
aleatória ou efeito pepita), C(h) (variância espacial), 2C(h) + 2C(0) (patamar). Fonte:
Yamamoto (2001, p. 78).

Desta forma, observa-se que as características e propriedades do variograma são definidas
para variáveis quantitativas contínuas e discretas e não para variáveis qualitativas, portanto,
aborda-se a seguir uma alternativa à metodologia geoestatística multi-pontos para as variá-
veis espaciais qualitativas utilizando a krigagem indicadora.

Desta forma, observa-se que as características e propriedades do variograma são definidas
para variáveis quantitativas contínuas e discretas e não para variáveis qualitativas, portanto,
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aborda-se a seguir uma alternativa para as variáveis espaciais qualitativas utilizando as
metodologias da krigagem indicadora e em (3.3) a geoestatística multi-pontos.

3.2 Krigagem indicadora

O enfoque da tese é definir áreas com maior ou menor probabilidade onde um determi-
nado evento ocorra através do estudo das variáveis categóricas, ao invés de estimar um de-
terminado valor. Entretanto, na krigagem ordinária, as variâncias são condicionadas apenas
pelo arranjo geométrico dos pontos e independente dos valores das amostras. Estes valores
não apresentam medidas de exatidão da estimativa local, portanto, existe a necessidade de
trabalhar com a metodologia krigagem indicadora (KI), usando informações do modelo de
variograma.

A KI é entendida como uma técnica de análise de regressão que procura minimizar a
variância estimada a partir de um modelo prévio considerando a dependência estocástica
entre os dados distribuídos no espaço. Assim, a variância da KI considerando o estimador
linear não-viesado (ELNV) será utilizada para definir intervalos de confiança, da mesma
maneira como é utilizada para os modelos gaussianos.

O conceito inicial foi apresentado por Journel (1982, p. 795 e 1983, p. 447) como uma
proposta para construir uma função de distribuição acumulada (fda) para a estimativa de
distribuições espaciais. O conceito da transformação indicadora e os variogramas das indi-
cadoras acabam simplificando a modelagem.

A seguir a descrição da KI que será utilizada ao longo deste trabalho.

3.2.1 Função indicadora

Seja S(u) uma variável aleatória (VA) com k categorias, na localização u, onde a função
indicadora para a k-ésima categoria será definida como:

I(S(ui); k) =

{
1 se a categoria k esta presente na localização ui, em S(ui)

0 se a categoria k não esta presente na localização ui, em S(ui)
,

(3.17)
onde, i = 1, . . . , n.

A função indicadora I (S(ui); k) é também conhecida como variável de Bernoulli2, nessas
condições a v.a. I (S(ui); k) tem distribuição de Bernoulli, e sua função de probabilidade
para cada i é dada por:

P [I (S(ui); k) = ` ] = p`k (1− pk)1−` , ` = 0, 1. (3.18)
2A variável Bernoulli definida dentro do espaço amostral {0, 1} com localização ui, e com suas respectivas

funções de probabilidades, definidas como P [I (S(ui); k) = 1] = pk e P [I (S(ui); k) = 0] = 1 − pk. O nome
da distribuição se refere ao cientista suiço Jakob Bernoulli.
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Desta forma, encontra-se a esperança matemática (3.21) e a variância (3.27) da variável
I (S(ui); k), dada por:

E [I (S(ui); k)] = (I (S(ui); k) = 1)× P [I (S(ui); k) = 1 ] +

(I (S(ui); k) = 0)× P [I (S(ui); k) = 0 ] (3.19)

= 1× pk + 0× (1− pk) (3.20)

E [I (S(ui); k)] = pk , (3.21)

onde, o pk da função indicadora pode ser obtida pela razão pk = fk/N , onde fk é a frequência
da k-ésima categoria e N =

∑K
k=1 fk é o número total dentro do domínio.

E a variância da função indicadora é

V [I (S(ui); k)] = E [I (S(ui); k)− pk]2 (3.22)

= E
[
I2 (S(ui); k)− 2 pk I (S(ui); k) + p2k

]
(3.23)

= E [I (S(ui); k)]− 2 pk E [I (S(ui); k)] + p2k , como I (S(ui); k) é (3.24)

definida como uma v.a. Bernoulli, então I2 (S(ui); k) = I (S(ui); k) .

= pk − 2 pk pk + p2k (3.25)

= pk − p2k (3.26)

V [I (S(ui); k)] = pk (1− pk) . (3.27)

Na expressão (3.27) apresenta-se a variância para a k-ésima categoria, sendo o produto
das proporções entre a frequência da k-ésima categoria pela frequência das diferentes k-
ésimas categorias. Assim, quando se trabalha com variável categórica pode-se obter as K
funções indicadoras seguindo a generalização da distribuição de Bernoulli.

Leuangthong et al. (2008, p. 137) descrevem que estas funções indicadoras são variá-
veis aleatórias mutuamente exclusivas, cumprindo com

∑K
k=1 I (S(ui); k) = 1, confirmando,

assim, que a distribuição categórica é um caso especial da distribuição multinomial.
De acordo com Kader e Perry (2007, p. 11) utilizando a expressão (3.27) pode-se obter

o coeficiente de diversidade (unalikeability) para todas as K categorias, que é definido como
o coeficiente que compara possíveis proporções diferentes, representado por:

µ2 =
K∑
k=1

pk (1− pk) . (3.28)

3.2.2 Krigagem Indicatriz

A metodologia da krigagem indicadora é o interpolador mais comum na estimativa de
uma categoria k para uma localização u não amostrada, definido como:
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I∗KI (S(u0); k) =
n∑
i=1

λiI (S(ui); k) , (3.29)

onde, λi é o peso assinalado a cada uma das variáveis aleatórias pelas n funções indicatrizes
vizinhas ao ponto u0.

Seja A, um dos valores da variável aleatória S(u) = k, onde k = A, podendo ser A =

1, 2, . . . , K, a probabilidade de que o evento A na localização u ocorra, será estimada pelas
médias, assim como descrito na equação (3.29), mas substituída pela expressão:

I∗KI (S(u0); k) = P (S(u0); k = A) . (3.30)

Também pode-se calcular a incerteza associada com a estimativa da função indicadora
I∗KI (3.28), como segue:

s20 (S(u0); k) =
n∑
i=1

λi [I (S(ui); k)− I∗KI (S(u0); k)]
2 , (3.31)

que é a variância da interpolação proposta por Yamamoto (2000, p. 491), onde
∑n

i=1 λi = 1.
Reescrevendo esta expressão tem-se:

s20 (S(u0); k) =
n∑
i=1

λiI
2 (S(ui); k)− [I∗KI (S(u0); k)]

2 . (3.32)

Desde que,
∑n

i=1 λiI
2 (S(ui); k) =

∑n
i=1 λiI (S(ui); k) a variância de interpolação fica

como:

s20 (S(u0); k) = I∗KI (S(u0); k)− [I∗KI (S(u0); k)]
2 = I∗KI (S(u0); k) (1− I∗KI (S(u0); k)) .

(3.33)
No caso que k = A, a interpolação da variância é

s20 (S(u0); k) = P [(S(u0); k = A)]P [(S(u0); k 6= A)] . (3.34)

Por outro lado, Yamamoto et al. (2012, p. 148) propõem estimar os λi da KI, equação
(3.29), através das equações multi quádricas (3.36), com os pesos wi obtidos da solução do
sistema linear de equações, definida por:{ ∑

j wj φ(uj − ui) + µ = φ(u0 − ui), para i = 1, . . . , n,∑
j wj = 1.

(3.35)

Como alternativa ao uso da função de variograma substitui-se esta função pelo núcleo
multi quádrico (expressão 3.36), quando k = 0 e c = 0, de acordo com Hardy (1971, p. 1907).
Segundo Franke (1982, p. 195), quando comparado com outros métodos de interpolação, a
krigagem indicadora apresenta resultados com maior acurácia em relação às estimativas e
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na visualização suavizada da área ou subsuperfície em estudo, que é representada por:

φ (u) =
{
c+ ‖u‖2

}(2k+1)/2
, para k = −1, 0, . . . , (3.36)

onde, ‖u‖ denota-se como a norma do vetor em <2 ou <3 e c constante positiva.
Os pesos wi serão obtidos de (3.35) e substituídos na seguinte equação:

I∗MQ (S(u0); k) =
n∑
i=1

ŵiI (S(ui); k) . (3.37)

Desta forma, utilizando os pesos estimados ŵi, calcula-se a incerteza associada a inter-
polação, definida por:

ŝ20 (S(u0); k) =
n∑
i=1

ŵi
[
I (S(ui); k)− I∗MQ (S(u0); k)

]2
. (3.38)

Utilizando a função multi quádrica, a variância global será obtida substituindo a ex-
pressão (3.38) em (3.28), assim como:

ŝ2 =
K∑
k=1

ŝ20 (S(u0); k) =
K∑
k=1

n∑
i=1

ŵi
[
I (S(ui); k)− I∗MQ (S(u0); k)

]2
, (3.39)

equivalentemente, utilizando a krigagem indicatriz substitui-se a expressão (3.33) em (3.28),
tem-se

ŝ2 =
K∑
k=1

I∗KI (S(u0); k) (1− I∗KI (S(u0); k)) , (3.40)

ou quando pk é conhecido, pode ser representado por:

s2 =
K∑
k=1

pk (1− pk) . (3.41)

Neste trabalho usa-se a função indicadora para calcular a variância de interpolação,
definida por Yamamoto (2000, p. 491, expressão 3.31). Desta forma, considera-se a sugestão
dada por Yamamoto et al. (2012, p. 151) onde se utiliza a equação (3.27) para encontrar
incertezas com variância de interpolação entre o intervalo 0.20 a 0.25. Portanto, assume-se
também este intervalo para identificar incertezas através da metodologia multi-ponto para
as K categorias.

3.3 Terminologia geoestatística multi-pontos

Segundo Strebelle (2002, p. 3) define-se o processo geoestatístico estocástico considerando
um atributo S tomando os K possíveis estados {sk, k = 1, . . . , K}. Onde S é uma variável
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aleatória discreta dentro de K classes. A seguinte terminologia será usada (Strebelle, 2002,
p. 3):

• Os dados do evento dn de tamanho n, será centrado para a localização u a ser simulado
e será constituído por:

– O dado da geometria definida por n vetores {hα, α = 1, . . . , n};

– Os valores do dado {s (u+ hα) , α = 1, . . . , n}.

O valor central dos dados do evento é um valor desconhecido a ser avaliado, denotado
como s(u).

• Um padrão de dados τn, compreende apenas a geometria dos dados anteriores. Um
subpadrão de τn′ , é um padrão constituído por qualquer subconjunto de vetores n′ de
τn, com n′ ≤ n.

Os dados do evento dn é associado com um padrão geométrico τn.

• De forma estocástica, os K possíveis estados de uma variável aleatória S (u), são ca-
racterizados por sua função de probabilidade condicional (fpc), denota-se como:

Prob {S(u) = sk|dn} = f (u; sk|dn) , ∀k = 1, . . . , K. (3.42)

Sabe-se que, a fpc para quaisquer dado do evento dn são suficientes para realizar a
simulação estocástica de Monte Carlo da variável aleatória S(u). Observa-se que, para
cada n, dado a variável S(u), esta pode tomar diferentes valores de K, totalizando Kn.

Para uma melhor concepção da nomenclatura utilizada, representa-se na Figura 3.2 a
configuração da variável S(u).

3.4 Geoestatística multi-pontos

A geoestatística multi-pontos (MPS) caracteriza a relação entre pontos finitos distribuí-
dos espacialmente, sendo que a MPS permite a reprodução de padrões de heterogeneidade
curvilínea e relações de ordenação. Porém, se a metodologia MPS é aplicada para dois pontos,
este cai sobre a estatística de variogramas e semi-variograma, sendo portanto uma medida
de continuidade espacial linear. No entanto, existem diferentes tipos de MPS:

1. MPS com função de conectividade.

2. MPS com função de lacunaridade.

3. MPS com função de probabilidade condicional (fpc).



20 CONCEITOS 3.5

Figura 3.2: Configuração da variável S(u) condicionada.

A MPS com função de conectividade obtida pela imagem a ser estudada permite uma
análise qualitativa da caracterização geométrica do corpo (subsuperfície), tudo isto rela-
cionado com a probabilidade de dois pixels arbitrários separados por uma distância u per-
tencendo à grade especificada. A MPS com função de lacunaridade é utilizada para a carac-
terização granulométrica e a porosidade dos materiais. Aplicando na mineração esta função
servirá para uma caracterização de rochas.

No item 3.7 será amplamente discutido a relação da geoestatística multi-pontos com a
função de probabilidade condicional.

Justifica-se a utilização da MPS por ser uma solução mais eficiente para as limitações
inerentes das tradicionais técnicas geoestatísticas baseadas na estatística multi-pontos, por
meio da função variograma.

Este foi o ponto inicial ao desenvolvimento da geoestatística multi-pontos dado por
Deutsch (1992) e Guardiano e Srivastava (1993). Mais tarde, o desenvolvimento de um al-
goritmo prático de simulação para MPS, desenvolvido por Strebelle (2000), generalizou a
simulação MPS para identificar as diversas camadas que compunham determinado reser-
vatório.

3.5 Definição da geoestatística multi-ponto sobre a equação

estendida

Considere o modo estocástico ao atributo S tomando possíveis estados de K {sk, k =

1, . . . , K} onde avalia-se a função de probabilidade da variável S(u) condicionado à ocorrên-
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cia do estado S, desta forma Strebelle (2002, p. 5) define:

Ak =

{
1 se S(u) = sk

0 caso contrário(c.c.).
(3.43)

Similarmente, para D tem-se uma variável aleatória associada às ocorrências dos eventos
dn, constituídos por n dados condicionados com S(uα) = sα, onde α = 1, . . . , n, considerando
conjuntamente:

D =

{
1 se S(uα) = sα,∀α = 1, . . . , n.

0 c.c.
(3.44)

D pode ser descomposto pelo produto das variáveis aleatórias associadas para cada dado
condicionado:

D =
n∏

α=1

Aα, com Aα =

{
1 se S(uα) = sα.

0 c.c.
(3.45)

Segundo Strebelle (2000, p. 7) no limite, se toda estatística (n + 1)-pontos relevantes
para Ak e dado o evento D disponíveis, a probabilidade condicional exata estaria dada pela
expressão da krigagem simples (KS):

Prob {Ak = 1|D = 1} = E {Ak}+ λ [1− E {D}] , (3.46)

onde:

• D = 1 é o evento do dado observado,

• E {D} = Prob {
∏n

α=1Aα = 1} = E {
∏n

α=1Aα = 1} é a probabilidade condicionada
aos dados do evento que ocorre,

• E {Ak} = Prob {S (u) = sk} = pk é a probabilidade a priori para o estado u sendo
igual a sk (não conhecida). Esta probabilidade é conhecida a priori aos dados do evento
D = 1.

Assim, pelo teorema de Bayes não há necessidade de estender a equação da Krigagem
simples (3.46) para (n + 1)-pontos, como demonstrado pelo desenvolvimento realizado por
Strebelle (2000, p. 7), desde uma expressão definida desde a equação da Krigagem simples
(dois pontos) até chegar a estatística (n+1)-pontos, quando aplicamos as expressões (3.44)
e (3.45) na equação estendida.

Desta forma, mostra-se, segundo Strebelle (2000, p. 7, expressões (1) e (2)) a equação
estendida para dois pontos:

Prob {Ak = 1|D = 1} ' E {Ak}+
n∑

α=1

λα [1− E {Aα}] , (3.47)
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com:

• Aα = 1 sendo valor indicador para os valores do dado Sα na localização uα,

• E {Aα} = Prob {S(uα) = sα} = pα: probabilidade a priori para o estado sα,

• E {Ak} = Prob {S(u) = sk} = pk,

e para três pontos:

Prob {Ak = 1|D = 1} ' E {Ak}+
n∑

α=1

λα [1− E {Aα}] +
(n2 )∑
β=1

µβ [1− E {Bβ}] , (3.48)

onde, (n2 ) é a combinação existente de dois pontos localizados fora do total de n amostras,
e Bβ é o resultado correspondente ao produto dos indicadores, por exemplo, Bβ = Aβ1Aβ2

cuja realização bβ = 1 corresponde ao dado do evento de dois pontos:
{S(uβ1) = sβ1 e S(uβ2) = sβ2}.

Desta forma, assim como definido anteriormente as variáveis Ak e D pelo teorema de
Bayes, pode-se obter por definição a seguinte expressão (Strebelle, 2000, p. 8, expressão 5):

Prob {Ak = 1|D = 1} = Prob {Ak = 1, D = 1}
Prob {D = 1}

=
E {AkD}
E {D}

. (3.49)

A relação da probabilidade condicional, assim como definida em (4.1) identifica uma
solução exata por definição. A solução exata obtida em (3.49) para as chamadas estatísticas
(n + 1)-pontos, vai muito além das estatísticas tradicionais de dois pontos, variogramas ou
modelos de covariâncias (Strebelle, 2000, p. 8). Normalmente, não existe a esperança de tais
geoestatísticas multi-pontos para poder inferir os valores reais (superfície ou subsuperfície).
Assim, realiza-se a leitura de uma ou mais imagens de treinamento. Pode-se digitalizar ima-
gens, tanto para as probabilidades de dois pontos exigidos pela expressão tradicional KS em
(3.47) e (3.48), quanto para as probabilidades requeridas para (n+1)-pontos geoestatísticos,
necessária para a expressão exata definida em (3.46). Note que, se repassamos as estatísticas
para a formação da imagem, a expressão (3.46) é única (exata) considerando a decisão de
estacionariedade, que permite exportar estatísticas desde a imagem de treinamento para a
atual região em estudo de interesse.

3.6 Digitalizando a imagem de treinamento

De acordo com a decisão a priori de estacionariedade (permissão para a exportação), as
imagens de treinamento são utilizadas para obter as expressões da probabilidade condicional
do numerador e denominador descritas em (3.49), assim como descrito por Strebelle (2002,
p. 6) define-se:
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• O denominador Prob {D = 1} = Prob {S(uα) = sα, α = 1, . . . , n} pode ser inferido
pela contagem de números de c réplicas condicionadas ao dado do evento dn = {S(uα)
= sα, α = 1, . . . , n} na imagem de treinamento. A repetição deve ter a mesma confi-
guração geométrica e os mesmos valores fornecidos em sα.

• O numerador Prob {S(u) = sk e S(uα) = sα, α = 1, . . . , n} é obtido por contagem do
número de ck repetições, entre os c anteriores, associado a um valor central S(u) igual
a sk.

A probabilidade condicional, necessária, é então, identificada para a proporção de for-
mação ck

c
:

p(u; sk|dn) = Prob {Ak = 1|D = 1} = Prob {S(u) = sk|dn} '
ck
c
, (3.50)

onde,
∑K

k=1 ck = c.
Neste caso, o limite de uma única equação estendida (3.46) é absolutamente simples na

medida em que se reduz a própria definição da probabilidade condicional, que é obtida pela
utilização da imagem de treinamento condicionado a um template de busca.

3.7 Composição da geoestatística multi-pontos

Um importante aspecto de abordagem expressado na seção (3.5) relacionada com a geoes-
tatística multi-pontos, deverá ser mantida para a simulação condicional em qualquer e par-
ticular célula u, em 2D (pixels) ou se for em 3D (voxels).

Considerando novamente o caso da variável discreta S(u) e as suas distribuições de pro-
babilidades condicionais Prob {S(u) = sk|dn} = p (u; sk|dn), ∀ k = 1, . . . , K, será necessário
relacionar a quantidade de dados vizinhos que definiram o condicionamento dos dados do
evento em dn na imagem de treinamento (Strebelle, 2002, p. 7). Quanto mais dados vi-
zinhos, maior o tamanho de n em dn através de um template de busca, quanto mais es-
pecífico o evento dos dados de dn, menos repetições serão encontradas sobre a imagem
de treinamento, por inferência da probabilidade condicional correspondente a p (u; sk|dn).
Consequentemente, quando a MPS for muito específica, a distribuição de probabilidade
p (u; sk|dn), ∀ k = 1, . . . , K, acaba sendo difícil reter na imagem de treinamento as pro-
babilidades condicionais, e assim, exportá-la para a superfície ou subsuperfície de interesse
pode ser inadequada, porque poderia estar exportando padrões idiossincráticos da imagem
de treinamento em vez da sua essência (Strebelle, 2002, p. 7).

Strebelle (2002, p. 7) propõe uma alternativa para diminuir o tamanho dos dados vizi-
nhos até os dados do evento dn retidos, sejam os mais frequentes da imagem de treinamento,
fixando um cmin entre 10 e 20. Isto, permitirá uma correspondência da função de probabili-
dade {p (u; sk|dn) ,∀ k = 1, . . . , K} com a característica essencial da imagem de treinamento,
que é comumente encontrada.



24 CONCEITOS 3.7

Uma vez que os dados do evento condicionado dn são definidos, a segunda questão é
relacionar qual geoestatística multi-pontos pode ser considerada para aproximação da dis-
tribuição de probabilidade condicional {p (u; sk|dn) ,∀ k = 1, . . . , K} (Strebelle, 2002, p. 7).
Assim, como na abordagem da geoestatística tradicional (estatística de 2 pontos), onde
se faz inferência a partir de dados reais da subsuperfície (expressão 3.47), a geoestatística
multi-pontos se baseia nos dados amostrados e no comportamento anterior conhecido para
realizar sua inferência. Uma abordagem menos objetiva consistiria em realizar através da
geoestatística de dois pontos uma imagem de treinamento (por exemplo, variograma), isto
é comumente feito em aplicações para petróleo inferindo variogramas horizontais.

Quanto maior a dimensão de n das geoestatísticas multi-pontos, a imagem de treinamento
fica inviável de ser trabalhada e, portanto, menos exportável para subsuperfície estudada,
voltando ao dilema qual seria o n ótimo. Note, no entanto, que a objetividade de se basear
apenas nos dados reais da área ou subsuperfície de interesse interrompe o modelo numérico
usado para construir o fenômeno, o que implica em todos os modelos da geoestatística multi-
pontos, estes não são apenas dados fornecidos, pois eles participam no condicionamento da
área ou subsuperfície estudada.

A abordagem de simulação proposta a seguir consiste em inferir a geoestatística multi-
pontos através da imagem de treinamento, reduzindo, se necessário, o tamanho para n−m
dados condicionados, onde n ≥ m. Uma grande vantagem desta proposta é que o resultado da
probabilidade condicional (3.49) é, por definição, admissível, pois não é exposta a problemas
de quaisquer ordem associados às expressões limitadas da KS do tipo (3.47) e (3.48). A
consistência (sem ordem de relação) não é sinônimo de precisão. Sendo então, a expressão
de probabilidade (3.49) usada exatamente para a imagem de treinamento, ela pode ser
relevante para os dados reais o qual é aplicado.



Capítulo 4

Algoritmo

Esta seção apresenta a descrição do algoritmo que será utilizado para o desenvolvimento
do aplicativo, com base no SNESIM (Remy et al.,2009, p. 171, algoritmo 8.11).

4.1 Simulação da equação estendida

O algoritmo de simulação apresentado a seguir será inicialmente desenvolvido para va-
riáveis aleatórias discretas, porém pode ser estendido para variáveis aleatórias contínuas
utilizando o processo de discretização para K classes.

Este paradigma está baseado no algoritmo da simulação sequencial, em que cada valor
simulado torna-se um valor referencial condicionado para o nó ou célula ainda não simulada
e que posteriormente são utilizados em sequência, segundo Goovaerts (1997, p. 393).

Guardiano e Srivastava (1993, p. 136) propuseram uma varredura repetitiva em toda a
imagem de treinamento para cada nó não amostrado, inferindo a distribuição de proba-
bilidade condicional local, pois, este procedimento utilizava excessivo tempo de processa-
mento computacional, especialmente quando consideramos grandes imagens de treinamento
ou quando gerava um grande número de realizações para cada um dos nós. A implementação
do algoritmo consiste primeiramente em tabular todas as fpcs, e realizar os seguintes passos
segundo Remy et al. (2009, p. 170):

1. Um modelo com n variáveis associadas a seu correspondente vetor, onde cada variável
pode tomar os K possíveis valores e generalizando, tem-se Kn resultados possíveis.

2. No método da simulação sequencial, o padrão dos dados condicionados geometrica-
mente depende da localização dos nós (células) previamente simulados, consequente-
mente, os nós serão visitados ao longo do caminho aleatório, quando houver mudança
no padrão de um nó para outro.

A proposta da implementação do algoritmo deste trabalho é reproduzir os resultados
obtidos por Guardiano e Srivastava (1993, p. 136, equação (3.49)) e por Strebelle (2002,
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p. 9 e 10, itens (4.1 a 6) da seção 4.2) em um ambiente de programação acessível para a
comunidade científica, através do software R.

A primeira etapa (Passo 1) do algoritmo é realizada de forma que os valores de S(u) e
suas condicionantes são capturadas através da imagem de treinamento, definida inicialmente
de tal forma que os valores do template τn são constituídos por vetores de tamanho n,
assim como {hα, α = 1, . . . , n}, identificando que as n localizações vetoriais uα =u + hα,
α = 1, . . . , n, correspondem as n posições dos nós da célula mais próxima de u, assim como
mostrado a Figura (3.2). Especificamente, pode-se observar o template utilizado nas Figuras
(4.1) e (4.2) representadas em três dimensões <3 (3D). Seja, τn′ = {hα, α = 1, . . . , n′}, o
submodelo constituído pelos primeiros n′ de τn; as n′ localizações u+ hα, α = 1, . . . , n′, são
as n′ posições dos nós da célula mais próximos de u (Figura 4.3).

Figura 4.1: Configuração da variável S(u) condicionada a um template τn com n =12.

Para qualquer n′, dado o evento dn′ denotado por c(dn′), o número de dn′ repetições na
imagem de treinamento através de ck(dn′) é o número de repetições entre os c(dn′) anteriores
cujo valor central é Sk, como por exemplo quando n′ = 10, mostrado na Figura (4.3).

Strebelle (2002, p. 6) propôs armazenar em uma estrutura de dados com apenas os valores
ck(dn′) correspondentes aos dados do evento dn′ associados aos submodelos τn′ , n′ = 1, . . . , n.
Desta forma, pelo menos uma repetição será encontrada na imagem de treinamento. O
conhecimento desses números ck(dn′) permite recuperar qualquer fpc existente na imagem
de treinamento, desde que a sua configuração de dados condicionado esteja incluída em τn′ .

O número total de repetições do evento dn′ associado com τn′ , garante que pelo menos
uma repetição na imagem de treinamento escaneada pelo submodelo τn′ será encontrada.
Segundo Strebelle (2002, p. 9), o número de buscas no nó da árvore será limitado por n e
desta forma, o algoritmo não requererá maior quantidade de memória RAM para os dados
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Figura 4.2: Configuração da variável S(u) condicionada a um template τn com n =12, assim
como utilizado no programa.

Figura 4.3: Configuração da variável S(u) condicionada a um template τn′ num caso parti-
cular quando n′ =10, assim como utilizado no programa.
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do template τn com um número razoável de nós n retidos. Por exemplo pode-se definir ao
menos 100 nós, que já é um número grande de células.

A descrição dos detalhes da programação e otimização da demanda de memória para
obter o número de estruturas de dados (árvore de busca) para fornecimento e classificação
de números ck(dn), podem ser vista com maiores detalhes nos capítulos posteriores. A cons-
trução de tal árvore de busca requer o escaneamento da imagem de treinamento uma única
vez para a imagem de simulação. Em cada nó não amostrado, o local da distribuição da pro-
babilidade condicional será recuperado diretamente a partir da árvore de busca e a imagem
de treinamento não precisará ser escaneada novamente.

4.2 Algoritmo de simulação

Apresentam-se as principais etapas do algoritmo de simulação SNESIM, segundo Strebelle
(2000, p. 12 e 13) e Remy et al. (2009, p. 171) e comentários a seguir:

1. Primeiramente, o template de busca é escolhido e a imagem de treinamento é escaneada
para construir a árvore de probabilidades condicionais; dado um template τn consti-
tuído pelos n vetores {hα, α = 1, . . . , n}, tal que as n posições uα = u+hα, α = 1, . . . , n,
correspondam aos n nós da célula que são as posições mais próximas de u. Os n vetores
hα são ordenados de forma crescente pelo valor do seu módulo (Figura 4.1) e também
é possível escolher outros templates de busca (Figura 4.5). Desta forma, escolheu-se
para estudo de caso o templates de busca mostrado na Figura 4.5 (V), realizando:

‖h1‖︸︷︷︸
u1=u+h1

≤ ‖h2‖︸︷︷︸
u2=u+h2

≤ . . . ≤ ‖hn‖︸︷︷︸
un=u+hn

, (4.1)

onde ‖·‖ é a norma do vetor1, de maneira que obtém-se as n posições do vetor τn.

2. Atribui-se os dados da amostra original para seus nós da célula (voxel) e define-se um
caminho aleatório sobre a localização mais próxima das amostras, passando em todos
os nós não amostrados que serão estimados dentro das células na área em estudo.

3. Para cada posição u não amostrada mantém-se as n posições dos pontos nodais uα =

u+ hα, α = 1, . . . , n, dos dados do template τn e apenas n′(≤ n) posições ativas infor-
madas pelos dados para associar na árvore de probabilidades mapeadas pela imagem
de treinamento. A ativação do evento é ilustrada nas Figuras (4.1) e (4.3). Seja dn′

o evento dos dados constituído por aqueles n′ dados condicionados que é recuperado
a partir da árvore de busca, o número ck(dn′) de treinamentos com as dn′ repetições
para a qual o valor central em u é igual para sk, k = 1, 2, . . . , K. Para obter uma
melhor inferência do local das fpc, propõe-se primeiramente verificar a existência das

1No caso 3D a norma do vetor h = (x, y, z) é
√
x2 + y2 + z2.
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dn′ repetições desse evento associado ao espaço amostral em dn′ da imagem de treina-
mento com c(dn′) repetições, e se não existir esse evento no espaço amostral criado pelo
template de busca nas n′ primeiras estatísticas multi-pontos, diminuímos as n′ estatís-
ticas multi-pontos em n′− 1 mais próximos de u e assim sucessivamente até encontrar
pelo menos uma estatística suficiente para realizar a estimativa para S(u). Diferente-
mente da proposta de Strebelle (2002, p.9, no item 3.) que utiliza as probabilidades
marginais a priori pk, o trabalho desenvolvido nesta tese as substitui pelas as probabi-
lidades condicionais p (u; sk|dn) quando não existir o evento amostral ocasionado pelas
dn′ estatísticas multi-pontos.

4. Extrair um valor s simulado para o nó u através da função de probabilidade condicional
p (u; sk|dn), e que o valor s simulado seja adicionado aos dados para ser usado pela
simulação condicionada em todos os outros nós das células e guarda-se a fpc para
estudos posteriores.

5. Mover para o próximo nó ao longo do caminho aleatório e repetir os passos 3 e 4.

6. Repetir até todos os nós do modelo de células sejam simulados. Uma imagem estocás-
tica será gerada que representará a primeira realização do processo estocástico. Repetir
o processo a partir do passo 2 com outro arranjo aleatório para as próximas realizações.

4.3 Condicionamento dos dados observados

Segundo Strebelle (2000, p. 13), duas condições devem ser atendidas para garantir o
condicionamento adequado aos dados observados (dados reais):

1. Os dados observados devem ser reproduzidos exatamente em suas localizações.

2. Nós aproximados por qualquer localização do dado observado tem maior probabilidade
e, portanto, menor variância condicional. Mais precisamente, a variância dos L valores
simulados

{
sl, l = 1, . . . , L

}
no nó u, deve diminuir a variância à medida que o dado

observado se aproxima da localização uα.

Segundo Strebelle (2000, p. 14), realoca-se os dados da amostra para a malha de simu-
lação e a fixação de seus valores garante o condicionamento para a simulação dos nós não
amostrados. Como a localização u se aproxima dos dados observados na localização u1, o
treinamento da distribuição de probabilidade {p(u; sk|dn), k = 1, . . . , K} aproxima-se em um
único núcleo a distribuição para S(u) = sk se S(u1) = sk. De fato, pela continuidade espacial
da imagem de treinamento do valor central s(u) de qualquer modelo de dados com u1 perto
de u será cada vez mais frequente no mesmo estado, como o valor do dado condicionado
s(u1). A menor escala da continuidade espacial da imagem de treinamento é passada para a
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realização simulada através das proporções de treinamento. Aqui como o nó que está sendo
simulado, ele se aproxima para o valor observado e sua variância condicional diminui.

4.4 Introdução da simulação multi-células

A vizinhança dos dados condicionados definidos pelo template de busca dos dados τn
retidos, não deve ser muito pequena, de certa forma, grandes estruturas de escalas da imagem
de treinamento não serão reproduzidas, segundo Strebelle (2002, p. 8). Por outro lado,
Remy et al. (2009, p. 170) propõem uma expressão relacionada a demanda de memória sobre
um modelo de dados τn na metodologia multi-pontos, de tal forma que o tempo da demanda
de memória para construção da árvore de probabilidades condicionais será proporcional
ao número de níveis, quanto maior os níveis na árvore de busca, maior o número de nós,
portanto, ainda maior será a demanda em tempo de processamento. A expressão é descrita
como:

Demanda de memória ≤
J∑
j=1

min(Kj, Nτn), (4.2)

onde Nτn é o número total de nós nas células da imagem de treinamento e Kj o número de
categorias na j-ésima célula da imagem de treinamento.

Uma solução para capturar estruturas em grande escala, enquanto se considere um tem-
plate de busca de τn incluindo um número razoavelmente menor de nós das células, é a
abordagem multi-células, inicialmente proposto por Gomez-Hernandez (1991, p. 109) e por
Deutsch e Journel (1992, p. 124-125, p. 187) e desenvolvida por Tran (1994, p. 1165). Ilustra-
se o conceito de multi-células na Figura (4.4), onde observa-se a expansão do arranjo do
template de busca τn de (I) passando por (II), (III) e (IV) de forma que, se atinja estruturas
maiores.

Figura 4.4: Estruturas de template de busca, configurações (I), (II), (III) e (IV), onde,
captura-se informação cada vez mais abrangente.

Uma árvore de busca precisa ser construída pelas células de simulação, considerando que
ng permanece constante, igual a n ou não. Quando a g-ésima célula de simulação é comple-
tada seus valores simulados são mantidos como dados a serem usados para o condicionamento
do próximo nó, sendo, desta forma, uma simulação mais fina.
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As primeiras amostras originais requerem de um condicionamento adequado para os nós
mais próximos da célula de simulação sejam atingidos pelo passeio aleatório. Uma vez que
todos os nós da malha atual são simulados, os dados da amostra são transferidos para seus
locais originais. Os dados da amostra removidos dos nós da malha são simulados posteri-
ormente seguindo os nós de uma malha mais abrangente. E uma representação em 3D dos
templates de busca, tem-se na Figura (4.5).

4.5 Reprodução da função de probabilidade condicional

A função de probabilidade descrita por {pk, k = 1, . . . , K} é a probabilidade não condi-
cionada, identificada na aplicação da metodologia multi-pontos e é definida como a probabi-
lidade a priori, no nível 0 na árvore de probabilidades condicionais, segundo Strebelle (2000,
p. 15, expressão 6).

Desta maneira, espera-se, por definição de probabilidade condicional, não reproduzir a
probabilidade a priori na imagem de saída (imagem simulada) ao finalizar o processo da
aplicação da metodologia multi-ponto, em contraste a proposta de Strebelle (2000, p. 15).
Na realidade, esse autor ajusta e rearranja as probabilidades condicionais iterativamente, de
forma que perturba os resultados da imagem simulada.

Por definição de probabilidades condicionais e especificamente no caso discreto as pro-
babilidades a priori não serão mais reproduzidas na imagem de saída. Veja-se a definição
de probabilidade condicional em (4.1), pois ao trabalhar com probabilidades condicionais
diminui-se o espaço amostral, de forma que a chance de um evento acontecer diminui, pois
o espaço amostral diminuí:

Definição 4.1 Probabilidade condicional: Sejam S(u) e dn duas variáveis aleatórias, a
probabilidade condicional é expressa pela função de S(u) dado que dn = τn e é definida para
todo dn tal que P{dn = τn} > 0 como:

P{S(u) = sk|dn = τn} =
P{S(u) = sk, dn = τn}

P{dn = τn}
,

onde k = 1, 2, . . . , K.

Figura 4.5: Estruturas de template de busca em 3D, configurações (V), (VI) e (VII), onde,
captura-se informação cada vez mais abrangente.
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Teorema 4.1 Teorema de Bayes: assim como descrito, as variáveis na definição (4.1),
pode-se escrever o seguinte:

P{S(u) = sk|dn = τn} =
P{dn = τn|S(u) = sk}P{S(u) = sk}

P{dn = τn}
,

onde

P{dn = τn} =
K∑
k=1

P{dn = τn|S(u) = sk}P{S(u) = sk}.

Segundo Strebelle (2002, p. 15), finitas realizações simuladas podem apresentar pro-
porções globais significativamente diferentes da distribuição amostral. Conforme esse autor,
isso ocorre particularmente se as covariâncias multi-pontos são herdadas a partir da imagem
de treinamento com um histograma diferente da distribuição objetivo. Ou então pode ser
o caso de um template de busca grosseiro, onde se recomenda utilizar outro template de
busca de probabilidade que reconheça melhor as estruturas nas células estudadas e assim
reproduzir probabilidades a posteriori2 das K categorias mais próximos da probabilidade a
priori3 de pk.

4.6 Código da estatística multi-pontos

A técnica da estatística multi-pontos (MPS) já foi implementada em vários softwares, tais
como, ISATIS4, SGeMS5 e GSLIB6, nos quais os dois últimos softwares utilizaram o código
Fortran 90 incluindo para uma implementação em 3D do algoritmo utilizando árvores de
busca, sendo os mesmos escritos segundo notação e codificação GSLIB. Já o software ISATIS
é um software comercial com código fonte não disponível.

As probabilidades condicionais são inferidas a partir da imagem de treinamento. O ta-
manho (número de pixels ou voxels) das imagens de treinamento e da imagem de simulação
das células podem ser diferentes, mas suas categorias devem ser iguais. As unidades das
coordenadas correspondem ao espaçamento dos nós da rede a ser simulada. Os vetores mo-
delos são listados por módulo de incremento, usando a distância euclideana tradicional ou
qualquer variograma baseado em distância. Ao usar uma célula, os modelos podem variar
de uma célula para outra, mas um modelo de dados deve ser especificado por um célula de
simulação.

Posteriormente, os parâmetros que serão usados para gerar as realizações simuladas para
o código MPS em 2D e 3D serão mostrados.

2probabilidade a posteriori pk é mensurado após a simulação na imagem de saída
3probabilidade a priori pk é mensurado na imagem de treinamento
4Fonte: http://www.geovariances.com/IMG/pdf/_Geovariances_MPS-2.pdf
5Fonte: https://pangea.stanford.edu/groups/iamg09/workshop1.pdf
6Implementado por Strebelle (2000, p. 17)

http://www.geovariances.com/IMG/pdf/_Geovariances_MPS-2.pdf
https://pangea.stanford.edu/groups/iamg09/workshop1.pdf


Capítulo 5

Materiais e métodos

Para testar a metodologia de simulação multi-ponto foram preparadas duas bases de
dados contendo três litologias: uma base completa composta por 10.000 pontos dispostos em
uma malha regular de 100 por 100 (Figura 5.1) e uma base reamostrada do arquivo completo
composto por 400 pontos distribuídos em uma malha regular de 20 por 20 (Figura 5.2).

Figura 5.1: Base de dados completa constituída por 10.000 pontos.

Na realidade, a base de dados completa foi gerada para servir de imagem de treinamento
para a simulação multi-ponto. A partir da base de dados reamostrada foi obtida uma amostra
com 25 pontos de dados, que será usada para a simulação multi-ponto (Figura 5.3).

Assim, a imagem de treinamento (Figura 5.1) e a amostra de 25 pontos (Figura 5.3)

33
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Figura 5.2: Base de dados reamostrada composta por 400 pontos.

constituem os materiais dessa pesquisa. Evidentemente, a amostra relativamente pequena
com apenas 25 pontos de dados (0,25% da Figura 5.1) foi considerada tanto para testar a
metodologia multi-ponto, bem como para visualizar os resultados em uma escala razoável.

O algoritmo a ser usado foi descrito no capítulo 4. Tendo em vista a atualização do
algoritmo proposto originalmente por Strebelle (2000, p. 6-13), as duas aproximações serão
consideradas nesta tese, justamente para mostrar as diferenças causadas ao assumir pro-
babilidades marginais para templates τn que nunca ocorrem, ou seja, com probabilidades
nulas.

Além disso, como um dos objetivos é proporcionar o mapeamento da zona de incerteza
para cada realização multi-ponto, os pixels simulados que apresentam variâncias maiores ou
iguais a 0,20 foram destacadas e consideradas pertencentes à zona de incerteza, conforme
proposta de Yamamoto et al. (2012, p. 149, expressão 3.38 neste trabalho). Para possibilitar
a comparação das realizações multi-ponto com interpolações diretas das proporções, obteve-
se o mapa interpolado com a zona de incerteza mapeada (Figura 5.4). A zona de incerteza
assim obtida servirá de referência à realização multi-ponto que deverá apresentar menor
incerteza, haja vista estar baseada em probabilidades condicionais.

O programa que utilizou-se para realizar o desenvolvimento dos procedimentos da metodolo-
gia multi-ponto foi o software livre R (versão 3.0.0 RC), o código fonte do programa utilizado
encontra-se no Apêndice 7.2.
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Figura 5.3: Mapa de localização dos pontos da amostra com 25 pontos.

5.1 Mapeamento da árvore de probabilidades

Na dinâmica de conseguir mapear as probabilidades de um evento acontecer através de
um determinado template de busca τn, utilizou-se um vetor dinâmico para o mapeamento
das probabilidades, que segue as probabilidades mapeadas por meio da equação (3.42).

Nesta seção são apresentadas as três metodologias para o estudo da geoestatística multi-
pontos.

5.1.1 Metodologia por Yamamoto

Esta metodologia é baseada no cálculo de uma única probabilidade estimada através da
resolução do sistema de equações em (3.35) e os pesos wi estimados alocados para estimativa
do valor I∗MQ (S(u0); k) desde a equação (3.37), (Yamamoto et al., 2012).

5.1.2 Metodologia por Strebelle

Sabe-se muito pouco dos detalhes da implementação da metodologia desenvolvida por
Strebelle (2000) dentro do software SGeMS e pelo GSLIB. Mas, pela metodologia descrita,
tem-se, que utiliza uma estrutura de dados dinâmicos para o escaneamento das probabi-
lidades condicionais desde uma imagem de treinamento dentro do espaço amostral fixado
pelo template de busca, as quais são utilizadas na estimativa de cada célula não amostrada.



36 MATERIAIS E MÉTODOS 5.1

Figura 5.4: Tipos interpolados e mapeamento da zona de incerteza entre os tipos interpola-
dos, conforme metodologia proposta por Yamamoto et al. (2012).

Tem-se dúvida em relação à terminologia utilizada sobre estrutura de dados dinâmicos, se
este se refere ao template de busca ou à arvore de probabilidades condicionais. Desta forma,
repassa-se as probabilidades condicionais para a imagem de estudo as quais são alocadas
dentro de uma árvore imbricada para a expressão (3.42).

5.1.3 Nova metodologia para o estudo multi-ponto

Analisou-se as diversas informações contidas nos trabalhos de Strebelle (2000), Strebelle
(2002) e Remy et al. (2009), desta forma separou-se a metodologia em três partes:

1. Escolha do template de busca e mapeia-se as probabilidades condicionais;

2. Mecanismo de utilização da árvore imbricada e dinâmica das probabilidades condi-
cionais;

3. Simulação, alocação e atualização da imagem simulada para cada célula vazia.

Parte 1

Para esta etapa do algoritmo, primeiramente, escolhe-se o template de busca τα, assim
como definido nesta tese, n = 12, escolhou-se a configuração (V) da Figura (4.5), uma
estrutura de template de busca em 3D, mas será trabalhada em 2D.
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Portanto, veja-se na Figura (4.1) as posições das uαs, que estão representadas no espaço
3D e u centralizado de cor verde, significando o sinal verde para alocar ocorrências de eventos
e assim como de seus eventos vizinhos a ele. Desta forma, estas células (voxel) encontram-se
espacialmente localizada sobre um arranjo de vetores (un) com suas respectivas direções (h),
assim como descrito na Figura (4.2). Da mesma forma, pode-se descrever u = (0, 0, 0) e seus
vetores vizinhos definidos como:

h1 = (0, 1, 0) → u1 = u+ h1 (5.1)

h2 = (1, 0, 0) → u2 = u+ h2 (5.2)

h3 = (0,−1, 0) → u3 = u+ h3 (5.3)

h4 = (−1, 1, 0) → u4 = u+ h4 (5.4)

h5 = (1, 1, 0) → u5 = u+ h5 (5.5)

h6 = (1,−1, 0) → u6 = u+ h6 (5.6)

h7 = (−1,−1, 0) → u7 = u+ h7 (5.7)

h8 = (−1, 1, 0) → u8 = u+ h8 (5.8)

h9 = (0, 2, 0) → u9 = u+ h9 (5.9)

h10 = (0,−2, 0) → u10 = u+ h10 (5.10)

h11 = (2, 1, 0) → u11 = u+ h11 (5.11)

h12 = (−2, 1, 0) → u12 = u+ h12 (casso de estudo da tese) (5.12)
...

...
... (5.13)

hn = (	,�,�) → un = u+ hn (5.14)

De maneira que pode-se escolher um número maior de vetores hα, tal que α seja grande,
por exemplo α = 100, segundo um template τn que se queira aplicar aos dados.

Assim, captura-se a cada nó os valores de seus vizinhos numa matriz, assim como descrito
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na Figura (4.3), veja-se:

S(u) = s0 (5.15)

S(u1) = s1 (5.16)

S(u2) = s2 (5.17)

S(u3) = s3 (5.18)

S(u4) = s4 (5.19)

S(u5) = s5 (5.20)

S(u6) = s6 (5.21)

S(u7) = s7 (5.22)

S(u8) = s8 (5.23)

S(u9) = s9 (5.24)

S(u10) = s10 (5.25)

S(u11) = s11 (5.26)

S(u12) = s12 (casso de estudo da tese) (5.27)
... (5.28)

S(un) = sn (5.29)

Desta forma, aloca-se numa matriz (Imagem− treinamento = X1) t× (n+1) os valores
avaliados de S(uα), onde α = 1, . . . , n para cada i-ésimo nó das células na imagem de
treinamento, assim como: [i, ] = [si0, s

i
1, s

i
2, s

i
3, s

i
4, s

i
5, s

i
6, s

i
7, s

i
8, s

i
9, s

i
10, s

i
11, s

i
12] para cada i = 1

até o último nó da imagem de treinamento, onde cada s pode tomar os K valores da variável
categórica, totalizandoKt, onde t o tamanho de nós nas células em estudo. No caso em estudo
i = 1, 2, . . . , 10.000. O resultado da construção dessa matriz será a matriz que carregará as
ocorrências de eventos na imagem de treinamento. Utilizando a função table e prop.table do
R, tabula-se todas as possíveis combinações entre as colunas da matriz X.

X =



s10 s11 s12 s13 s14 s15 s16 s17 s18 s19 s110 s111 s112 . . . s1n

s20 s21 s22 s23 s24 s25 s26 s27 s28 s29 s210 s211 s212 . . . s2n

s30 s31 s32 s33 s34 s35 s36 s37 s38 s39 s310 s311 s312 . . . s3n
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
... . . . ...

st0 st1 st2 st3 st4 st5 st6 st7 st8 st9 st10 st11 st12 . . . stn


Para o caso em estudo da tese t = 10.000.

1Imagem− treinamento = X: é nome da matriz no código fonte
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Parte 2

Em contraste, a árvore de probabilidades condicionais descrita por Strebelle (2000), onde
utiliza o nível zero de probabilidade, ou seja pk, k = 1, . . . , K, esses eventos não pertencem ao
subconjunto de eventos do espaço amostral condicionado. Portanto, uma alternativa ainda
melhor é proposta da seguinte maneira: primeiramente, as probabilidades do nível zero são
expurgadas e constrói-se a seguinte estrutura de abordagem imbricada por níveis:

1. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n de probabilidades condicionais
dado o τn, procura-se a probabilidade associada através da expressão (3.42) e associa-se
a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:

Prob

{
S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un)

S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un)

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.30)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un)}
Nro. de eventos {S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un)}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.31)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.

Caso o evento descrito no denominador não exista, diminui-se um nível, retirando o
último vetor S(un) que ocasionou o nível dn e repete-se até encontrar um subconjunto
de estatísticas suficientes para formar uma probabilidade condicional válida.

2. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n′
= n − 1 de probabilidades

condicionais dado o τn′ , procura-se a probabilidade associada através da expressão
(3.42) e associa-se a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:

Prob

{
S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′ )

S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′ )

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.32)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′ )}
Nro. de eventos {S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′ )}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.33)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn′} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.

Caso o conjunto de eventos no denominador não exista, diminui-se um nível, retirando o
último vetor S(un′ ), que ocasionou o nível dn′ e repete-se até encontrar um subconjunto
de estatísticas suficientes para formar uma probabilidade condicional válida. Da mesma
forma, tem-se outras

(
n
n−1

)
combinações, exemplo: S(u) = sk, S(u2), S(u3), . . . , S(un).

3. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n′′
= n − 2 de probabilidades

condicionais dado o τn′′ , procura-se a probabilidade associada através da expressão
(3.42) e associa-se a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:
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Prob

{
S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′′ )

S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′′ )

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.34)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′′ )}
Nro. de eventos {S(u1), S(u2), S(u3), . . . , S(un′′ )}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.35)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn′′} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.

Caso o conjunto de eventos no denominador não exista, diminui-se um nível, retirando
o último vetor S(un′′ ), que ocasionou o nível dn′′ e repete-se até encontrar um subcon-
junto de estatísticas suficientes para formar uma probabilidade condicional válida. Da
mesma forma, tem-se outras

(
n
n−2

)
combinações, exemplo: S(u3), S(u4), . . . , S(un−1), S(un).

4. Desta forma, realiza-se sucessivamente para construir as probabilidades condicionais
de nós menores, assim como descrito a seguir.

5. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n′′′
= 3 de probabilidades condi-

cionais dado o τn′′′ , procura-se a probabilidade associada através da expressão (3.42)
e associa-se a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:

Prob

{
S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3)

S(u1), S(u2), S(u3)

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.36)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3)}
Nro. de eventos {S(u1), S(u2), S(u3)}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.37)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn′′′} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.

Caso o conjunto de eventos no denominador não exista, diminui-se um nível, retirando
o último vetor S(un′′′ ), que ocasionou o nível dn′′′ e repete-se até encontrar um sub-
conjunto de estatísticas suficientes para formar uma probabilidade condicional valida.
Da mesma forma, tem-se outras

(
n
3

)
combinações, exemplo: S(u7), S(u9), S(u10).

6. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n′′′′
= 2 de probabilidades condi-

cionais dado o τn′′′′ , procura-se a probabilidade associada através da expressão (3.42)
e associa-se a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:

Prob

{
S(u) = sk, S(u1), S(u2)

S(u1), S(u2)

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.38)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1), S(u2), S(u3)}
Nro. de eventos {S(u1), S(u2), S(u3)}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.39)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn′′′′} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.
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Caso o conjunto de eventos no denominador não exista, diminui-se um nível, retirando
o último vetor S(un′′′′ ), que ocasionou o nível dn′′′′ e repete-se até encontrar um sub-
conjunto de estatísticas suficientes para formar uma probabilidade condicional valida.
Da mesma forma tem-se outras

(
n
2

)
combinações, exemplo: S(u7), S(u12).

7. Se o nó escolhido para simulação pertence ao nível n′′′′′
= 1 de probabilidades condi-

cionais dado o τn′′′′′ , procura-se a probabilidade associada através da expressão (3.42)
e associa-se a matriz X de forma que se obtenha as probabilidades condicionais:

Prob

{
S(u) = sk, S(u1)

S(u1)

}
, ∀k = 1, . . . , K, (5.40)

Nro. de eventos {S(u) = sk, S(u1)}
Nro. de eventos {S(u1)}

, ∀k = 1, . . . , K, (5.41)

e por 3.50 tem-se: Prob {S(u) = sk|dn′′′′′} ' ck
c
, onde,

∑K
k=1 ck = c.

Caso o conjunto de eventos no denominador não exista ou não possua vizinhos dentro
do template de busca, este nó terá que aguardar o novo passeio aleatório, até pelo
menos obter um nó vizinho existente. Em contraste, a metodologia de Strebelle (2000)
atribui probabilidade a priori pk ∀ k = 1, . . . , K neste caso.

Pouco se sabe sobre o dinamismo reverso de níveis de probabilidades que é realizado
no SNESIM, e que neste trabalho foi desenvolvido (ver código fonte em 7.2).

Parte 3

Em cada nó, onde encontrou-se eventos válidos dentro do espaço amostral condicional,
simula-se um valor aleatório respeitando suas devidas probabilidades encontradas.

Desta forma, uma realização de uma imagem estocástica será gerada e assim repetir
estes passos desde o passo 2 para obter uma nova realização, veja-se na seção seguinte várias
realizações desde uma amostra de dados.

5.2 Fluxograma multi-pontos

A seguir mostre-se a figura (5.5), o passo a passo do algoritmo utilizando a nova metodolo-
gia proposta nesta tese através de um fluxograma.
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Figura 5.5: Fluxograma com a nova metodologia multi-pontos.



Capítulo 6

Resultados e discussão

Os resultados obtidos da simulação multi-ponto conforme os métodos descritos no capí-
tulo anterior encontram-se nas Figuras 6.1 6.2, 6.3 e 6.4, conforme Strebelle (2000) e de
acordo com a metodologia proposta nesta tese usando o software R.

Como se pode observar nessas figuras, foram obtidas 12 realizações para ambas as
metodologias com o objetivo de analisar a ergodicidade das mesmas. Além disso, todas
as realizações estão com as zonas de incerteza destacadas.

As zonas de incerteza foram mapeadas aplicando-se a metodologia proposta por
Yamamoto et al. (2012), que sugerem separar um evento certo do incerto, com base na sua
variância. Como se trabalha com as probabilidades, ou seja, com proporções de tipos da
variável categórica (Pk), as variâncias associadas são facilmente determinadas como Pk (1−
Pk).

É importante ressaltar que em geoestatística é comum usar as realizações da simulação
estocástica para determinar a variância ou incerteza associada à média das realizações. Mas,
deve-se ter em mente que cada realização também está sujeita a uma incerteza, pois é
condicional aos pontos amostrais. Na metodologia de Strebelle (2000) e na proposta da
nova metodologia, consideram-se o mapeamento da zona de incerteza de cada realização
multi-ponto como algo inovador e efetiva contribuição dessa pesquisa.

Comparando-se os resultados, verifica-se que a metodologia proposta por Strebelle (2000),
proporciona realizações com incertezas maiores devido à atribuição de probabilidades marginais
a templates que nunca ocorrem. Como se trata de método sequencial, ao assumir uma proba-
bilidade à priori para simular um nó, esse método atualiza a base de dados e assim propaga-se
para toda a região de estudo. A maior incerteza decorre do peso de probabilidades marginais
ao invés das probabilidades condicionais.

Ao revermos esse fato, o algoritmo de Strebelle (2000) foi estudado à exaustão, que per-
mitiu descobrir o peso de probabilidades marginais para templates que nunca ocorrem e,
portanto, com probabilidades nulas. Assim, o algoritmo proposto nesse trabalho retorna ao
nível imediatamente anterior àquele que foi verificado um template que nunca ocorre. Por-
tanto, conforme a alteração proposta trabalha-se somente com probabilidades condicionais,

43
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Tabela 6.1: Frequências das litologias na imagem reamostrada de 400 pontos.

Frequências
Litologia 1 Litologia 2 Litologia 3 Total

127 185 88 400

Tabela 6.2: Frequências das litologias conforme as realizações multi-ponto de acordo com a
metodologia de Strebelle (2000).

Realização Frequências
Litologia 1 Litologia 2 Litologia 3 ZI

1 73 120 89 118
2 75 153 76 96
3 97 126 73 104
4 72 135 100 93
5 73 162 87 78
6 67 170 84 79
7 100 107 65 128
8 72 156 71 101
9 71 153 76 100
10 82 152 82 84
11 73 120 89 118
12 75 153 76 96

Média: 77,50 142,25 80,67 99,58
Desvio Padrão: 9,97 19,02 9,26 15,02

que são sempre maiores que as probabilidades marginais e, assim, com menores incertezas
associadas.

Os resultados obtidos nas realizações devem ser comparados com a Figura 5.2, a imagem
reamostrada da imagem de treinamento (Figura 5.1), pois a malha é idêntica às malhas das
realizações efetuadas.

Assim, como ponto de partida mostra-se na Tabela 6.1 as frequências da imagem rea-
mostrada em termos das três litologias que compõem uma variável categórica.

As estatísticas das realizações conforme a metodologia de Strebelle (2000) encontram-se
na Tabela 6.2.

A síntese dos resultados das realizações conforme a alteração proposta neste trabalho
encontra-se na Tabela 6.3.

Como se pode observar nas Tabelas (6.2 e 6.3), os resultados das realizações multi-ponto
de acordo com a alteração proposta desta tese são superiores (em relação à média) àqueles
conforme a metodologia clássica de Strebelle (2000).

Embora os resultados observados na Tabela (6.4) pela metodologia Yamamoto et al.
tenha problemas de estimativa nas bordas e seja gerada por uma única realização (única
probabilidade), por se tratar de uma metodologia originada pela krigagem indicadora, ela
ainda deve ser utilizada em casos que não se possua uma imagem de treinamento (infor-
mação a priori).
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Tabela 6.3: Frequências das litologias conforme as realizações multi-ponto de acordo com a
nova metodologia proposta nesta tese.

Realização Frequências
Litologia 1 Litologia 2 Litologia 3 ZI

1 119 136 107 38
2 97 174 89 40
3 124 178 59 39
4 107 141 116 36
5 102 174 86 38
6 109 169 82 40
7 91 191 85 33
8 97 146 103 54
9 95 183 80 42
10 107 166 82 45
11 90 199 77 34
12 147 156 59 38

Média: 107,08 167,75 85,42 39,75
Desvio Padrão: 15,68 18,87 16,44 5,31

Tabela 6.4: Frequências das litologias conforme a realização multi-ponto de acordo com a
metodologia Yamamoto et al..

Realização Frequências
Litologia 1 Litologia 2 Litologia 3 ZI Nó não estimado

1 59 119 68 61 93
Média: 59 119 68 61 93

Neste sentido, as proporções simuladas conforme a nova aproximação (Tabela 6.3) são
mais próximas àquelas iniciais (Tabela 6.1), mesmo considerando a zona de incerteza. As
zonas de incerteza associadas às realizações multi-ponto conforme a alteração proposta são
muito menores que aquelas mapeadas segundo as outras duas metodologias estudadas.
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Strebelle com R

(a) (c) (e)

Rodriguez com R

(b) (d) (f)

Figura 6.1: (a) 1◦ realização segundo Strebelle, (b) 1◦ realização segundo Rodriguez, (c) 2◦ realização segundo Strebelle, (d) 2◦ realização
segundo Rodriguez, (e) 3◦ realização segundo Strebelle, (f) 3◦ realização segundo Rodriguez.
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Strebelle com R

(g) (i) (k)

Rodriguez com R

(h) (j) (l)

Figura 6.2: (g) 4◦ realização segundo Strebelle, (h) 4◦ realização segundo Rodriguez, (i) 5◦ realização segundo Strebelle, (j) 5◦ realização
segundo Rodriguez, (k) 6◦ realização segundo Strebelle, (l) 6◦ realização segundo Rodriguez.
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Strebelle com R

(m) (o) (q)

Rodriguez com R

(n) (p) (r)

Figura 6.3: (m) 7◦ realização segundo Strebelle, (n) 7◦ realização segundo Rodriguez, (o) 8◦ realização segundo Strebelle, (p) 8◦ realização
segundo Rodriguez, (q) 9◦ realização segundo Strebelle, (r) 9◦ realização segundo Rodriguez.



6.0
49

Strebelle com R

(s) (u) (w)

Rodriguez com R

(t) (v) (x)

Figura 6.4: (s) 10◦ realização segundo Strebelle, (t) 10◦ realização segundo Rodriguez, (u) 11◦ realização segundo Strebelle, (v) 11◦ realização
segundo Rodriguez, (w) 12◦ realização segundo Strebelle, (x) 12◦ realização segundo Rodriguez.
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Conclusões

O programa SGeMS1 com seu código fonte snesim.h, serviu de referência para a criação
de um algoritmo de simulação estocástica escrito no programa R para o desenvolvimento da
inovadora metodologia multi-pontos, que utiliza distribuições de probabilidade local inferida
através da imagem de treinamento para variáveis qualitativas e quantitativas discretas. Em
contraste à geoestatística clássica de dois pontos (modelo de variograma), o método, reproduz
complexos padrões, como a previsão de facies geológicas, propriedades físicas, geofísicas e
geoquímicos da subsuperfície de qualquer fenômeno em 2D (pixels) e 3D (voxels), assim
como para reservas minerais, reservatórios petrolíferos, entre outros fenômenos com variáveis
regionalizadas.

Em alternativa às técnicas baseadas em objetos (voxels), a proposta de aproximação é
geral; esta mesma metodologia permite simular qualquer tipo de fenômeno com comporta-
mento heterogêneo, de qualquer forma e em qualquer escala.

Este algoritmo baseado em árvore de busca não necessita ser modificado para estimar
um objeto particular e/ou geometria; sua linguagem simples, reproduz qualquer padrão
complexo. A razão para tal generalidade é que o usuário não precisa decidir com antecedência
quais estatísticas ou parâmetros geoestatísticos são essenciais, pois esses parâmetros serão
reproduzidos nas realizações simuladas. Todas as estatísticas são diretamente providenciadas
com a imagem de treinamento, portanto, devem exibir as heterogeneidades consideradas
relevantes para a subsuperfície. O algoritmo de árvore de busca, segue os passos dos modelos
clássicos de modelagem de variogramas e krigagem.

A simplicidade desta metodologia, no entanto, a partir de uma maior dependência so-
bre a decisão a priori da estacionariedade local, onde serão herdados os valores estimados a
partir da imagem de treinamento. A partir de agora, o algoritmo herda estruturas presentes
nas imagens de treinamento, sem limites, com o risco de exportação de detalhes irrelevan-
tes, podendo ser repassados a área ou subsuperfície de estudo. Mas, também consegue-se
controlar a frequência das propriedades a serem exportadas para a área ou subsuperfície, a
imagem de treinamento pode mostrar uma tendência que não é relevante, mantendo apenas

1Software de modelagem geoestatístico desenvolvido pela Universidade Stanford.
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as características de alta frequência que permitem a filtragem dessas tendências. Inversa-
mente, utilizou-se uma imagem suavizada de treinamento gerada por um algoritmo baseado
em objeto, apenas as estatísticas de baixa frequência correspondentes aos objetos em grande
escala deverá ser reproduzida.

Observa-se uma melhor compreensão da imagem de treinamento, onde pode-se controlar o
impacto sobre o fluxo de respostas. Portanto, esta tese demonstra a “essência” da metodologia
multi-pontos a ser compreendida, na qual visualiza-se a técnica de identificação sobre os
padrões reproduzidos. Observa-se também, uma seleção adequada dos eventos dos dados
condicionados ao restringir características não desejáveis produzidas pela metodologia multi-
pontos, porem, que são repassadas a partir da imagem de treinamento, o que implica na plena
dependência das restrições geométricas dos dados do evento condicionado.

Conforme os resultados apresentados no capítulo anterior, a metodologia proposta per-
mite obter realizações multi-ponto com incertezas muito menores que aquelas resultantes da
metodologia clássica. As realizações da simulação estocástica devem ser acompanhadas de
suas incertezas, uma vez que elas são baseadas em dados amostrais e, portanto, sempre su-
jeitas a incertezas. Evidentemente, no caso da simulação multi-ponto, deve ser considerada a
correlação da imagem de treinamento com os dados amostrais, pois se a correlação for baixa
pode-se introduzir outra fonte de erro além daquela inerente à amostragem.

Em conclusão, esta pesquisa permitiu obter realizações multi-ponto com menores in-
certezas, bem como, possibilitou o mapeamento da zona de incerteza que é fundamental
para o exame das realizações individuais.

A utilização desta nova ferramenta servirá como base para futuras e diversas aplicações
geoestatísticas dentro do conceito da geoestatística multi-pontos e compartilhada mediante
o R. Além de contribuir na avaliação de projetos geológicos, geofísicos e petrolíferos, per-
mitirá amparar tecnicamente decisões estratégicas com maior grau de confiança e precisão.
O programa e os bancos de dados utilizados podem ser solicitados diretamente via email:
joan@ime.usp.br.

7.1 Recomendações

Assim como na estatística bayesiana, sempre que possível é bom integrar ao modelo
preditivo as informações com conhecimento prévio, como é o casso da metodologia multi-
ponto, desta forma, leva a previsões mais precisas. Portanto, quando tiver uma boa imagem
de treinamento que reflita o comportamento da área amostral, recomenda-se esta ferramenta,
que caracterizará e identificará alvos com menor incerteza.
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7.2 Sugestões para pesquisas futuras

Este trabalho oferece várias possibilidades para futuras pesquisas, entre estas destaca-se:

• Resolver problemas com diferentes tipos de template de busca na nova metodologia
multi-ponto.

• Desenvolver diversas aplicações em sistemas de dados georreferenciados onde a infor-
mação esteja faltando (perdidas).

• Implementar generalização funcional com interface do software estatístico R.

• Desenvolver a metodologia multi-ponto com co-variáveis utilizando a nova proposta
desta tese.
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Código snesim.R por Rodriguez, J.N.C.

1
2 # ca r r ega r as s e gu i n t e s l i b r a r i a s no R
3 r equ i r e ( s c a t t e r p l o t 3d ) # g r a f i c o s em 3D
4 r equ i r e ( breakage ) # l o g i c a de programação para poder in te r rumpi r
5 r e qu i r e ( R n i f t i l i b ) # I n t e r f a c e para NIFTICLIB para l e i t u r a de dados

e c o l ó g i c o s
6 r e qu i r e (mvpart ) # Recursos com arvore de r e g r e s s ã o
7 r equ i r e ( vegan ) # Para u t i l i z a r matr iz de ordenação , d i v e r s i dade e

d i s s im i l a r i d a d e
8 r equ i r e ( f o r e i g n ) # l e i t u r a de dados exte rnos
9 r e qu i r e ( k insh ip2 ) # para ordenar matrix
10 r equ i r e ( geoR) # g e o e s t a t í s t i c a bás i ca
11 r equ i r e ( geoPlot ) # g r a f i c o s e s p a c i a i s
12 r e qu i r e ( geoRglm ) # modelos l i n e a r e s g en e r a l i z ado s e s p a c i a i s
13 r e qu i r e ( g e o t oo l s ) # ferramentas g e ov i s u a i s
14 r e qu i r e ( sp ) # S t a t i t i s t i c a s
15 r equ i r e ( r g l ) # r eg r e s s ã o l i n e a r s imp le s
16 r equ i r e (AnalyzeFMRI ) # para l e i t u r a de f i g u r a s FMRI
17 r equ i r e ( t c l t k 2 ) # para l ó g i a de programação
18 r equ i r e ( fastICA ) # para l ó g i a de programação
19 r equ i r e ( s h a p e f i l e s ) # l e i t u r a de arqu ivos s h a p e f i l e
20 r e qu i r e ( g raph i c s ) # para g r a f i c a r
21 r equ i r e (RODBC) # conec to r e s exte rnos
22 r equ i r e (MASS) # p r i n i c i p a i s comandos para matr i ze s
23 r equ i r e ( g s t a t ) # funções g e r a i s g e o e s t a t í s t i c a s
24 r equ i r e ( x l sx ) # para l e i t u r a de arqu ivos em exc e l
25 r e qu i r e (XLConnect ) # conector para outras f on t e s de dados
26 r equ i r e (mgcv) # para remover dup l i c a t a s
27 r equ i r e ( s t a t s ) # para remover dup l i c a t a s
28
29 #Ing r e s e seus dados em data . frame ou em matriz , desde que s e j a d e s c r i t o

assim como BB e bb
30
31 #load ( "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\Dado_sintético_2D\\

Dado_sintetico_2D" ) # mudar d i r e t o r i o quando for u t i l i z a r
32 ## BB imagem de tre inamento como data . frame : 10000 pontos , mas pode−se

t e s t a r com mais pontos j á f o i t e s tado com 230milpontos
33 ## bb imagem de tre inamento como data . frame menor com 400 pontos , mas

pode−se t e s t a r com mais pontos
34
35 head (BB)
36 head (bb)
37 nrow (BB)
38 nrow (bb)
39
40
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41 i f e l s e ( i s . matrix (BB)==TRUE,{
42 BB1<−data . frame (BB[ , 1 ] ,BB[ , 2 ] ,BB[ , 3 ] ,BB[ , 4 ] ) # realocamos a matr iz de

dados de tre inamento num data frame do R
43 names (BB1) [ 1 ] <− "i_x" # renomeamos o nome da coluna de X
44 names (BB1) [ 2 ] <− "j_y" # renomeamos o nome da coluna de Y
45 names (BB1) [ 3 ] <− "k_z" # renomeamos o nome da coluna de Z
46 names (BB1) [ 4 ] <− " categ " # renomeamos o nome da coluna das r e spo s t a s

c a t e g ó r i c a s r epre s entadas em 1 , 2 , 3 , . . . ,K. Agora , estuda−se com K=3
47 pr in t ( "Sua entrada de dados é matriz , e l a s e rá conver t ido em data frame

BB1" ) } ,
48 i f e l s e ( i s . data . frame (BB)==TRUE,{
49 BB1<−BB # realocamos o data frame de dados de

tre inamento em BB1
50 names (BB1) [ 1 ] <− "i_x" # renomeamos o nome da coluna de X
51 names (BB1) [ 2 ] <− "j_y" # renomeamos o nome da coluna de Y
52 names (BB1) [ 3 ] <− "k_z" # renomeamos o nome da coluna de Z
53 names (BB1) [ 4 ] <− " categ " # renomeamos o nome da coluna das r e spo s t a s

c a t e g ó r i c a s r epre s entadas em 1 , 2 , 3 , . . . ,K. Agora , estuda−se com K=3
54 pr in t ( "Sua entrada de dados é data frame , e l a s e rá repassado no data frame

BB1" )
55 } ,{ p r i n t ( "Mudar Sua entrada de dados para que o programa comece a

traba lhar , pode s e r formato matr iz ou data frame" ) }
56 ) )
57
58
59 # As c a t e g o r i a s u t i l i z a d a s são : preto=1, vermelho=2, verde=3
60 vec_categ<−s o r t ( unique (BB1 [ , " categ " ] ) ) # obtem as c a t e g o r i a s c o d i f i c a d a s

em números
61 vec_categ
62
63 # Tratamento dos dados de entrada
64 # manter a pos i ção das v a r i á v e i s :
65 # X na coluna 1 , Y na coluna 2 , Z na coluna 3 e categ na coluna 4 , os

nomes das co lunas é i n d i f e r e n t e s
66 # [ , 1 ] [ , 2 ] [ , 3 ] [ , 4 ]
67 # X Y Z categ
68
69
70 #Ver i f i qu e se a área é um po l igono r e tangu l a r
71
72
73 # Entrada de dados da imagem de tre inamento : BB
74 # Entrada de dados r e a i s com coordenadas UTM Datum WGS84 em metros
75
76 # De f i n i r tamanho dos b loquinhos para as imagens
77 tam_x<−1 # Exemplo : 50 m
78 tam_y<−1 # Exemplo : 50 m
79 tam_z<−1 # Exemplo : 1 m
80
81 # Def in indo ponto i n i c i a l da imagem de tre inamento
82 x1_inic<− min(BB1 [ , 1 ] ) # mínimo em X
83 y1_inic<− min(BB1 [ , 2 ] ) # mínimo em Y
84 z1_inic<− min(BB1 [ , 3 ] ) # mínimo em Z
85 # Def in indo ponto f ina l da imagem de tre inamento
86 x1_final<− max(BB1 [ , 1 ] ) # máximo em X
87 y1_final<− max(BB1 [ , 2 ] ) # máximo em Y
88 z1_f ina l<−max(BB1 [ , 3 ] ) # máximo em Z
89
90
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91 # parâmetro de con t r o l e
92 # De f i n i r o tamanho do bloco
93 tam_x # 50 m para nosso cas so r e a l
94 tam_y # 50 m para nosso cas so r e a l
95 tam_z # 1 m para nosso cas so r e a l
96
97 # Ponto i n i c i a l da imagem de tre inamento
98 x1_inic # coordenadas i n i c i a l em X
99 y1_inic # coordenadas i n i c i a l em Y
100 z1_inic # coordenadas i n i c i a l em Z
101
102 # Ponto i n i c i a l da imagem de tre inamento
103 x1_f ina l # coordenadas f ina l em X
104 y1_f ina l # coordenadas f ina l em Y
105 z1_f ina l # coordenadas f ina l em Z
106
107 # Calcula−se o número de bloquinhos em X, Y e Z
108 nx<−(x1_final−x1_inic )%/%tam_x + 1 # ca l cu l a−se o número de bloquinhos

em X
109 ny<−(y1_final−y1_inic )%/%tam_y + 1 # ca l cu l a−se o número de bloquinhos

em Y
110 nz<−(z1_f ina l−z1_inic )%/%tam_z + 1 # ca l cu l a−se o número de bloquinhos

em Z , quando nz é 1 estamos em duas dimensões 2D
111
112 nx # número de bloquinhos em X
113 ny # número de bloquinhos em Y
114 nz # número de bloquinhos em Z , se nz é 1 estamos em duas dimensões 2D
115 nxyz<−nx∗ny∗nz # ca l cu l a−se o número t o t a l de b loquinhos em estudo
116 nxyz # número t o t a l de b loquinhos em estudo na imagem de tre inamento
117
118 # Entrada de dados das amostras
119 # Estuda−se como imagem de saída , uma amostra de uma imagem contro lada

para ga r an t i r a a n á l i s e de d i a gnó s t i c o da metodologia mult iponto
120
121 # Imagem de tre inamento s e rá d e f i n i d o como : Imagem_treino<−bb1
122 # para i s t o , de f ine−se um vetor a l e a t o r i o para s e l e c i o n a r amostras no data

frame bb
123 # para c on t r o l a r o a r ran jo a l e a t o r i o u t i l i z amos a função s e t . seed ( número

de con t r o l e )
124
125 s e t . seed (3456) # função que con t ro l a o a r ran jo a l e a t ó r i o em "3456" , é para

gera r a mesma amostra apresentada na t e s e
126 bb1<−data . frame (bb [ sample ( 1 : nrow (bb) ,25) , ] , row . names = NULL) # esco lhe−se

o tamanho das amostras para t e s t a r a metodologia mult iponto em
25(6.25%) ,50(12.5%) e 150 (37.5%)

127 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
128 plot3d ( bb1 [ , 1 ] , bb1 [ , 2 ] , bb1 [ , 3 ] , c o l=bb1 [ , 4 ] , type=’ s ’ , r ad iu s=c

( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) # função que g r á f i c a em
3D

129
130
131 # Def in indo ponto i n i c i a l da imagem de sa ida
132 x1_inic_s<− min(bb1 [ , 1 ] ) # mínimo em X da imagem de saída , v e r i f i c a r o

mínimo em X/Y/Z , po i s a amostra não neces sar iamente i r á conter mínimo
dese jado na coordenada X/Y/Z

133 y1_inic_s<− min(bb1 [ , 2 ] ) # mínimo em Y da imagem de sa ída
134 z1_inic_s<− min(bb1 [ , 3 ] ) # mínimo em Z da imagem de sa ída
135 # Def in indo ponto f ina l da imagem de sa ida
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136 x1_final_s<− max(bb1 [ , 1 ] ) # máximo em X da imagem de saída , v e r i f i c a r o
máximo em X/Y/Z , po i s a amostra não neces sar iamente i r á conter o máximo
dese jado na coordenada X/Y/Z

137 y1_final_s<− max(bb1 [ , 2 ] ) # máximo em Y da imagem de sa ída
138 z1_final_s<− max(bb1 [ , 3 ] ) # máximo em Z da imagem de sa ída
139
140 x1_inic_s # coordenadas i n i c i a l em X da imagem de sa ída
141 y1_inic_s # coordenadas i n i c i a l em Y da imagem de sa ída
142 z1_inic_s # coordenadas i n i c i a l em Z da imagem de sa ída
143
144 # Ponto i n i c i a l da imagem de tre inamento
145 x1_final_s # coordenadas f ina l em X da imagem de sa ída
146 y1_final_s # coordenadas f ina l em Y da imagem de sa ída
147 z1_final_s # coordenadas f ina l em Z da imagem de sa ída
148
149 # O tamanho dos b loquinhos a p r i o r i tem que s e r o mesmo que a imagem de

tre inamento
150 # Calcula−se o número de bloquinhos em X, Y e Z da imagem de sa ída
151 nx_s<−(x1_final_s−x1_inic_s )%/%tam_x+1 # ca l cu l a−se o número de

bloquinhos em X
152 ny_s<−(y1_final_s−y1_inic_s )%/%tam_y+1 # ca l cu l a−se o número de

bloquinhos em Y
153 nz_s<−(z1_final_s−z1_inic_s )%/%tam_z+1 # ca l cu l a−se o número de

bloquinhos em Z , quando nz é 1 estamos em duas dimensões 2D
154
155 # prec i samos saber o tamanho do cubo de dados da imagem de tre inamento
156
157 nx_s # número de bloquinhos em X na imagem de sa ida
158 ny_s # número de bloquinhos em Y na imagem de sa ida
159 nz_s # número de bloquinhos em Z na imagem de saida , como nz é 1 estamos

em duas dimensões 2D
160 nxyz_s<−nx_s∗ny_s∗nz_s # ca l cu l a−se o número t o t a l de b loquinhos em

estudo na imagem de sa ida
161 nxyz_s # número t o t a l de b loquinhos em estudo na imagem de tre inamento
162
163 nrow (bb1 ) # quantidade de in formações na imagem de saída , ne s t e cas so

equ iva l en t e a 25 (6.25%) ou 50 (12.5%) ou 150 (37.5%)
164
165
166 # Construindo o template de busca
167 # esco lhe−se um template em cruz , assim como pode−se e s c o l h e r muitos

outros 12 a r r an j o s d i s t i n t o s
168 M1<− matrix ( c (
169 0 ,1 ,0 , # (0 , 1 , 0 ) é h1 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h1 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u1 )
170 1 ,0 ,0 , # (1 , 0 , 0 ) é h2 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h2 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u2 )
171 0 ,−1 ,0 , # (0 ,−1 ,0) é h3 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h3 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u3 )
172 −1 ,0 ,0 , # (−1 ,0 ,0) é h4 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h4 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u4 )
173 1 ,1 ,0 , # (1 , 1 , 0 ) é h5 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h5 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u5 )
174 1 ,−1 ,0 , # (1 ,−1 ,0) é h6 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h6 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u6 )
175 −1 ,−1 ,0 , # (−1 ,−1 ,0) é h7 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h7 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u7 )
176 −1 ,1 ,0 , # (−1 ,1 ,0) é h8 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h8 para

a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u8 )
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177 0 ,2 ,0 , # (0 , 2 , 0 ) é h9 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h9 para
a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S(u9 )

178 0 ,−2 ,0 , # (0 ,−2 ,0) é h10 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h10 para
a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S( u10 )

179 2 ,0 ,0 , # (2 , 0 , 0 ) é h11 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h11 para
a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S( u11 )

180 −2 ,0 ,0 # (−2 ,1 ,0) é h12 , o vetor que l eva rá até a pos i ção u1=u+h12 para
a v a l i a r a r e spo s ta da va r i á v e l em S( u12 )

181 ) ,12 ,3 , byrow=TRUE) # os ve to r e s formam uma matr iz de 12 l i nha s x 3
co lunas

182
183
184 # Definimos Valores NA para v e r i f i c a r o va l o r da c a t e g o r i a na l o c a l i z a ç ã o

u segundo o template que i r á t e r 12 ve to r e s
185
186 u1<−u2<−u3<−u4<−u5<−u6<−u7<−u8<−u9<−u10<−u11<−u12<−NA
187 nM1<−nrow (M1) # é o número de n í v e i s r ea l a c i onado ao template de busca com

12 n í v e i s na arvore de p robab i l i dade s c ond i c i o na i s
188
189 # a imagem de tre inamento s e rá a locada na matr iz "Imagem_treino"
190 # preparando a tabe l a para c a l c u l a r as p robab i l i dade s c ond i c i ona i s
191 Imagem_treino<−data . frame (BB1 [ , 1 ] , BB1 [ , 2 ] , BB1 [ , 3 ] ,BB1 [ , 4 ] , u1 , u2 , u3 , u4 , u5

, u6 , u7 , u8 , u9 , u10 , u11 , u12 ) # o ob je to "Imagem_treino" recebe os va l o r e
do data frame BB1 ( imagem de tre inamento )

192 names ( Imagem_treino ) [ 1 ] <− "i_x" # renomeamos o nome da coluna de X
193 names ( Imagem_treino ) [ 2 ] <− "j_y" # renomeamos o nome da coluna de Y
194 names ( Imagem_treino ) [ 3 ] <− "k_z" # renomeamos o nome da coluna de Z
195 names ( Imagem_treino ) [ 4 ] <− " categ " # renomeamos o nome da coluna das

r e spo s t a s c a t e g ó r i c a s r epre s entadas em 1 , 2 , 3 , . . . ,K. Agora , estuda−se
com K=3

196
197
198 n_imag_t<−nrow ( Imagem_treino ) # é o numero de l i nha s que o template

passara procurando padrões
199
200 # Mapeamento das p robab i l i dade s c ond i c i ona i s em cada bloquinho da imagem

de tre inamento
201 for ( i in 1 : n_imag_t) {
202 um1<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,

Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 1 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h1 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u1 )

203 um2<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 2 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h2 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u2 )

204 um3<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 3 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h3 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u3 )

205 um4<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 4 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h4 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u4 )

206 um5<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 5 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h5 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u5 )

207 um6<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 6 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h6 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u6 )

208 um7<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 7 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h7 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u7 )
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209 um8<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 8 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h8 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u8 )

210 um9<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 9 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h9 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u9 )

211 um10<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 1 0 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h10 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u10 )

212 um11<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 1 1 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h11 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u11 )

213 um12<−t ( as . matrix ( c ( Imagem_treino [ i , " i_x" ] , Imagem_treino [ i , "j_y" ] ,
Imagem_treino [ i , "k_z" ] )+M1[ 1 2 , ] ) ) # captura a pos i ção do vec to r
h12 no i−ésimo bloquinho , desta forma se obtem o va lo r de S( u12 )

214 # incremente aqui quando aumentar mais v e to r e s para o template de
busca

215
216 a<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um1 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um1 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um1
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h1 no i−ésimo
bloquinho

217 i f e l s e ( l ength ( a )==0,a1<−NA, a1<−a ) # val idando e x i s t ê n c i a
218
219 b<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um2 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um2 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um2
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h2 no i−ésimo
bloquinho

220 i f e l s e ( l ength (b)==0,b1<−NA, b1<−b) # val idando e x i s t e n c i a
221
222 c<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um3 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um3 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um3
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h3 no i−ésimo
bloquinho

223 i f e l s e ( l ength ( c )==0,c1<−NA, c1<−c ) # val idando e x i s t ê n c i a
224
225 d<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um4 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um4 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um4
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h4 no i−ésimo
bloquinho

226 i f e l s e ( l ength (d)==0,d1<−NA, d1<−d) # val idando e x i s t ê n c i a
227
228 e<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um5 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um5 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um5
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h5 no i−ésimo
bloquinho

229 i f e l s e ( l ength ( e )==0,e1<−NA, e1<−e ) # val idando e x i s t ê n c i a
230
231 f<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um6 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um6 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um6
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h6 no i−ésimo
bloquinho

232 i f e l s e ( l ength ( f )==0,f1<−NA, f1<−f ) # val idando e x i s t ê n c i a
233
234 g<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um7 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um7 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um7
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h7 no i−ésimo
bloquinho

235 i f e l s e ( l ength ( g )==0,g1<−NA, g1<−g ) # val idando e x i s t ê n c i a
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236
237 h<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um8 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um8 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um8
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h8 no i−ésimo
bloquinho

238 i f e l s e ( l ength (h)==0,h1<−NA, h1<−h) # val idando e x i s t ê n c i a
239
240 k<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um9 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um9 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um9
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h9 no i−ésimo
bloquinho

241 i f e l s e ( l ength (k )==0,k1<−NA, k1<−k ) # val idando e x i s t ê n c i a
242
243 l<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um10 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um10 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um10
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h10 no i−ésimo
bloquinho

244 i f e l s e ( l ength ( l )==0, l1<−NA, l1<−l ) # val idando e x i s t ê n c i a
245
246 m<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um11 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um11 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um11
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h11 no i−ésimo
bloquinho

247 i f e l s e ( l ength (m)==0,m1<−NA,m1<−m) # val idando e x i s t e n c i a
248
249 n<−as . vec to r ( Imagem_treino [ which ( Imagem_treino [ , " i_x"]==um12 [ 1 , 1 ] &

Imagem_treino [ , "j_y"]==um12 [ 1 , 2 ] & Imagem_treino [ , "k_z"]==um12
[ 1 , 3 ] ) , " categ " ] ) # captura o va lo r do vetor h12 no i−ésimo
bloquinho

250 i f e l s e ( l ength (n)==0,n1<−NA, n1<−n) # val idando e x i s t e n c i a
251
252 # incrementar aqui quando aumentar ve t o r e s no template de busca
253
254 Imagem_treino [ i , "u1"]<−a1 # alocando o va l o r encontrado em h1
255 Imagem_treino [ i , "u2"]<−b1 # alocando o va l o r encontrado em h2
256 Imagem_treino [ i , "u3"]<−c1 # alocando o va l o r encontrado em h3
257 Imagem_treino [ i , "u4"]<−d1 # alocando o va l o r encontrado em h4
258 Imagem_treino [ i , "u5"]<−e1 # alocando o va l o r encontrado em h5
259 Imagem_treino [ i , "u6"]<− f 1 # alocando o va l o r encontrado em h6
260 Imagem_treino [ i , "u7"]<−g1 # alocando o va l o r encontrado em h7
261 Imagem_treino [ i , "u8"]<−h1 # alocando o va l o r encontrado em h8
262 Imagem_treino [ i , "u9"]<−k1 # alocando o va lo r encontrado em h9
263 Imagem_treino [ i , "u10"]<− l 1 # alocando o va l o r encontrado em h10
264 Imagem_treino [ i , "u11"]<−m1 # alocando o va l o r encontrado em h11
265 Imagem_treino [ i , "u12"]<−n1 # alocando o va l o r encontrado em h12
266
267 # incrementar aqui quando aumentar ve t o r e s no template de busca
268 } # f ina l do for para con t ru i r a matr iz de p robab i l i dade s
269
270
271 # sa l v e a matr iz de p robab i l i dade s para r e u t i l i z a r para outros t e s t e s
272 #save . image ( "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\Dado_sintético_2D\\

f i g u r a s \\Colocar_na_tese \\matr iz_deprobabi l idades " )
273 #load ( "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\Dado_sintético_2D\\ f i g u r a s \\

Colocar_na_tese \\matr iz_deprobabi l idades " )
274
275 # repasando as amostras para a matr iz AA
276
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277 AA<−matrix (NA, nxyz_s , 4 2 ) # quando p r e c i s a r de mais co lunas pode u t i l i z a r ,
atualmente f i x e i em 30 colunas , s e rá n e c e s s á r i o quando incrementar os

vo to r e s do template de busca
278 cont<−0 #contador para c on s t r u i r a matr iz
279 # construimos a matr iz de saida , que r ecebe rá todos os c a l c u l o s r e a l i z a d o s

pe la e s t a t í s t i c a mult iponto
280 for ( k in 1 : nz_s ) {
281 for ( j in 1 : ny_s) {
282 for ( i in 1 : nx_s) {
283 cont<−cont+1
284 a<− i f e l s e ( l ength ( bb1 [ , " i_x"]== i & bb1 [ , "j_y"]==j & bb1 [ , "k_z"]==k)

>=1,
285 array ( bb1 [ which ( bb1 [ , "i_x"]== i & bb1 [ , "j_y"]==j & bb1 [ , "

k_z"]==k) , 4 ] ) ,NA)
286 AA[ cont ,1]<− i # a coluna 1 da matr iz AA recebe a coordenada em X
287 AA[ cont ,2]<− j # a coluna 2 da matr iz AA recebe a coordenada em Y
288 AA[ cont ,3]<−k # a coluna 3 da matr iz AA recebe a coordenada em Z
289 AA[ cont ,4]<−a
290 AA[ cont ,5]<−(k−1)∗nx_s∗ny_s+(j−1)∗nx_s+i
291
292 }
293 }
294 }
295
296 AA<−AA[ order (AA[ , 5 ] ) , ] #ordenamos a matr iz de sa ida AA onde recebe rá todos

os c á l c u l o s
297 #head (AA)
298
299 AA_antes<−AA # guardamos a matr iz AA em AA_antes antes de começar

qualquer c á l c u l o #AA<−AA_antes
300
301 vetor_e<−as . vec to r ( AA[ which ( i s . na (AA[ , 4 ] )==TRUE) , 5 ] ) # vetor que contem

as po s i ç õ e s que precisam recebe r e s t imat i va s na matr iz de c á l c u l o AA
302
303 vetor_amostras<−as . vec to r ( AA[ which ( i s . na (AA[ , 4 ] ) !=TRUE) , 5 ] ) # vetor que

contem as po s i ç õ e s das amostras na matr iz de c á l c u l o AA
304
305 posicao_a<−vetor_e # arran jo a l e a t ó r i o
306
307 vetor_e # mostra o vetor que contem as po s i ç õ e s que precisam recebe r

e s t imat i va s na matr iz de c á l c u l o AA
308 length ( vetor_e )
309
310 vetor_amostras # vetor que contem as po s i ç õ e s das amostras na matr iz de

c á l c u l o AA
311 length ( vetor_amostras )
312
313 conta_sem<−conta0<−conta1<−conta2<−conta3<−conta4<−conta5<−conta6<−conta7

<−conta8<−conta9<−conta10<−conta11<−conta12<−conta13<−conta14<−0
314
315
316 # i n i c i o do while enquanto
317
318 while ( l ength (AA[ which ( i s . na (AA[ , 4 ] )==TRUE) , 4 ] ) >0) {
319
320 posicao_a<−sample ( posicao_a )
321
322 i f e l s e ( i s . na (AA[ posicao_a [ 1 ] , 4 ] )==TRUE,{
323
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324 um<−matrix (NA,nM1, 3 ) # c r i a ç ão da matr iz que recebe as novas po s i ç õ e s do
bloquinho pos i c i onado em u

325 um1<−matrix (NA,nM1, 1 ) # c r i a ç ão da matr iz um para r e c ebe r os va l o r e s das
observações v i z i nha s

326
327 for (w in 1 :nM1) {
328 um[w,]<− t ( as . matrix ( c (AA[ posicao_a [ 1 ] , 1 ] ,AA[ posicao_a [ 1 ] , 2 ] ,AA[ posicao_a

[ 1 ] , 3 ] ) + M1[w , ] ) ) # matr iz um recebe os v e c t o r e s de coordenadas que
fazem parte dos v i z i nho s segundo o template de busca

329 um1 [w,1]<−(um[w,3]−1) ∗nx_s∗ny_s+(um[w,2]−1) ∗nx_s+um[w, 1 ] # matr iz um
recebe as observações ( c a t e g o r i a s c o d i f i c a d a s em 1 ,2 ,3 ) nas
coordenadas que fazem parte dos v i z i nho s segundo o template de busca

330 }
331
332
333 # Alocando e resgatando os va l o r e s em S(u+h)
334 S<−c ( )
335 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 1 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[1]<−NA, S[1]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 1 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u1 )
336 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 2 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[2]<−NA, S[2]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 2 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u2 )
337 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 3 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[3]<−NA, S[3]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 3 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u3 )
338 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 4 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[4]<−NA, S[4]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 4 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u4 )
339 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 5 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[5]<−NA, S[5]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 5 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u5 )
340 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 6 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[6]<−NA, S[6]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 6 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u6 )
341 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 7 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[7]<−NA, S[7]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 7 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u7 )
342 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 8 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[8]<−NA, S[8]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 8 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u8 )
343 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 9 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[9]<−NA, S[9]<−AA[ which (

AA[ ,5]==um1 [ 9 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u9 )
344 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 1 0 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[10]<−NA, S[10]<−AA[

which (AA[ ,5]==um1 [ 1 0 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u10 )
345 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 1 1 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[11]<−NA, S[11]<−AA[

which (AA[ ,5]==um1 [ 1 1 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u11 )
346 i f e l s e ( l ength (AA[ which (AA[ ,5]==um1 [ 1 2 , 1 ] ) , 4 ] )==0,S[12]<−NA, S[12]<−AA[

which (AA[ ,5]==um1 [ 1 2 , 1 ] ) , 4 ] ) #captura o va l o r da va r i á v e l S( u12 )
347 # incrementar aqui se aumentar os n í v e i s do template
348
349 # modif icando desde aqui para p robab i l i dade s de todo t ipo
350
351
352 Valor_S<−as . vec to r (S [ which ( i s . na (S) !=TRUE) ] ) # O va lo r do posto S
353 posto_S<−as . vec to r ( which ( i s . na (S) !=TRUE) ) # Posto S
354
355 i f e l s e ( l ength ( posto_S )>0,Nivel_prob<−l ength ( posto_S ) , Nivel_prob<−0)
356
357 i f e l s e ( Nivel_prob==0, conta13<−conta13+1, { # garant indo amostras

dentro do template de busca Níve l 0 não entra
358
359 X<−matrix (NA, nrow ( Imagem_treino ) , Nivel_prob ) # matr iz dinâmica
360 i f ( Nivel_prob>0){
361 for ( i in 1 : l ength ( posto_S ) )
362 {X[ , i ]<−Imagem_treino [ ,4+posto_S [ i ] ] }
363 }
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364
365 # p_util<−c ( )
366
367 # ca l c u l o das p robab i l i dade s c ond i c i o na i s que se rão a locadas para a

amostra sor teada
368
369 i f e l s e ( Nivel_prob==1,{
370 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
371 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
372 p_util<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
373
374
375 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta1<−conta1+1,{
376 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
377 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
378 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
379 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
380 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
381 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
382 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
383 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
384 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
385 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
386 posicao_a<−posicao_a [−1]
387
388 }
389 )
390 }
391 , i f e l s e ( Nivel_prob==2,{
392
393
394 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
395 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
396 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
397
398
399 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
400 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
401 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
402
403 i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 ,

p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) )
404
405
406
407 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta2<−conta2+1,{
408 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
409 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
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410 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l

411 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l

412 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 1 : Leve l

413 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 2 : Leve l

414 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 3 : Leve l

415 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
416 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
417 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
418 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
419 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
420 posicao_a<−posicao_a [−1]
421 }
422 )
423
424
425 }
426 , i f e l s e ( Nivel_prob==3,{
427
428
429 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
430 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
431 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
432
433 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
434 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
435 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
436
437 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
438 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
439 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
440
441 i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 ,

p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c
( ) ) ) )

442
443
444 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta3<−conta3+1,{
445 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
446 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
447 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
448 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
449 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
450 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
451 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
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452 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
453 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
454 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
455 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
456 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
457 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
458 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
459 posicao_a<−posicao_a [−1]
460
461 }
462 )
463
464 }
465 , i f e l s e ( Nivel_prob==4,{
466
467
468 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
469 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
470 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
471
472 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
473 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
474 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
475
476 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
477 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
478 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
479
480
481 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
482 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
483 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
484
485
486 i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 ,

p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) )

487
488
489
490 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta4<−conta4+1,{
491 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
492 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
493 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
494 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
495 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
496 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
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497 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 3 : Leve l

498 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
499 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
500 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
501 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
502 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
503 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
504 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
505 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
506 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
507 posicao_a<−posicao_a [−1]
508
509 }
510 )
511
512 }
513 , i f e l s e ( Nivel_prob==5,{
514
515 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
516 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
517 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
518
519 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
520 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
521 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
522
523 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
524 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
525 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
526
527
528 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
529 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
530 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
531
532
533 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
534 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
535 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

536
537
538 i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 ,

p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util
<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) )

539
540
541
542 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta5<−conta5+1,{
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543 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #
es t imat iva de novos va l o r e s

544 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l

545 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l

546 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l

547 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 1 : Leve l

548 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 2 : Leve l

549 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 3 : Leve l

550 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
551 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
552 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
553 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
554 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
555 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
556 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
557 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
558 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
559 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
560 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
561
562 posicao_a<−posicao_a [−1]
563 }
564
565 )
566
567
568 }
569 , i f e l s e ( Nivel_prob==6,{
570
571 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
572 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
573 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
574
575 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
576 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
577 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
578
579 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
580 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
581 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
582
583
584 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
585 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
586 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
587
588
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589 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X
[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )

590 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
591 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

592
593
594 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
595 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
596 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

597
598 i f e l s e ( l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util<−p_util6 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 ,

p_util<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−
p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) )

599
600
601
602 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta6<−conta6+1,{
603 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
604 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
605 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
606 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
607 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
608 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
609 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
610 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
611 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
612 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
613 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
614 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
615 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
616 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
617 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
618 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
619 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
620 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
621 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
622 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
623 posicao_a<−posicao_a [−1]
624
625 }
626 )
627
628 }
629 , i f e l s e ( Nivel_prob==7,{
630
631 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
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632 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
633 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
634
635 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
636 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
637 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
638
639 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
640 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
641 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
642
643
644 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
645 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
646 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
647
648
649 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
650 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
651 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

652
653
654 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
655 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
656 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

657
658 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
659 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
660 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )

661
662 i f e l s e ( l ength ( p_uti l7 ) !=0 , p_util<−p_util7 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l6 ) !=0 ,

p_util<−p_util6 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util<−p_util5 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util
<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) ) )

663
664 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta7<−conta7+1,{
665 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
666 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
667 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
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668 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l
u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l

669 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 1 : Leve l

670 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 2 : Leve l

671 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 3 : Leve l

672 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
673 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
674 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
675 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
676 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
677 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
678 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
679 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
680 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
681 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
682 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
683 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
684 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
685 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
686 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
687 posicao_a<−posicao_a [−1]
688
689 }
690 )
691
692 }
693 , i f e l s e ( Nivel_prob==8,{
694
695 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
696 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
697 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
698
699 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
700 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
701 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
702
703 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
704 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
705 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
706
707
708 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
709 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
710 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
711
712
713 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
714 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
715 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
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prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )
716
717
718 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
719 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
720 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

721
722 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
723 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
724 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )

725
726 prop_8<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ) , 2 : 9 ) )
727 prop_u8<−prop_8 [ which ( i s . nan ( prop_8 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
728 p_util8<−as . vec to r ( prop_u8 [ which ( prop_u8 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u8 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u8 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u8 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u8 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u8 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u8 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u8 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] ) , 1 0 ] )

729
730 i f e l s e ( l ength ( p_uti l8 ) !=0 , p_util<−p_util8 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l7 ) !=0 ,

p_util<−p_util7 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util<−p_util6 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util
<−p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−
p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) ) ) )

731
732
733 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta8<−conta8+1,{
734 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
735 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
736 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
737 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
738 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
739 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
740 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
741 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
742 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
743 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
744 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
745 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
746 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
747 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
748 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
749 AA[ posicao_a [1] ,14] <−Valor_S [ 8 ]
750 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
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751 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
752 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
753 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
754 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
755 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
756 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
757 AA[ posicao_a [1] ,38] <−posto_S [ 8 ]
758 posicao_a<−posicao_a [−1]
759
760 }
761 )
762 }
763 , i f e l s e ( Nivel_prob==9,{
764
765 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
766 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
767 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
768
769 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
770 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
771 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
772
773 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
774 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
775 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
776
777
778 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
779 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
780 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
781
782
783 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
784 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
785 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

786
787
788 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
789 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
790 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

791
792 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
793 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
794 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )
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795
796 prop_8<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ) , 2 : 9 ) )
797 prop_u8<−prop_8 [ which ( i s . nan ( prop_8 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
798 p_util8<−as . vec to r ( prop_u8 [ which ( prop_u8 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u8 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u8 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u8 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u8 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u8 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u8 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u8 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] ) , 1 0 ] )

799
800 prop_9<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ) , 2 : 1 0 ) )
801 prop_u9<−prop_9 [ which ( i s . nan ( prop_9 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
802 p_util9<−as . vec to r ( prop_u9 [ which ( prop_u9 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u9 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u9 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u9 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u9 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u9 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u9 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u9 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u9 [ ,10]==Valor_S [ 9 ] ) , 1 1 ] )

803
804 i f e l s e ( l ength ( p_uti l9 ) !=0 , p_util<−p_util9 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l8 ) !=0 ,

p_util<−p_util8 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l7 ) !=0 , p_util<−p_util7 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util<−p_util6 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util
<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−
p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) )
) ) )

805
806 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta9<−conta9+1,{
807 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
808 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
809 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
810 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
811 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
812 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
813 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
814 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
815 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
816 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
817 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
818 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
819 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
820 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
821 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
822 AA[ posicao_a [1] ,14] <−Valor_S [ 8 ]
823 AA[ posicao_a [1] ,15] <−Valor_S [ 9 ]
824 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
825 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
826 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
827 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
828 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
829 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
830 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
831 AA[ posicao_a [1] ,38] <−posto_S [ 8 ]
832 AA[ posicao_a [1] ,39] <−posto_S [ 9 ]
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833
834 posicao_a<−posicao_a [−1]
835
836 }
837 )
838 }
839 , i f e l s e ( Nivel_prob==10,{
840
841 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
842 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
843 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
844
845 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
846 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
847 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
848
849 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
850 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
851 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
852
853
854 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
855 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
856 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
857
858
859 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
860 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
861 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

862
863
864 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
865 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
866 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

867
868 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
869 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
870 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )

871
872 prop_8<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ) , 2 : 9 ) )
873 prop_u8<−prop_8 [ which ( i s . nan ( prop_8 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
874 p_util8<−as . vec to r ( prop_u8 [ which ( prop_u8 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u8 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u8 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u8 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
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prop_u8 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u8 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u8 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u8 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] ) , 1 0 ] )

875
876 prop_9<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ) , 2 : 1 0 ) )
877 prop_u9<−prop_9 [ which ( i s . nan ( prop_9 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
878 p_util9<−as . vec to r ( prop_u9 [ which ( prop_u9 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u9 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u9 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u9 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u9 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u9 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u9 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u9 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u9 [ ,10]==Valor_S [ 9 ] ) , 1 1 ] )

879
880 prop_10<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ) , 2 : 1 1 ) )
881 prop_u10<−prop_10 [ which ( i s . nan ( prop_10 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
882 p_util10<−as . vec to r ( prop_u10 [ which ( prop_u10 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u10

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u10 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u10 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
& prop_u10 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u10 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u10
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u10 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u10 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u10 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] ) , 1 2 ] )

883
884 i f e l s e ( l ength ( p_uti l10 ) !=0 , p_util<−p_util10 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l9 ) !=0 ,

p_util<−p_util9 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l8 ) !=0 , p_util<−p_util8 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l7 ) !=0 , p_util<−p_util7 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util
<−p_util6 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util<−p_util5 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−
p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )

885
886
887 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta10<−conta10+1,{
888 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
889 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
890 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
891 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
892 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
893 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
894 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
895 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
896 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
897 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
898 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
899 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
900 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
901 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
902 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
903 AA[ posicao_a [1] ,14] <−Valor_S [ 8 ]
904 AA[ posicao_a [1] ,15] <−Valor_S [ 9 ]
905 AA[ posicao_a [1] ,16] <−Valor_S [ 1 0 ]
906 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
907 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
908 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
909 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
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910 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
911 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
912 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
913 AA[ posicao_a [1] ,38] <−posto_S [ 8 ]
914 AA[ posicao_a [1] ,39] <−posto_S [ 9 ]
915 AA[ posicao_a [1] ,40] <−posto_S [ 1 0 ]
916 posicao_a<−posicao_a [−1]
917
918 }
919 )
920
921
922 }
923 , i f e l s e ( Nivel_prob==11,{
924
925 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
926 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
927 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
928
929 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
930 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
931 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
932
933 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
934 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
935 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
936
937
938 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
939 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
940 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
941
942
943 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
944 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
945 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )

946
947
948 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
949 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
950 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

951
952 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
953 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
954 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
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Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )
955
956 prop_8<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ) , 2 : 9 ) )
957 prop_u8<−prop_8 [ which ( i s . nan ( prop_8 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
958 p_util8<−as . vec to r ( prop_u8 [ which ( prop_u8 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u8 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u8 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u8 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u8 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u8 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u8 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u8 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] ) , 1 0 ] )

959
960 prop_9<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ) , 2 : 1 0 ) )
961 prop_u9<−prop_9 [ which ( i s . nan ( prop_9 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
962 p_util9<−as . vec to r ( prop_u9 [ which ( prop_u9 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u9 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u9 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u9 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u9 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u9 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u9 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u9 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u9 [ ,10]==Valor_S [ 9 ] ) , 1 1 ] )

963
964 prop_10<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ) , 2 : 1 1 ) )
965 prop_u10<−prop_10 [ which ( i s . nan ( prop_10 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
966 p_util10<−as . vec to r ( prop_u10 [ which ( prop_u10 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u10

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u10 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u10 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
& prop_u10 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u10 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u10
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u10 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u10 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u10 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] ) , 1 2 ] )

967
968 prop_11<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ,X[ , 1 1 ] ) , 2 : 1 2 ) )
969 prop_u11<−prop_11 [ which ( i s . nan ( prop_11 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
970 p_util11<−as . vec to r ( prop_u11 [ which ( prop_u11 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u11

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u11 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u11 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
& prop_u11 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u11 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u11
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u11 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u11 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u11 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] & prop_u11 [ ,12]==Valor_S [ 1 1 ] ) , 1 3 ] )

971
972 i f e l s e ( l ength ( p_uti l11 ) !=0 , p_util<−p_util11 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l10 ) !=0 ,

p_util<−p_util10 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l9 ) !=0 , p_util<−p_util9 , i f e l s e (
l ength ( p_uti l8 ) !=0 , p_util<−p_util8 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l7 ) !=0 , p_util
<−p_util7 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util<−p_util6 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l5 ) !=0 , p_util<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−
p_util4 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l2 ) !=0 , p_util<−p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−
p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )

973
974
975 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta11<−conta11+1,{
976 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
977 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
978 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
979 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
980 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
981 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
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982 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a
ca t e go r i a 3 : Leve l

983 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
984 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
985 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
986 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
987 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
988 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
989 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
990 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
991 AA[ posicao_a [1] ,14] <−Valor_S [ 8 ]
992 AA[ posicao_a [1] ,15] <−Valor_S [ 9 ]
993 AA[ posicao_a [1] ,16] <−Valor_S [ 1 0 ]
994 AA[ posicao_a [1] ,17] <−Valor_S [ 1 1 ]
995 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
996 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
997 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
998 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
999 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
1000 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
1001 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
1002 AA[ posicao_a [1] ,38] <−posto_S [ 8 ]
1003 AA[ posicao_a [1] ,39] <−posto_S [ 9 ]
1004 AA[ posicao_a [1] ,40] <−posto_S [ 1 0 ]
1005 AA[ posicao_a [1] ,41] <−posto_S [ 1 1 ]
1006 posicao_a<−posicao_a [−1]
1007
1008 }
1009 )
1010
1011 }
1012 , i f e l s e ( Nivel_prob==12,{
1013
1014 prop_1<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ) , 2 : 2 ) )
1015 prop_u1<−prop_1 [ which ( i s . nan ( prop_1 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1016 p_util1<−as . vec to r ( prop_u1 [ which ( prop_u1 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] ) , 3 ] )
1017
1018 prop_2<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ) , 2 : 3 ) )
1019 prop_u2<−prop_2 [ which ( i s . nan ( prop_2 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1020 p_util2<−as . vec to r ( prop_u2 [ which ( prop_u2 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u2 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] ) , 4 ] )
1021
1022 prop_3<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] )

, 2 : 4 ) )
1023 prop_u3<−prop_3 [ which ( i s . nan ( prop_3 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1024 p_util3<−as . vec to r ( prop_u3 [ which ( prop_u3 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u3 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u3 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] ) , 5 ] )
1025
1026
1027 prop_4<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ) , 2 : 5 ) )
1028 prop_u4<−prop_4 [ which ( i s . nan ( prop_4 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1029 p_util4<−as . vec to r ( prop_u4 [ which ( prop_u4 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u4 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u4 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u4 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] ) , 6 ] )
1030
1031
1032 prop_5<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ) , 2 : 6 ) )
1033 prop_u5<−prop_5 [ which ( i s . nan ( prop_5 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
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1034 p_util5<−as . vec to r ( prop_u5 [ which ( prop_u5 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u5 [ ,3]==
Valor_S [ 2 ] & prop_u5 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u5 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &

prop_u5 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] ) , 7 ] )
1035
1036
1037 prop_6<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ) , 2 : 7 ) )
1038 prop_u6<−prop_6 [ which ( i s . nan ( prop_6 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1039 p_util6<−as . vec to r ( prop_u6 [ which ( prop_u6 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u6 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u6 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u6 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u6 [ ,6]== Valor_S [ 5 ] & prop_u6 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] ) , 8 ] )

1040
1041 prop_7<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ) , 2 : 8 ) )
1042 prop_u7<−prop_7 [ which ( i s . nan ( prop_7 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1043 p_util7<−as . vec to r ( prop_u7 [ which ( prop_u7 [ ,2]== Valor_S [ 1 ] & prop_u7 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u7 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u7 [ ,5]== Valor_S [ 4 ] &
prop_u7 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u7 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u7 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] ) , 9 ] )

1044
1045 prop_8<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ) , 2 : 9 ) )
1046 prop_u8<−prop_8 [ which ( i s . nan ( prop_8 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1047 p_util8<−as . vec to r ( prop_u8 [ which ( prop_u8 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u8 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u8 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u8 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u8 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u8 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u8 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u8 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] ) , 1 0 ] )

1048
1049 prop_9<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,X

[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ) , 2 : 1 0 ) )
1050 prop_u9<−prop_9 [ which ( i s . nan ( prop_9 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1051 p_util9<−as . vec to r ( prop_u9 [ which ( prop_u9 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u9 [ ,3]==

Valor_S [ 2 ] & prop_u9 [ ,4]== Valor_S [ 3 ] & prop_u9 [ ,5]==Valor_S [ 4 ] &
prop_u9 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u9 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u9 [ ,8]==
Valor_S [ 7 ] & prop_u9 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u9 [ ,10]==Valor_S [ 9 ] ) , 1 1 ] )

1052
1053 prop_10<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ) , 2 : 1 1 ) )
1054 prop_u10<−prop_10 [ which ( i s . nan ( prop_10 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1055 p_util10<−as . vec to r ( prop_u10 [ which ( prop_u10 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u10

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u10 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u10 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
& prop_u10 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u10 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u10
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u10 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u10 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u10 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] ) , 1 2 ] )

1056
1057 prop_11<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ,X[ , 1 1 ] ) , 2 : 1 2 ) )
1058 prop_u11<−prop_11 [ which ( i s . nan ( prop_11 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1059 p_util11<−as . vec to r ( prop_u11 [ which ( prop_u11 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u11

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u11 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u11 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
& prop_u11 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u11 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u11
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u11 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u11 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u11 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] & prop_u11 [ ,12]==Valor_S [ 1 1 ] ) , 1 3 ] )

1060
1061 prop_12<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( Imagem_treino [ , 4 ] ,X[ , 1 ] ,X[ , 2 ] ,X[ , 3 ] ,

X[ , 4 ] ,X[ , 5 ] ,X[ , 6 ] ,X[ , 7 ] ,X[ , 8 ] ,X[ , 9 ] ,X[ , 1 0 ] ,X[ , 1 1 ] ,X[ , 1 2 ] ) , 2 : 1 3 ) )
1062 prop_u12<−prop_12 [ which ( i s . nan ( prop_12 [ , "Freq" ] ) !=TRUE) , ]
1063 p_util12<−as . vec to r ( prop_u12 [ which ( prop_u12 [ ,2]==Valor_S [ 1 ] & prop_u12

[ ,3]==Valor_S [ 2 ] & prop_u12 [ ,4]==Valor_S [ 3 ] & prop_u12 [ ,5]==Valor_S [ 4 ]
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& prop_u12 [ ,6]==Valor_S [ 5 ] & prop_u12 [ ,7]==Valor_S [ 6 ] & prop_u12
[ ,8]==Valor_S [ 7 ] & prop_u12 [ ,9]==Valor_S [ 8 ] & prop_u12 [ ,10]==Valor_S
[ 9 ] & prop_u12 [ ,11]==Valor_S [ 1 0 ] & prop_u12 [ ,12]==Valor_S [ 1 1 ] &
prop_u12 [ ,13]==Valor_S [ 1 2 ] ) , 1 4 ] )

1064
1065 i f e l s e ( l ength ( p_uti l12 ) !=0 , p_util<−p_util12 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l11 ) !=0 ,

p_util<−p_util11 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l10 ) !=0 , p_util<−p_util10 ,
i f e l s e ( l ength ( p_uti l9 ) !=0 , p_util<−p_util9 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l8 ) !=0 ,
p_util<−p_util8 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l7 ) !=0 , p_util<−p_util7 , i f e l s e (

l ength ( p_uti l6 ) !=0 , p_util<−p_util6 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l5 ) !=0 , p_util
<−p_util5 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l4 ) !=0 , p_util<−p_util4 , i f e l s e ( l ength (
p_uti l3 ) !=0 , p_util<−p_util3 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l2 ) !=0 , p_util<−
p_util2 , i f e l s e ( l ength ( p_uti l1 ) !=0 , p_util<−p_util1 , p_util<−c ( ) ) ) ) ) ) )
) ) ) ) ) )

1066
1067
1068 i f e l s e ( l ength ( p_uti l )==0, conta12<−conta12+1,{
1069
1070 AA[ posicao_a [1] ,4] <− sample ( vec_categ , 1 , r ep l a c e=FALSE, prob=p_uti l ) #

es t imat iva de novos va l o r e s
1071 AA[ posicao_a [1] ,21] <− p_uti l [ 1 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 1 : Leve l
1072 AA[ posicao_a [1] ,22] <− p_uti l [ 2 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 2 : Leve l
1073 AA[ posicao_a [1] ,23] <− p_uti l [ 3 ] # a probab i l i dade não cond i c i ona l

u t i l i z a d a para e s t imat iva da ca t e go r i a 3 : Leve l
1074 AA[ posicao_a [1] ,24] <− p_uti l [1 ]∗(1− p_uti l [ 1 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 1 : Leve l
1075 AA[ posicao_a [1] ,25] <− p_uti l [2 ]∗(1− p_uti l [ 2 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 2 : Leve l
1076 AA[ posicao_a [1] ,26] <− p_uti l [3 ]∗(1− p_uti l [ 3 ] ) # a i n c e r t e z a r e l a c i onada a

ca t e go r i a 3 : Leve l
1077 AA[ posicao_a [1] ,6] <−Nivel_prob # Level
1078 AA[ posicao_a [1] ,7] <−Valor_S [ 1 ]
1079 AA[ posicao_a [1] ,8] <−Valor_S [ 2 ]
1080 AA[ posicao_a [1] ,9] <−Valor_S [ 3 ]
1081 AA[ posicao_a [1] ,10] <−Valor_S [ 4 ]
1082 AA[ posicao_a [1] ,11] <−Valor_S [ 5 ]
1083 AA[ posicao_a [1] ,12] <−Valor_S [ 6 ]
1084 AA[ posicao_a [1] ,13] <−Valor_S [ 7 ]
1085 AA[ posicao_a [1] ,14] <−Valor_S [ 8 ]
1086 AA[ posicao_a [1] ,15] <−Valor_S [ 9 ]
1087 AA[ posicao_a [1] ,16] <−Valor_S [ 1 0 ]
1088 AA[ posicao_a [1] ,17] <−Valor_S [ 1 1 ]
1089 AA[ posicao_a [1] ,18] <−Valor_S [ 1 2 ]
1090 AA[ posicao_a [1] ,31] <−posto_S [ 1 ]
1091 AA[ posicao_a [1] ,32] <−posto_S [ 2 ]
1092 AA[ posicao_a [1] ,33] <−posto_S [ 3 ]
1093 AA[ posicao_a [1] ,34] <−posto_S [ 4 ]
1094 AA[ posicao_a [1] ,35] <−posto_S [ 5 ]
1095 AA[ posicao_a [1] ,36] <−posto_S [ 6 ]
1096 AA[ posicao_a [1] ,37] <−posto_S [ 7 ]
1097 AA[ posicao_a [1] ,38] <−posto_S [ 8 ]
1098 AA[ posicao_a [1] ,39] <−posto_S [ 9 ]
1099 AA[ posicao_a [1] ,40] <−posto_S [ 1 0 ]
1100 AA[ posicao_a [1] ,41] <−posto_S [ 1 1 ]
1101 AA[ posicao_a [1] ,42] <−posto_S [ 1 2 ]
1102 posicao_a<−posicao_a [−1]
1103 })
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1104 } ,
1105 {conta0<−conta0+1
1106 }) ) ) ) ) ) ) ) ) ) ) )
1107
1108 } ) # fim do i f que o Nive l de Probab i l idade estava em 0
1109
1110 posicao_a<−sample ( posicao_a )
1111 conta_sem<−conta_sem+1
1112
1113
1114 } , conta14<−conta14+1)
1115
1116 posicao_a<−sample ( posicao_a )
1117 conta_sem<−conta_sem+1
1118
1119 } # f ina l do while posicao_a [ 1 ]
1120
1121
1122 for ( i in 1 : l ength ( vetor_amostras ) ) {
1123
1124 i f e l s e (AA[ vetor_amostras [ i ] ,4 ]==1 ,{
1125 AA[ vetor_amostras [ i ] ,21]<−1 # 100% de acontece r a c a t e go r i a 1
1126 AA[ vetor_amostras [ i ] ,22]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 2
1127 AA[ vetor_amostras [ i ] ,23]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 3
1128 AA[ vetor_amostras [ i ] ,24]<−0 # ca t e go r i a 1 sem in c e r t e z a
1129 AA[ vetor_amostras [ i ] ,25]<−0 # ca t e go r i a 2 sem in c e r t e z a
1130 AA[ vetor_amostras [ i ] ,26]<−0 # ca t e go r i a 3 sem in c e r t e z a
1131 AA[ vetor_amostras [ i ] ,6]<−0 # Level 0
1132
1133 } , i f e l s e (AA[ vetor_amostras [ i ] ,4 ]==2 ,{
1134 AA[ vetor_amostras [ i ] ,21]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 1
1135 AA[ vetor_amostras [ i ] ,22]<−1 # 100% de acontece r a c a t e go r i a 2
1136 AA[ vetor_amostras [ i ] ,23]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 3
1137 AA[ vetor_amostras [ i ] ,24]<−0 # ca t e go r i a 1 sem in c e r t e z a
1138 AA[ vetor_amostras [ i ] ,25]<−0 # ca t e go r i a 2 sem in c e r t e z a
1139 AA[ vetor_amostras [ i ] ,26]<−0 # ca t e go r i a 3 sem in c e r t e z a
1140 AA[ vetor_amostras [ i ] ,6]<−0 # Level 0
1141 } ,{
1142 AA[ vetor_amostras [ i ] ,21]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 1
1143 AA[ vetor_amostras [ i ] ,22]<−0 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 2
1144 AA[ vetor_amostras [ i ] ,23]<−1 # 0% de acontece r a c a t e g o r i a 3
1145 AA[ vetor_amostras [ i ] ,24]<−0 # ca t e go r i a 1 sem in c e r t e z a
1146 AA[ vetor_amostras [ i ] ,25]<−0 # ca t e go r i a 2 sem in c e r t e z a
1147 AA[ vetor_amostras [ i ] ,26]<−0 # ca t e go r i a 3 sem in c e r t e z a
1148 AA[ vetor_amostras [ i ] ,6]<−0 # Level 0
1149 }) )
1150 }
1151
1152
1153 # reca t ego r i zando a i n c e r t e z a em 0 e 1 quando for >=0.15
1154
1155 for ( i in 1 : nrow (AA) ) {
1156 i f e l s e (AA[ i ,24] >=0.20 ,AA[ i ,27]<−4 ,AA[ i ,27]<−AA[ i , 4 ] )
1157 i f e l s e (AA[ i ,25] >=0.20 ,AA[ i ,28]<−4 ,AA[ i ,28]<−AA[ i , 4 ] )
1158 i f e l s e (AA[ i ,26] >=0.20 ,AA[ i ,29]<−4 ,AA[ i ,29]<−AA[ i , 4 ] )
1159 }
1160 for ( i in 1 : nrow (AA) ) {
1161 i f e l s e (AA[ i ,24] >=0.20 | AA[ i ,25] >=0.20 | AA[ i ,26] >=0.20 , AA[ i ,20]<− 4 , AA

[ i ,20]<−AA[ i , 4 ] )
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1162 }
1163
1164
1165 exportar<−data . frame (AA)
1166
1167 names ( exportar ) [ 1 ] <− "i_x"
1168 names ( exportar ) [ 2 ] <− "j_y"
1169 names ( exportar ) [ 3 ] <− "k_z"
1170 names ( exportar ) [ 4 ] <− " categ "
1171 names ( exportar ) [ 5 ] <− " pos_inic "
1172 names ( exportar ) [ 6 ] <− "Level "
1173 names ( exportar ) [ 7 ] <− "S( u1 ) "
1174 names ( exportar ) [ 8 ] <− "S( u2 ) "
1175 names ( exportar ) [ 9 ] <− "S( u3 ) "
1176 names ( exportar ) [ 1 0 ] <− "S( u4 ) "
1177 names ( exportar ) [ 1 1 ] <− "S( u5 ) "
1178 names ( exportar ) [ 1 2 ] <− "S( u6 ) "
1179 names ( exportar ) [ 1 3 ] <− "S( u7 ) "
1180 names ( exportar ) [ 1 4 ] <− "S( u8 ) "
1181 names ( exportar ) [ 1 5 ] <− "S( u9 ) "
1182 names ( exportar ) [ 1 6 ] <− "S( u10 ) "
1183 names ( exportar ) [ 1 7 ] <− "S( u11 ) "
1184 names ( exportar ) [ 1 8 ] <− "S( u12 ) "
1185
1186 names ( exportar ) [ 2 0 ] <− " I n c e r t e z a s "
1187 names ( exportar ) [ 2 1 ] <− "Prob_categ_1"
1188 names ( exportar ) [ 2 2 ] <− "Prob_categ_2"
1189 names ( exportar ) [ 2 3 ] <− "Prob_categ_3"
1190 names ( exportar ) [ 2 4 ] <− " Incerteza_categ_1"
1191 names ( exportar ) [ 2 5 ] <− " Incerteza_categ_2"
1192 names ( exportar ) [ 2 6 ] <− " Incerteza_categ_3"
1193 names ( exportar ) [ 2 7 ] <− "Incert_0_1_categ_1"
1194 names ( exportar ) [ 2 8 ] <− "Incert_0_1_categ_2"
1195 names ( exportar ) [ 2 9 ] <− "Incert_0_1_categ_3"
1196 names ( exportar ) [ 3 1 ] <− "Posto_1"
1197 names ( exportar ) [ 3 2 ] <− "Posto_2"
1198 names ( exportar ) [ 3 3 ] <− "Posto_3"
1199 names ( exportar ) [ 3 4 ] <− "Posto_4"
1200 names ( exportar ) [ 3 5 ] <− "Posto_5"
1201 names ( exportar ) [ 3 6 ] <− "Posto_6"
1202 names ( exportar ) [ 3 7 ] <− "Posto_7"
1203 names ( exportar ) [ 3 8 ] <− "Posto_8"
1204 names ( exportar ) [ 3 9 ] <− "Posto_9"
1205 names ( exportar ) [ 4 0 ] <− "Posto_10"
1206 names ( exportar ) [ 4 1 ] <− "Posto_11"
1207 names ( exportar ) [ 4 2 ] <− "Posto_12"
1208
1209
1210 # Salvar os r e s u l t ado s assim como :
1211
1212 #wr i t e . t ab l e ( exportar , "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\

Dado_sintético_2D\\ f i g u r a s \\Colocar_na_tese \\ r e a l i z a c o e s \\ r e a l i z a c a o 2 .
csv " , sep=" ; " , qmethod = "double " )

1213
1214 #save . image ( "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\Dado_sintético_2D\\

f i g u r a s \\Colocar_na_tese \\ r e a l i z a c a o 2 " )
1215
1216
1217 # estudo sobre a sa ida dos r e su l t ado s
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1218
1219 h i s t ( exportar [ , " Leve l " ] ) # histograma das p robab i l i dade s c ond i c i o na i s

u t i l i z a d a s na e s t imat iva das c e l u l a s
1220
1221 prob_condi<−data . frame ( prop . t ab l e ( t ab l e ( exportar [ , " Leve l " ] ) ) ) # As

probab i l i dade s c ond i c i ona i s u t i l i z a d a s na e s t imat iva das c e l u l a s
1222
1223 prob_condi
1224
1225 # re su l t ado s
1226 head ( exportar )
1227 open3d ( )
1228 plot3d ( exportar [ , 1 ] , exportar [ , 2 ] , exportar [ , 3 ] , c o l=exportar [ , 4 ] , type=’ s

’ , r ad iu s=c ( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , xlab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) #r e su l t ado s
1229
1230
1231 # Imagem de tre inamento
1232 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1233 plot3d (BB[ , 1 ] , BB[ , 2 ] , BB[ , 3 ] , c o l=BB[ , 4 ] , type=’ s ’ , r ad iu s=c

( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) # função que g r á f i c a em
3D

1234
1235 # população
1236 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1237 plot3d (bb [ , 1 ] , bb [ , 2 ] , bb [ , 3 ] , c o l=bb [ , 4 ] , type=’ s ’ , r ad iu s=c

( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) # função que g r á f i c a em
3D

1238
1239 # amostras
1240 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1241 plot3d ( bb1 [ , 1 ] , bb1 [ , 2 ] , bb1 [ , 3 ] , c o l=bb1 [ , 4 ] , type=’ s ’ , r ad iu s=c

( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) # função que g r á f i c a em
3D

1242
1243 # In c e r t e z a s i n t e r c e t ada s
1244 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1245 plot3d ( exportar [ , 1 ] , exportar [ , 2 ] , exportar [ , 3 ] , c o l=exportar [ , 2 0 ] , type=’

s ’ , r ad iu s=c ( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) #r e su l t ado s
1246
1247 # Inc e r t e z a a s soc i ada a 1
1248 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1249 plot3d ( exportar [ , 1 ] , exportar [ , 2 ] , exportar [ , 3 ] , c o l=exportar [ , 2 7 ] , type=’

s ’ , r ad iu s=c ( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) #r e su l t ado s
1250
1251 # Inc e r t e z a a s soc i ada a 2
1252 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1253 plot3d ( exportar [ , 1 ] , exportar [ , 2 ] , exportar [ , 3 ] , c o l=exportar [ , 2 8 ] , type=’

s ’ , r ad iu s=c ( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) #r e su l t ado s
1254
1255 # Inc e r t e z a a s soc i ada a 3
1256 open3d ( ) # função para preparar o ambiente de g r á f i c o s
1257 plot3d ( exportar [ , 1 ] , exportar [ , 2 ] , exportar [ , 3 ] , c o l=exportar [ , 2 9 ] , type=’

s ’ , r ad iu s=c ( 0 . 5 5 , 0 . 5 5 , 0 . 5 5 ) , x lab="X" , ylab="Y" , z lab="Z" ) #r e su l t ado s
1258
1259 # Salve a imagem do programa para v i s u a l i z a ç ã o p o s t e r i o r
1260
1261 #save . image ( "C:\\ Users \\ joan \\Documents\\Programas\\Dado_sintético_2D\\

f i g u r a s \\Colocar_na_tese \\ overview" )
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