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Resum

El principal objectiu d'aquest treball és proporcionar una metodologia per a
reduir el temps de calcul del metode d'interpolacid kriging sense perdua de
la qualitat del model resultat. La solucidé adoptada ha estat la paral-lelitzacio
de l'algorisme mitjancant MPI sobre llenguatge C.

Previament ha estat necessari automatitzar l'ajust del variograma que millor
s'adapta a la distribucid espacial de la variable destudi. Els resultats
experimentals demostren la validesa de la solucié implementada, en reduir
de forma significativa els temps d'execucio final de tot el procés.

Resumen

El principal objetivo de este trabajo es proporcionar una metodologia para
reducir el tiempo de calculo del método de interpolacion Ariging sin pérdida
de la calidad del modelo resultado. La solucion adoptada ha sido la
paralelizacion del algoritmo mediante MPI sobre lenguaje C.

Previamente ha sido necesario automatizar el ajuste del variograma que
mejor se adapta a la distribucion espacial de la variable de estudio. Los
resultados experimentales demuestran la validez de la solucidon
implementada, al reducir de forma significativa los tiempos de ejecucion
finales del proceso completo.

Abstract

The main objective of this work is to provide a methodology to reduce the
time needed to calculate the kriging interpolation method without losing any
quality of the resulting model. The solution adopted has been the algorithm
parallelization by MPI on C language.

Previously, it has been necessary to automate the variogram fitting that best
suits the spatial distribution of the variable at study. The experimental results
demonstrate the validity of the implemented solution, to significantly reduce
the execution times of the entire process
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Prefaci

En una altra cultura on el metode cientific estigués construit sobre uns
fonaments diferents als de la ciencia actual, la interpolacid no existiria com a
metode per a predir situacions No observades o anticipar nous escenaris. En
aquesta altra cultura, el paper que en el metode cientific té la interpolacio, el
poden representar els meétodes d’endevinaci® que es fonamenten en
determinades intuicions, creences, experiencies paral-leles, etc.

Aquest treball es presenta en el marc de la Ciéncia Computacional, i per tant
ha d’assumir (i les assumeix) les bases del metode cientific; perd malgrat
aguests solids fonaments, en la interpolacid resta un substrat d’endevinacio,
que caldra gue sigui el més prim possible.

Precisament una de les caracteristiques principals del métode desenvolupat
en aquest treball, el kriging, assumeix, a diferencia d’altres alternatives
deterministes, que els escenaris naturals son complexos i que en qualsevol
modelitzacid existira una component de dificil explicacid. Aquesta component
en el llenguatge de la geostadistica, que s’exposa en el desenvolupament
del treball, s'Tanomena aleatoria i cal analitzar-la amb metodologies que
d’entrada reconeguin les seves limitacions predictives.

Modelitzar aquests escenaris complexos requereixen solucions meés
elaborades que algunes solucions deterministes, perd aquesta complexitat
implica processos amb elevades necessitats de calcul i algunes prediccions
son inviables si la resposta que proporciona el model és posterior a les
accions gue cal realitzar una vegada coneguda la prediccid. Agquesta reflexio
ha portat a 'autor a creure necessari implementar una soluci¢ que permeti al
model elaborar una resposta rapida mantenint la complexitat, el rigor i la
qualitat del resultat, i 'autor ha cregut que la Ciencia Computacional oferia
una solucid gue resol aquesta problematica.



El treball que es presenta és un sinuds itinerari per diverses matéries d’analisi
espacial i modelitzacid® numerica abordades fonamentalment des de la
Geografia i I'Estadistica que necessiten dels instruments de la Ciéncia
Computacional per a optimitzar la seves solucions. Els ambits d’aplicacid
dels metodes d’interpolacid és molt extens i pot implicar a qualsevol materia
on la comprensio, l'analisi i la gestid del territori (0 també espais meés
abstractes) constitueixin elements del seu estudi.

Amb aquest objectiu, i abans d’arribar a la solucid de paral-leitzacid que
ofereix la Ciéncia Computacional, es contextualitza el kriging dins els
metodes d’interpolacio, s’'exposen les bases de la interpolacid geostadistica i
es descriu amb detall 'algorisme base d’aguest treball. Abans de passar a la
propia implementacio, es justifica la necessitat de I'automatizacid d’'una de
les parts més complexes del kriging, la modelitzacié del variograma, i es
mostra la solucié adoptada.

Dins de les propies metodologies computacionals, el treball detalla els
aspectes practics de la implementacio, fent especial emfasi en el disseny de
la paral-lelitzacio, resultat de I'analisi de distribucié de carrega de les diferents
etapes del proceés i de les condicions i parametres que poden participar.

Finalment es mostren els resultats de les proves realitzades en un entorn
distribuit dels laboratoris del Departament d’Arquitectura de Computadors i
Sistemes Operatius. Aquests resultats permeten assolir els objectius fixats
abans d'iniciar el treball i confimen la utilitat de les metodologies
instrumentals que ofereix la Ciéncia Computacional a altres ambits de la
Ciencia. També pot servir per justificar una visid personal molt poc
compartimentada sobre el coneixement cientific, una visi® multidisciplinar
que recordi a époques renaixentistes, que en el mon actual es podria
reetiguetar com el mestissatge de la Ciencia.



Capitol 1

Interpolacié espacial

1.1 Fonaments

D’una forma primaria es pot definir la interpolacié espacial com a un proceés
de transformacid d’'un model de dades puntual a un model de valors
continuo en el corresponent ambit d’aplicacio.

Per tant, segons aquesta definicid, constituiria un procés d’ampliacié del
domini d'una variable, d’'un domini reduit amb només unes quantes
localitzacions a un domini extens a tot 'ambit d’'una determinada regié. Ara
bé, aquesta definicid6 pot donar lloc a interpretacions excessivament
simplificades, que situarien a la interpolacid al mateix conjunt de
metodologies de conversions entre models i formats de dades espacials.
Sense oblidar que la interpolacid també té aquesta propietat, cal una
definiciéd que completi amb major precisid les caracteristiques essencials i
diferencials de la interpolacio.

Una definicid més elaborada, inspirada en la donada per [BUR98] que recull
alguns dels seus trets més essencials pot ser:

Interpolacid espacial és el procediment matematic que té per
objectiu predir el valor incognita d'un atribut en una localitzacio
precisa a partir de valors de latribut coneguts en localitzacions
veines situades a linterior de la mateixa regié d’estudi.

Implicits en aquesta definicid, és important destacar dos aspectes:
¢ Quan la prediccido implica també a zones exteriors a I'ambit de les
dades de mostra, ja no és adequat el concepte d’interpolacié i cal
referir-se a extrapolacio, [LAU95].
e La interpolacid espacial s’inscriu dins un domini espacial que ha
d’estar referit en un determinat sistema de coordenades (CRS)
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[ISO01], que en principi pot ser n-dimensional, perd que dins de
I'ambit d’estudi d’aquest treball es restringira a un espai planimetric de
dues dimensions (2D), georeferenciat en base un sistema de
referencia horitzontal (SRH) [FDG98]. Aixd vol dir que no participaran
espais amb la component altimetrica com a coordenada (podria ser-
ho com a variable) ni espais d’analisi d’evolucid temporal amb la
coordenada temps afegida.

En consequéencia vol dir que es disposa d'una série d’observables d’'un
atribut o variable en unes localitzacions concretes, exemple de la figura 1.1 | i
es pretén elaborar un solucid que permeti estimar la variable o atribut en
qualsevol localitzacid de tot un ambit espacial interior a I'ambit global del
conjunt d’'observables. Aguesta solucid pot arribar a presentar-se per una
formula analitica en alguns casos (p.ex. superficies de tendencia), un llistat
de localitzacions problema o en la seva forma més comu, donar lloc a un
model digital del terreny (MDT), o sigui un conjunt de dades numeriques que
descriuen la distribucid espacial d'una caracteristica del territori [FEL94],
exemple corresponent a la figura 1.2.
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Figura 1.1: ll-lustracié esquematica de la distribucid de les localitzacions de possibles
observables puntuals. En un marc, I'ambit d’interpolacio i en blau la regid externa.
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Figura 1.2: Mapa corresponent a un possible MDT, com a model raster en una
visualitzacio per assignacio continua entre valors i colors.

Cal remarcar que la hipotesi basica de la interpolacié és l'analisi de la
variabilitat de I'atribut en relacid a cada localitzacio, absoluta en alguns casos
i molt sovint relativa a la resta d’observacions. Aixo vol dir que, habitualment,
valors d'un atribut dins d'un veinatge espacial proper tenen una elevada
probabilitat de ser similars i aguesta probabilitat disminueix respecte a valors
a veinatge allunyat. De fet, en el seu substrat habita la primera llei de la
Geografia:

Evenything is related to evenything else, but near things are rmore related
than distant things. [TOB70]

Alguns metodes d’interpolacid espacial també permeten modelitzar altres
patrons espacials diferents d’aguest més comu, perd son patrons poc
freqUents en estudis de sistemes naturals, sistemes dels quals s’analitzara
en aquest treball, aplicacions concretes.

1.2 Classificacio dels métodes d’interpolacio

Tradicionalment s’han classificat els métodes d’interpolaciod en dos tipus:
¢ Meétodes globals: La solucid generada a tot 'ambit és uUnica, en el
sentit que, en tots els punts problema, o sigui en totes les
localitzacions que es desitjia conéixer el valor predit pel metode
d’interpolacio, participen totes les dades observables alhora.
e Meétodes locals: Es genera un conjunt de solucions, cadascuna
nomeés habil dins d'un veinatge proper al voltant de cada ubicacio del



punt problema, o en alguns casos per a un conjunt de subregions de
I'ambit global.
La principal avantatge del metode global és la seva homogeneitat, i per tant
la seva continuitat com a funcid® matematica i de les seves derivades.
S’usen fonamentalment per a analitzar patrons principals i establir tendencies
generals, perd sovint els manca el nivell de detall suficient per a explicar amb
precisid comportaments locals.
Per oposicio, la principal virtut dels metodes locals son la seva adequacio a
escales de detall, perd a canvi d’'introduir discontinuitats en diferents entorns i
no considerar el problema de forma conjunta.

Complementant aguestes dues tipologies extremes caldria afegir dos tipus
intermedis, usats a la practica en moltes aplicacions com a solucio
equiliorada que pretén sumar les avantatges d’ambdues i minimitzar els
seus inconvenients:

+ Meétodes quasi-locals amb propdsits globals: Son essencialment
meétodes locals que afegeixen condicions de contorn per a forcar una
minima continuitat entre les diverses solucions adaptades localment.

+ Meétodes globals amb solucions regionalitzades: Es construeixen a
partir de la divisié en subregions de I'ambit total on s’apliquen diverses
solucions ‘globals’. Si la subdivisié de la regi¢ total s’elabora amb
regions de solapament, la transicid entre les diverses solucions pot
donar lloc a models amb discontinuitat reduida com en I'exemple de

la figura 1.3.

Figura 1.3: ll-lustracié d’'un metode global subdividit en regions regulars on s’observen
les discontinuitats en les zones de transicio.

En funcid de la reproduccio fidel o no, del valor observable per part del model
interpolat en les propies localitzacions es classifiquen en dos tipus:
e Interpoladors exactes: el valor interpolat coincideix exactament amb el
valor observat a cada punt de la mostra.



e Interpoladors no exactes: el model no reprodueix necessariament el
valor de cada mostra, perd en conjunt es minimitzen les diferencies
(models de regressid). En determinats casos s’estableixen i apliquen
lindars maxims que limiten la diferéncia entre el valor interpolat i el
valor observat.

1.3 Métodes d’interpolacid representatius

Es extensa la bibliografia que analitza i compara els diversos metodes
d’interpolacié espacial; [GEO94] i [FRA82] sén dos estudis exhaustius on es
poden trobar més de 30 métodes diferents. Ara bé, la llista es redueix
considerablement en referencies de propdsit més ampli i menys especific
com [BUR98], [BON94] i [OSUO2] o en determinades aplicacions molt
especialitzades [KRAOB]. Aguestes opcions meés representatives acostumen
a coincidir amb les solucions implementades de forma majoritaria en els
diferents softwares d’'analisi espacial o de Sistemes d’informacio Geografica
(SIG o GIS) [COO04]

A continuacid es descriuen les caracteristiques basiques dels metodes
considerats més representatius amb I'objectiu de contextualitzar el kriging
dins el conjunt de metodes d’interpolacio i valorar amb criteris comparatius
adequats les seves principals caracteristiques.

1.3.1 Superficies de tendéncia

Meétode d’interpolacid global no-exacte que correspon a la determinacio
d’una funcid polindbmica bidimensional de grau habitualment baix:

Els parametres que fixen una funcid polindbmica concreta es determinen per
un ajust de minims quadrats a partir dels observables (equacio 1.1).

Z(x,y) =h, +bx+b,y+b,x* +b,xy +b,y* +b,x> +b,x*y +b,xy + b, y°

Equacio 1.1: Superficie de tendéncia cubica, polinomi en (x, y) de grau 3

1.3.2 Invers ponderat de la distancia

Meétode d’interpolacié exacte, local/global i on el valor predit correspon a una
mitjana ponderada dels valors observables. El pes assignat a cada mostra
depen de forma inversament proporcional a la distancia que el separa del
punt problema. EI grau en qué es modula aquesta dependéncia és
I'exponent i es pot ajustar en funcid del model escollit.

La seva formula respon a I'equacio 1.2:



n Zi

i -/
Zy) =5 =X -y’

27

Equacidé 1.2: Invers de la distancia ponderada per I'exponent 3 que modula la
distancia r

Es un métode de reduides necessitats de calcul, que depén tant del nombre
de d’observables com de punts problema, senzill d'implementar i que no
genera sortides de rang, o sigui, cap valor del model predit esta per sobre o
per sota dels valors observats.

Existeixen variants locals on en cada punt problema o bé es defineix un radi
maxim fora del qual la ponderacid es nulla o bé nomeés participen un
nombre determinats d’'observables més propers. De fet, aquestes variants
locals son habitualment més usades que la metodologia global.

1.3.83 Splines

Existeix una familia variada de solucions splines (p.exe. equacio 1.3), pero
majoritariament, es pot considerar un metode d’interpolacié quasi-local amb
proposits globals i amb la possibilitat de ser exacte o en cas contrari amb
tolerancia d’error controlable. Aixo0 vol dir que en alguns casos concrets
d’aquestes funcions existeix un parametre que representa la maxima
diferencia permesa entre el valor observat i predit.

Els seus models es caracteritzen per la seves formes suaus sense canvis
sobtats de valors. Aguest fet pot produir artefactes en zones proximes amb
diferent ritme de variabilitat i també sortides de rang poc mesurades. La seva
carrega de calcul es pot considerar moderada, depén basicament del
nombre d’observables i no del nombre de punts problema, per tant si el
nombre d’observables és elevat podria necessitar uns elevats recursos de
calcul.

2(%,Y) =T(%Y)+ D4 -R(1)

SR(r) :—{m[ﬂ} El-[ﬂ}cE}
2 2

Equacioé 1.3: Splines proposades per [MIT99]




1.3.4 Kriging

Meétode d’interpolacid geostadistic de dificil classificacio ja que en funcid del
variograma aplicat i de les possibles implementacions simplificades pot ser
local, global o sovint un cas intermig amb solucions regionalitzades.

També pot ser un interpolador exacte o no en funcid del tipus de solucio
adoptada. En qualsevol cas és un metode de complexa implementacio, amb
certes dificultats en l'aprenentatge i utilitzaci®6 com a usuari i amb una
carrega forca important de calcul [OSU02], [LLOO06] i [KER98] que
s’'analitzaran en el Capitol 4.

En aquest capitol només s’apunten aquests trets més caracteristics, el
Capitol 2 esta integrament dedicat al metode d’interpolacid referencia
d’aquest treball.
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Capitol 2

Kriging
2.1 Introduccido

Una primera definici6 de kriging per enginyers especialistes en la
geostadistica es troba a [DEU98]:

Kriging /s a collection of generalized linear regression techniques for
minimizing an estimation variance defined from a a prior model for a
covariance”

Una segona definicid ampliada amb les seves caracteristiques principals
realitzada per enginyers del Computer Science Department, University of
Southern Callifornia apareix a [SHAOB]:

Kriging is a complicated interpolation technique developed in the field of
geostatistics. The technique observes the underlying process in the space
using representative variables (e.q., temperature) and computes unknown
values of the variable using the values sampled in a /limited set of
locations. The interpolation method in Kriging is an optimization proceaure
which uses a model of the process to determine unknown values. This
model is given as a variogram of the process. The method assigns
optimal weights to the known values in order to predict the unknown
values.

Finalment, una descripcid meés sintética en base a la classificacid exposada
en el Capitol 1, podria ser:

La interpolacié mitjancant metodes geostadistics s’anomena kriging.

El terme kriging prové de Danie G. Krige, Enginyer de mines i Professor de la
Universitat de Witwatersrand a Johannesburg (Republica de Sudafrica) i la
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seva referéncia inicial és A statistical approach to sorme basic mine valuation
problems on the Witwatersrand [KRI51]

Poc després Georges Matheron, també Enginyer de mines, fundador i
director del Cenire de Geostatistique et de Morphologie Mathematique va
iniciar la construccid d’'uns solids fonaments a la seva base teodrica, la
Geostadistica i el desenvolupament de la Teoria de les Variables
Regionalitzades. De Matheron dues soén les referencies claus: T7raité de
geostatistique appliquee [MAT62] com a obra embrionaria de la
Geostadistica i 7The Theory of Regionalised Variables and its Applications
[MAT71], la seva obra més completa.

Kriging va néixer en I'ambit de 'Enginyeria de mines, on segueix aplicant-se
en molts treballs de recerca i també aplicacions tecnologiques, perd no es va
quedar restringit en aquest ambit i les seves metodologies es va anar
propagant en practicament tots els ambits de l'analisi espacial: geologia,
estadistica, meteorologia, geografia, climatologia, teledeteccid, topografia,
ecologia, etc.

Per tant, sembla adequat introduir la base teodrica del Kriging, la geostadistica
i posteriorment analitzar les seves principals caracteristiques.

2.2 Geostadistica

La Geostadistica esta constituida pel conjunt de métodes que estudien la
distribucid espacial d’'una variable des d'una aproximacid estadistica,
estimen els corresponents valors a localitzacions problema o simulen la seva
variabilitat.

En els processos d'estimacid de la variable es considera que la seva
variabilitat espacial no pot ser modelada del tot per una funcid® matematica
continua i suau, i en canvi una part essencial nomeés pot ser descrita per una
funcid probabilistica aleatdoria anomenada superficie estocastica. Aquesta
base probabilistica constitueix la principal diferencia respecte dels habituals
metodes introduits en el Capitol 1, essencialment deterministes. En
consequencia, el model de variacié espacial ha de ser descrit principalment
per les dues components anteriorment enunciades [LLOO06], perd per
completar millor el model és necessari afegir una tercera component d’error
residual [BUR98] tal com mostra I'equacio 2.1. Aquesta component residual,
de la mateixa forma que la superficie estocastica, t€ una naturalesa aleatdria
(no-determinista) perd en canvi, no presenta cap tipus d’estructura de
correlacio espacial.

Z(x,y)=M(x,y)+R(x, y) +E(X,Y)

Equacid 2.1: Les tres components representades: M tendencia, A aleatoria estructural
i Eerror r.

Un variable que pugui ser descrita d’aquesta forma s’anomena Variable
Regionalitzada [SAMO96] i un dels principals objectius de la seva teoria és
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modelitzar les dues components que presenten estructura de correlacid
espacial.

Per a comprendre amb un exemple simple el significat d’'una estructura
regionalitzada es poden comparar les dues series de la figura 2.1 que
presenten valors amb les mateixes propietats estadistiques (mitjana,
variancia, frequencies, etc.) , pero diferent estructura espacial:

1 5 9 12 15 12 9 5 1
_..._ ........ . ......... . ......... . .......... ._ ........ . ......... ... _________ . ........... ._.
5 15 9 5 12 1 9 12 1
_... ......... _. .......... . _________ . _________ . .......... ._ ...... ... ___________ ... ___________ ...

Figura 2.1: Exemple simplificat on s’observa una seérie (vermella) que correspon a una
variable regionalitzada i una série (blava) amb els mateixos valors perd sense
estructura espacial.

La Teoria de la Variable Regionalitzada (TVR) formula les seguents dues
hipotesis sobre les funcions i components expressades en I'equacio 2.1:
e Hipotesi estacionaria:
o El valor esperat de la mitjana és el mateix en totes les
localitzacions (equacio 2.2)
o La funcidé de covariancia entre dues posicions separades una
distancia h només depén d’aquesta separacié h, i no de les
posicions absolutes (equacio 2.3).

e Hipotesi intrinseca: El valor esperat de les diferéencies al quadrat entre
dues posicions nomeés depen de les seves posicions relatives, de la
seva separacio h, perd no de les posicions absolutes (equacio 2.4).

E{Z(X)}=M(X)=m V x

Equacio 2.2: Estacionarietat de la mitjana.

C(x+h,x)=E[Z(x+h)-Z(x)]-m*=C(h)

Equacidé 2.3: Estacionarietat de la covariancia.

y(h)=%-E[{Z(x+h)—Z(x)}2} v h

Equacioé 2.4: Formulacio de la hipotesi intrinseca de la TVR

Cal observar que en les equacions 2.2, 2.3 i 2.4 (i les posteriors 2.5 2.6), x
és una simplificacid que representa la component espacial en qualsevol
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dimensid, en el context d’aquest treball: (X, Y). El formulisme matematic
d’aquestes expressions esta ampliament desenvolupat en [CRES3] i [KIT97].

Aguestes dues hipotesis de la TVR tenen consequencies practiques en el
procediment d’interpolacio kriging i constituiran un objectiu a intentar assolir
per part de la mostra d’observables i aixi obtenir els Optims beneficis de la
metodologia d’interpolacid geostadistica. Amb I'objectiu d’acostar-se a la
hipotesi estacionaria, caldra eliminar qualsevol tipus de tendéncia en la
mostra i procurar que sigui el maxim homogenia possible. La hipotesi
intrinseca dona lloc a I'eina operativa basica d’aquest metode d’interpolacio:
la generaci¢ i modelitzacio del variograma, equacio 2.4, que s’analitza en el
proper apartat.

2.3 Variograma

Del variograma definit segons l'equacid 2.4 es deriva una important
consequencia: la variancia de la variable (de fet es pot considerar nomeés la
seva component aleatdria, si es verifica la hipdtesi d’estacionarietat) en un
context de TVR no depén de la localitzacio, és una funcid de la distancia i es
dedueix una relacio directa entre la variancia i el variograma, equacio 2.5 que
permet gracies a la hipdtesi intrinseca construir el variograma segons la
formulacié de I'equacié 2.6.

Var[Z(x+h)—-Z(x)]=2y

Equacio 2.5: Relacio entre el variograma i la variancia d’'una VR

N

yz%Z[Z(X)—Z(x+h)]2

i=1

Equacié 2.6: Formulacio per la generacio del Variograma a partir de la mostra
d’observables. N correspon al nombre de localitzacions separades una distancia h.

Cal indicar que el factor 1/2 de l'equacid 2.6 és el que dobna lloc a la
denominacid® de semivariograma per a referir-se fonamentalment al calcul
practic d’aquestes diferencies al quadrat entre valors a determinades
separacions, i a la corresponent representacid grafica, encara que en moltes
ocasions s’usen indistintament el dos noms sense cap diferenciacid de
matis.

La construccid del variograma empiric, a partir dels calculs indicats en
'equacié 2.6 en subdividir el rang de distancies a analitzar en un nombre
determinat d’intervals, és un pas indispensable per la interpolacid krigingi és
també una eina basica d’analisi del patrdé espacial d'una variable, es
comporti 0 No, com a variable regionalitzada.
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Figura 2.2: Primer pas de la generacio del variograma empiric: calcul i representacio
de la diferencies quadratiques de parells de dades en funcid de la seva separacio h.

La modelitzacid del variograma empiric per una funcid o superposicid de
funcions continues és una tasca que t& com a objectiu establir els
parametres estructurals que permeten caracteritzar el patré espacial de la
variable i és un pas imprescindible en la interpolacio kriging. En el Capitol 3
es descriura I'habitual procés interactiu i la proposta automatizada d’aquest
treball en la generacid del variograma modelitzat. En aquest punt, per a
comprendre el seu paper dins el procés d’interpolacio, la figura 3.5 mostra la
diferéncia entre el variograma empiric i el modelitzat. El variograma empiric
s’ha construit segons l'equacié 2.6 i la figura 2.4 mostra els elements
estructurals: nugget, range i sill, que corresponen als parametres a fixar d’'un

variograma patro.

Y (h)
o [
.T.".-“!' ...... Ir “'“'r ------ :
LA A I
2 Y I
AEEEEE N
e b
R | \ i i : : : ! !
o
h h, h, h, h h_h h_ h

Figura 2.3: Segon pas de la generacio del variograma empiric: calcul i representacio
de la diferéncies quadratiques promitjadas agrupades per intervals de separacions h
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Figura 2.4: Parametres estructurals d’un variograma teoric
Unes breus definicions d’aquests elements estructurals soén:

e Nugget Desplacament en l'eix Y que representa la variabilitat en
distancies molt properes a zero i, per tant és un indicador de la
component de I'error espacialment no-correlacionat.

e Range: Distancia on s’assoleix la saturaci¢ del variograma, o sigui el
patrd espacial deixa de presentar un increment de la variabilitat en
funcidé de la distancia i s’estabilitza.

e Sjll. Variancia de saturacio del variograma. Cal indicar que en models
compostos es diferencia el Partial Sill com a component de la
saturacié sense nugget del Sill, com a variancia total (amb nugget
inclos).

e Slope. En el cas particular del model lineal correspon al pendent de la
recta que representa la rad de variabilitat respecte la distancia.

Aquests conceptes poden ampliar-se amb descripcions de [BON94] i les
valoracions de [OSUQ2].

2.4. Variants de Kriging

La denominacid kriging s’'usa tant per a referir-se de forma global o no
especifica al conjunt de les diferents metodologies d’interpolacio
geostadistica com pel meétode basic especificament anomenat kriging
ordinari. Aquest treball també usa aquest doble significat de kriging, per
exemple en la descripcid dels fonaments tedrics s’esta usant el significat
global i en canvi el titol fa referéncia a la implementacid paral-lelitzada del
kirigng ordinari i no de la resta de variants. A continuacid es descriuen
breument les variants principals:
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e Kriging simple: Kriging on s’assumeix una mitjana coneguda que es
verificara en el model interpolat. [LLOOB] mostra detalls de la
formulacio i propietats d’aquest metode.

e Kriging universal: Kriging superposat a una superficie de tendéncia
(funcid polindmica descrita en el Capitol 1). Aquesta composicié de
procediments es propaga per tot el procés de forma acoblada i en
consequencia constitueix una metodologia diferenciada respecte a la
concatenacio seqglencial d’ un ajust d’una superficie de tendéncia i un
kriging ordinari dels residus (correspon a un dels possibles tipus de
Kkriging residual que es descriura a continuacid). Ambdds
metodologies tenen per objectiu procurar de convertir en VR, una
variable poc homogenia que no verifica la hipdtesi d’estacionarietat. A
[KIT96] i [CREQ3] es poden consultar més detalls de la propietats i les
noves expressions de les equacions anteriors amb les funcions
acoblades.

e Cokriging: Opcidé multivariant on s’afegeixen un conjunt de variables
auxiliars correlacionades amb la variable a modelitzar i que permeten
complementar la variabilitat del model de forma més precisa i
ajustada. A diferéncia d’altres meétodes multivariants com el kriging
residual, cokriging permet treure rendiment de la caracteristica
habitual que la mostra dels valors observables de les variables
auxiliars és molt més nombrosa que la variable principal, com en
imatges de teledeteccid de diferents resolucions [CHI98] o models
multivariants de cerca de determinades propietats del sol [SAM96].
Sobre els canvis en la formulacidé es poden revisar els detalls a
[PAROQO7], en particular és interessant observar com es converteix
'equacié 2.6 en un variograma creuat entre la variable principal i una
variable auxiliar, com mostra I'equacio 2.7:

N

1o =5 2200, =200+ 1), (2005 =2 (), T

Equacioé 2.7: Formulaci¢ del variograma dos dimensional, variables A i B, necessari
per la metodlogia d’interpolacié cokriging.

e Kriging residual: Kriging dels residus (diferencies entre els valors
observats i els valors modelitzats) obtinguts d’un ajust previ. Aquest
ajust previ generador dels residus, t& fonamentalment dos origens
diferenciats:

o Univariant: Pot provenir d'un ajust d’'una superficie de tendéencia
que té per objectiu eliminar o reduir inhomogeneitats en la
distribucid espacial de la variable, i d’aquesta manera, facilitar
al patrd real la verificacid de la condicid d’estacionarietat.
Aquesta varietat t& per nom Kriging with external drift KED i és
interessant la referéncia comparativa [HENO3].

o Multivariant: El segon tipus d’escenari correspon a un analisi
multivariant on previament s’ha calculat el model de
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dependéncia de la variable d’estudi (independent) respecte
possibles variables explicatives (dependents) d’una part
important de la seva variabilitat. Aquest model de regressio
genera uns residus on s’aplica un procés addicional
d’interpolacié mitjangcant kriging ordinari. El procediment
combinat esta detallat a [NINOQO] en un context multivariant amb
altres meétodes d’'interpolacid (deterministes) per a variables
climatiques.

e Kriging factorial: Metodologia multivariant amb variables poc o gens
correlacionades. En determinades situacions és necessari un proceés
previ de descomposicid de la variable independent en les seves
components principals, segons I'Analisi de Components Principals
(PCA) [MAN94], per a continuacid realitzar diverses interpolacions
desacoblades amb kriging ordinari de totes o una part de les
components obtingudes amb PCA. Més detalls d’aquesta variant es
poden consultar a [GOO92].

e Fixed Rank Kriging. Complexa metodologia orientada a reduir I'elevat
cost computacional del kriging, caracteristica que s’analitzara a fons
en el Capitol 4, quan es disposa d’'un nombre elevat de dades.
L'estrategia de simplificacid¢ de temps (a canvi d'una major
complexitat en les formulacions matematiques) basada en unes
redefinicions de les matrius de covariancia es detalla a [CREQS].

Aquestes diferents metodologies exposades no representen una llista
exhaustiva de totes les variants de kriging, s’han descartat per exemple
algunes metodologies amb variables no quantitatives o de suport no puntual
(per blocs) per constituir méetodes allunyats del context d’estudi d’aquest
treball. En canvi s’ha cregut necessari conéixer, encara que sigui de forma
superficial, variants diferents al kriging ordinari per a contextualitzar i ampliar
la metodologia implementada en aquest treball i apuntar possibles
implementacions futures on s’incorporin també els procediments d’ajust |
paral-lelitzacié desenvolupats en aquest treball.

2.5. Kriging ordinari

En aquest apartat es detalla I'algorisme basic del kriging ordinari amb
I'objectiu principal de donar els elements necessaris perque en el Capitol 4
es pugui analitzar en quins procediments es consumeix la major carrega
computacional i determinar quin és el disseny adequat de paral-lelitzacio.

Kriging estima el valor de la variable en una localitzacid problema a partir

d’'una mitjana ponderada del valors coneguts, tal com es representa en
'equacio 2.8 [OLI9O]:
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Equacid 2.8: Valor predit en la localitzacio problema )?O com a mitjana ponderada

dels n valors observables en les posicions X; .

L’estratéegia de com determinar aquests pesos deriva de la minimitzacié de
la variancia de la variable tractada com a VR a partir de la modelitzacié del
seu variograma. Aqguesta condicid de minima variancia doéna lloc a dues
expressions claus que permeten determinar els pesos associats a cada
observable (equacié 2.9) i que a partir de 'equacid 2.8 s’obtindra el valor
predit, i una estimacid de l'error associat en la prediccid. (equacio 2.10)
[BUR98]:

> A7 (%K) + 6= 1(%,%) ]

i=1

Equacié 2.9: Equacio per la determinacio dels pesos que ponderen els observables

de la equacié 2.8. a partir del variograma modelitzat .

Ug :Zﬂf. (X, %) + ¢
izl

Equacié 2.10: Equacio d’estimacié de I'error a partir del variograma modelitzat y

L’'equacio 2.9 pot adoptar una notacid matricial que sera la més faciiment
traslladable al corresponent codi en una implementacié computacional
[OSuU02].

Yu Y v Ve LA 710

7/nl 7n2 J/nn 1 ﬂ’n ynO
1 1 1 1 O0||¢ 1

A-d=b—1=A"b

Equacié 2.11: Formulacié matricial de I'equacio 2.10 i per algebra matricial deduccio

del vector de pesos A .

Cal explicar en detall com es construeixen aquestes matrius, per adaptar el
seu disseny a un flux parel-lelitzable:
1. Es calculen les distancies de separacid entre tots els parells
d’observables

-19-



2. Es determina el valor del variograma modelitzat per a cada distancia
del punt 1.

3. Es construeix la matriu A de 'equacid 2.10 amb els valors obtinguts
en el punt 2 amb 'ordre mostrat en I'equacié¢ 2.11, omplintamb 1 i 0
les posicions que es mostren en les darreres fila/columna.

4. S’inverteix la matriu A.

Es calculen les distancies entre el punt problema i els observables.

6. Es determina el valor del variograma modelitzat per a cada distancia
del punt 5.

7. Es construeix el vector b (matriu unidimensional) de I'equacio 2.10
amb els valors obtinguts en el punt 6 amb I'ordre mostrat en 'equacio
2.11, omplint amb 1 |la darrera fila.

8. Es realitza el producte matricial de la matriu inversa A7 obtinguda en

o

el punt 4 per el vector b i s’obté el vector de pesos A que inclou el
parametre ¢.

Per a una execucié optimitzada de l'algorisme és important tenir en compte
que els passos 1 a 4 nomeés cal realitzar-los una vegada ja que nomes
depenen dels observables, que no és variable, excepte pel cas de veinatge
mobil que s’explicara més endavant.

Els passos 5 a 8 es realitzen tantes vegades com punts problema es
considerin. Quan el resultat de la interpolacid és un model digital del terreny
(MDT), els punts problema constitueixen el conjunt de centres de cel-la del
model raster resultat, (figura 2.5) i per tant sera la part del procediment on
tindra forca sentit la distribucid de la carrega computacional entre diversos
processadors.

Figura 2.5: Estructura regular d’'un MDT on cada centre de cel-la de 'ambit d’estudi
constitueix un punt problema.

[BUR98], [KIT97] i [OSUO2] mostren tres exemples numerics diferents de
dimensions senzilles, molt Utils per a seguir pas per pas |'algorisme i realitzar
verificacions en una implementacié computacional.

De forma molt similar a I'obtencid del vector de pesos s’obté el model
d’errors per a cada punt problema i per tant no és necessari reproduir el
mateix procediment en detall.
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Cal remarcar pero, que I'estimacié de l'error €s un dels exits principals que
se l'atribueixen al metode kriging [OLI90].

Even more important, none of the methods proviades any estimartes of the
errors of estimation.

La mateixa referéncia [OLI90] insisteix a les conclusions:

Using kriging for interpolation enables us to estimate the confidence in
any interpolated Value in a way that none of the earlier rmethods do, and
our examples show this.

Perd I'estimacid de 'error és també una de les principals fonts de conflicte.
En el fet que el propi métode d’interpolacio proporcioni un estimador de la
qualitat del model generat no hi ha cap controversia i es valora sempre de
forma positiva. Ara bé, seria desitjable reafirmar aquest parametre de qualitat
del model amb un test independent format per dades que no participin en el
procediment d’interpolacié [PAL95]. El fet que altres metodes d’interpolacid
No proporcionin cap estimacio de 'error, practicament obliga a reservar una
submostra dels observables com a test de qualitat, i en canvi, en usar kriging
molts autors ja no realitzen aquesta reserva confiant totalment en 'estimacio
de l'error segons 'equacié 2.10. Aquesta possible desmesurada confianca
en el propi metode és la que ha creat algunes divergencies. En moltes
ocasions esta justificada per I'elevada complexitat i/o cost del procediment
de mostreig i per tant s’optimitza el nombre de mostres necessaries, pero en
alguns treballs el test independent seria totalment aconsellable i no
representaria cap cost addicional i esta causat per la inercia adquirida en I'Us
del métode o per les facilitats que en I'estimacid de I'error proporciona.
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Capitol 3

Ajust automatitzat del variograma

3.1 Introduccio

Com s’ha mostrat en el capitol 2, la interpolacid kriging necessita de la
modelitzacid del variograma. Agquesta modelitzacid la realitza habitualment
'usuari de forma interactiva, per dos motius:

e Un motiu instrumental: La implementacié en la gran majoria de
softwares consta d’una interficie en mode grafic que ofereix una serie
d’eines d’analisi del variograma on l'usuari ajudat per la informacio
geostadistica que ofereixen aguestes eines decideix escollir el model i
parametres concrets del variograma.

e Un motiu analitic: El mecanisme interactiu d’exploraci¢ de les dades i
de determinacié del model que millor ajusta, obliga a l'usuari a
analitzar el patrd espacial de la variable observada i adquirir una millor
comprensio del problema que es planteja.

Com l'objectiu principal d’aquest treball és donar una solucié completa de
paral-leitzacid del procediment d’interpolacid global, cal eliminar qualsevol
interaccid a mig procés amb l'usuari, i per tant, cal substituir I'habitual cerca
interactiva del variograma modelitzat per una solucidé automatitzada. Cal
recordar perd, que lautomatitzacidé de I'ajust substitueix les raons
instrumentals i és la solucid que cal aplicar com a pas previ a un
procediment de paral-lelitzacio, perd en un context meés analitic caldria que
'usuari usés les eines interactives per a comprendre a fons la distribucid
espacial de la variable.

3.2 Ajust interactiu del variograma

En aquest apartat es mostra el procediment habitual interactiu descrit per
[JIA96] com:
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The general practice involves the estimation of the experimental
semivariogram for a few lags, followed by manual fitting by trial-and-error
of a model selected by the user, usually based on the visual appearance
of the experimental semivariograrm.

D’aquesta manera és possible avaluar la solucid automatitzada que el treball
presenta respecte la solucid aplicada en la gran majoria de softwares. Els
detalls de l'ajust interactiu sdn dependents del soffware concret, pero les
diferents variants aplicades no son gaire divergents i per tant té sentit
exemplificar aquest procediment amb algun software concret, tenint en
compte que les principals eines grafiques d’analisi del variograma son
comunes a tots ells i, en tot cas si cal, s’especificaran algunes de les
diferencies més significatives.

Els softwares analitzats son: Idrisi, MiraMon i Surfer. Idrisi [EAS87] i MiraMon
[PONOOQO] [SANO04] sén, programaris de Sistemes d’Informacié Geografica (SIG
o GIS) on els observables corresponen a una capa vectorial d’entitats
puntuals i la variable a interpolar esta, o bé recollida en una base de dades, o
forma part d’'un atribut addicional. En canvi Surfer [SMI85] pot definir-se com
un programari de representacio i analisi de superficies.

o Vargram: Variograma El
Mirabon & .’

Lectura de punts | parémetres I Model | @ Havier Pans ! Spatial Dependence Modeler =10l
—_—, ; Dispiny Type Msthoed Laget Typm Wonabie Dt Toanbormabon Lage Cudll %

ket ge PUnLs: Dewciomal ] [Gomeemgpon Momeris ] ] [Vestor =] 1: [0 L angrgion 0 < [Fopi= = 757
AL Diades de provakigingh Trijanes. E| B =] it ¥4 T =] esior =] 1: e | = =1

Flosiut: =

Awangades. @ Tolselregties ( Aglicar seleccic: ZeoSepusion;  [Dieneidcead v : S
Camp a representar : ;;’
[TMITI (M) (C:ALIuis\D ades de provatkiigingTrianesT dbf) -] 2=
Informe de 1esultats: - 4
T\LluisDades de provavkrigngWinforme tat =
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Figura 3.1: A 'esquerra interficie d’analisi del variograma del SIG MiraMon. A la dreta
interficie equivalent del SIG Idrisi.

3.2.1 Construccioé del variograma empiric

En un analisi tipus, un usuari estandard realitzaria els seguents passos (amb
una interficie de l'estil de la que es mostra en la figura 3.1):

1. Seleccid de la mostra d’observables.
2. Si la mostra conté diverses variables, elecci® de la variable a

modelitzar.
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Seleccid dels parametres geometrics del variograma: amplada de
cada interval i nombre d’intervals en que es divideix el rang de
distancies a analitzar (a la figura 2.2 es poden identificar aquests
parametres) .

Si es desitja analitzar possible anisotropia, diferent patrd espacial de la
variable en diferents direccions, selecci¢ de I'angle i amplada angular.
Analisi visual de la grafica del variograma en funcié dels parametres
seleccionats amb I'objectiu principal d’identificar de forma aproximada
els parametres estructurals del variograma (figura 2.4)

Analisi dels resultats estadistics del variograma, com per exemple
distribucid de frequencies i distancia mitjana a cada interval.
Introduccid de noves modificacions sobre els parametres del punt 3.
fins a assolir un variograma estable i amb una estructura propera a la
desitjable (figura 2.4)

5000 1adan 15000 20000 25000 30000 33000 0000 43000 30000 33000 £0000

Figura 3.2: Variograma empiric amb 12 intervals d’amplada 5000 m.

En finalitzar aquest procés interactiu s’ha obtingut el variograma empiric
(figura 3.2).

3.2.2 Generacio del variograma modelitzat

En aquest punt del procediment, cal trobar una funcié que s’adapti el millor
possible als punts del variograma empiric d’entre la familia de possibilitats
que ofereix el software. Quasi tots els programaris inclouen petites variants
de la familia de funcions mostrades en la figura 3.3, proporcionades en la
seva majoria per [CRE93].

Esquematicament aquests serien els passos que realitzaria I'usuari:

1.
2.

Seleccio de I’ efecte nugget (definit en el capitol 3).

Seleccid de la funci® que visualment s’adapta millor al variograma
empiric.

Determinacié d'uns parametres aproximats de la funcid escollida,
aquests parametres, definits en el capitol 3, son els identificatius de
I'estructura perseguida: slope pel model lineal, rangei sill per |la resta
Comparacid visual entre els variograma model determinats pels
parametres escollits i el variograma empiric.

lteracid del punt 4 fins a una solucié considerada apropiada. Si els
parametres escollits sén propers a la solucid optima alguns softwares
(p. ex. Idrisi i Surfer) proporcionen eines per acabar d’ajustar-los, perd
la convergencia d’aguest procés no és sempre possible.

Seleccionar una funcio diferent i repetir els passos 4 i 5.

-25-



7. Seleccionar entre les diferents solucions possibles aquella que es
consideri adequada. Els programaris proporcionen eines d’analisi de
'error entre el variograma empiric i el modelitzat que proporcionen
criteris objectius durant aguesta seleccio.

as

Exponential Model Gaussian Model 0chal P le<he2
Cressle(w?l p.61) Pannatier (1996, p. 50) pmqmrlé]ng;ge}lj’jl)
- —e™* - - here 0 2
ry=c1-¢) r=Cll-e™ 7 (n)= Cbl ] whemn= 788 o L Mokt
Quadratic Model Rational Quadratic Model
Alfam(lQSO p.31) Cressie (1991, p. 61) Linear Model ‘Wave (Hole Effect) Model
Kitaradis (1997, p. 61) Cressie (1991, p. 62)
clan-n?] b <1 ed
ORI rO=qror 7 () = Clh) w= -2
= The Liveer Mbel s @ specid case of the Power rin=0l-

DModel where the power & equalio ove

Figura 3.3: Variogrames model de Surfer

Per a realitzar aquests passos, I'usuari acostuma a ajudar-se d'un software

amb unes eines grafiques i interactives com les que es mostren a la figura
3.4.
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Figura 3.4: A I'esquerra interficie d’ajust del model de variograma del SIG MiraMon. A
la dreta interficie equivalent del SIG Idrisi.
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En finalitzar aquest procés interactiu s’ha obtingut el variograma modelitzat
(figura 3.5).

v

& &

Sill

2 Sk e oh O 5 g0

[] 5800 [LILE] 150400 000 25080 ST 15004 [T T S0060 5000 (X
Figura 3.5: Variograma modelitzat i identificacié de la seva estructura.

En funci¢ de les dades a analitzar, pot succeir que no sigui possible arribar a
'escenari de la figura 3.5 amb un model ajustat amb una certa estructura. En
la bibliografia es recullen diverses propostes per a realitzar un complet analisi
estructural [SAMO96] i aixi millorar el patrd espacial de la mostra o corregir
patrons molt allunyats mitjancant transformacions previes de la variable
[CREQ3]. També és aconsellable analitzar el grau de robustesa del resultat
aconseguit [SAM96].

3.3 Solucid automatitzada per I'ajust del variograma

Diverses son les possibilitats d’ajust d'un variograma concret [CRE93] i
[KIT97], o sigui un cas determinat de la familia de funcions de la figura 3.3;
opcid forga Util que ofereixen alguns softwares perd amb determinades
dificultats practiques, | a vegades, amb poques garanties de convergencia
de I'ajust. En canvi, son molt pogques les referencies a un ajust que impliqui
les diverses possibilitats alhora, i que, comparant i analitzant les diverses
solucions, resolgui quina és la opcid més apropiada.

L'article de referéncia per la solucid proposada en aquest treball és [JIA96]
on considera que els metodes d’ajust per minims quadrats (LS) soén
clarament més eficients que els métodes per maxima versemblanca (ML). El
manual d’usuari del SIG Idrisi [EAS87] també coincideix en qualificar els
meétodes ML d’extremadament lents.

La metodologia de cerca de la solucid global més optima que s’ha adoptat
en aquest treball esta inspirada en I'article de referencia [JIA96] i consta dels
seguents passos:

1. Ajust de forma separada de la solucid optima per a cadascuna de les
funcions implementades que son en realitat funcions amb dues
components:

a. Constant anomenat efecte nugget.
b. Funcid de llistat de possibilitats implementades que
s’especifiguen en I’Apendix.

2. Recollida dels criteris estadistics de cadascun dels ajustos.

3. Comparacio per un mateix criteri estadistic dels diferents ajustos i tria
de l'ajust més Optim, o sigui el que minimitza 'error d’ajust entre el
model empiric i el model ajustat
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Diverses son les possibilitats d’ajust per minims quadrats del punt 1 per a
funcions majoritariament no-lineals com soén les de la figura 3.3 i de
I’Apendix.

Analitzant les diferents variants proposades per [MADO4] en aquest treball
s’ha optat per el metode de Levenberg-Marquardt (L-M), exposat en la
mateixa referencia [MADO4] i de forma original a [LEV44] i [MARB3]. Per la
codificacid s’ha adaptat la proposta de [PRE88] al context propi de I'ajust de
diferents variogrames.

El métode Levenberg-Marguardt és un procediment iteratiu, on a partir d’'uns
valors inicials es calculen nous valors per increments temptatius que van
ajustant-se als adequats, a partir de les derivades parcials (Apendix) de la
funcio respecte els parametres a ajustar, i que van convergint, si és possible,
fins a la solucio final.

En la taula 3.1 s’exemplifica un ajust concret (model esferic amb nuggel)
d’aguest meéetode, segons la solucid adoptada en aguest treball, especificant
els nous parametres a cada iteracid. Un resum d’aquesta evolucid (nomeés es
representen les iteracions 1, 3,5, i 7) es pot analitzar graficament a la figura
3.6.

Iteracié Nugget Range Sill
1 0.07 40252.34 6.78
2 0.28 49223.43 6.34
3 0.25 52904.80 6.88
4 0.49 58621.89 6.83
5 0.47 58422.86 6.92
6 0.48 58650.98 6.89
7 0.41 58689.64 7.01

Taula 3.1: Analisi de 'evolucié de 'ajust dels parametres pel metode iteratiu L-M.

Cal observar que les dades corresponen al exemple del Capitol 5 i és en
aquest capitol del treball on s’exposen les caracteristiques d’aquesta mostra.
En l'actual capitol no es considera rellevant coneixer detalls de la mostra, la
seva finalitat és simplement il-lustrar amb un exemple el procediment
automatitzat de I'ajust.
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Figura 3.6: Evolucio de I'ajust des dels valors inicials:, iteracio 1, fins a la solucio
ajustada iteracio 7, passant pels valors entremitjos: iteracions 3 i 5 . Els parametres
sonN els corresponents de la Taula 3.1.

El criteri d’inicialitzacioé dels parametres ha estat el seglent:

e Nugget 10% del valor que correspon al primer interval (el de menor
distancia) en el variograma

e Range: 70% de la distancia on es troba I'Ultim interval

e S/l 90% del valor que correspon a I'dltim interval.

e Slope: Pendent d’'una recta que passaria per un range i sifl com els
anteriors o sigui amb una X del 70% i una Y del 90% respecte I'Ultim
interval.

En els diferents exemples s’ha demostrat que aquestes criteris malgrat ser
forca més simples que els de l'article de referencia [JIA96] porten igualment
a la convergéncia de l'ajust. Uns criteris més complexes poden portar meés
rapidament a la solucio¢ final de I'ajust, pero cal observar que el treball de
[JIA9B] finalitza amb I'ajust i en aquest treball continua amb la interpolacio i
que, tal i com es mostrara en el Capitol 4, el temps de calcul de I'ajust és
quasi negligible respecte la interpolacid i per tant és en la interpolacié on cal
posar el maxim esforg per a reduir la carrega global de compuit.

En la solucid proposada s’han recollit 3 estadistics diferents: ;(2 (Chi

quadrat), R? i R? ajustat (que corregeix la dependéncia de R? respecte el
nombre de parametres) que es mostren en les equacions 3.1, 3.2 i 3.3).
Aquesta eleccid esta inspirada en [PESO7] en un context regressio
multivariant on es comparen les diferents combinacions de variables
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independents possibles per a triar la més optima [CHA91]. En la proposta
d’aquest treball s’ha eliminat algun criteri que no tenia sentit en l'actual
context (C, Mallows) i s’ha afegit el parametre ;(2 , donat que és el que usa el
metode L-M per a determinar si en una nova iteracid una variacié del joc de
parametres comporta millores en l'ajust o no, i pot ser util també per a
comparar diferents ajustos.

Equacié 3.1: Chi quadrat com a sumatori de les diferencies al quadrat entre el valors
observats y, els corresponents a I'ajust f; amb la possibilitat de ponderar-les amb o

Equaci6é 3.2: Coeficient de determinacié R? amb Y com a mitjana de la mostra i yii fi

amb el mateix significat que I'equacio 3.1

R? =1_[(1— Rz)-(n—l)}
' n-k-1

Equacié 3.3: Criteri R? ajustat, 7 es nombre de mostres i k el nombre de parametres: i
R2 el coeficient de determinacié de I'equacio 3.2.

En les proves realitzades i que es detallen en el Capitol 4, s’ha verificat que
els 3 criteris porten a la mateixa tria, perd0 com no soén estrictament
equivalents, cal deixar una opcid per l'eleccid per a resoldre escenaris
complexos o molt anivellats de resoldre.
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Capitol 4

Paral-lelitzacié de kriging

4 1 Justificacio

Dels metodes revisats en el Capitol 1, kriging és amb diferencia el de major
elevat cost computacional. Aixi ho confirmen multiples referencies com per
exemple:
e Des de I'ambit de l'analisi espacial, la primera caracteristica del
metode que [LLOO0B] destaca és precisament:

Kriging is computationally intensive.

e Des dun ambit de computacid d’altes prestacions, HPC (high
perforrmance computing), i per una aplicacid de modelitzacid de
dades meteorologiques s’afirma:

The Kriging problem is an interesting example of a computationally
intensive processing component in a geographic information system
(GIS). [KER98]

Perd si s’analitza quina és la magnitud d’aquesta diferencia, sén poques les
referencies que donen parametres quantitatius concrets. Per exemple
[PEB97] indica que una mostra de més de 750 punts ja necessita un temps
d’execucid prou important, perd no especifica quina és la dimensié del
resultat ('equacio 2.11 mostra que la carrega de calcul depéen tant del volum
d’observables com de la dimensid del resultat) ni quantifica les mesures de
temps. Amb aquest objectiu s’han realitzat algunes proves representatives
que confirmen les valoracions referides en la bibliografia i aporten
parametres mesurats que no sempre es troben de forma completa en les
referencies.

-31 -



S’ha realitzat les diferents interpolacions que es mostren a la taula 4.1 a patir
d’'una mostra de 100 punts generant un resultat de 2673 columnes x 2595
files.

Tendéncia IDW Splines Kriging
/arisi 6 390 | No implementat 6042
MiraMon 4 60 147 1347
Surfer 19 53 | No implementat 1467

Taula 4.1: Temps d’execucid en segons dels 4 meétodes d’interpolacio
descrits en el Capitol 1 amb els moduls corresponents de 3 softwares referits
en el Capitol 3.

Cal remarcar que les proves no tenen per objectiu realitzar un test dels
softwares, (caldria un analisi molt més complet), s’han realitzat amb els tres
softwares diferents (els tres que serveixen per il-lustrar diferents exemples
durant aquest treball), amb la finalitat de verificar que la necessitat de comput
del kriging comparada amb altres métodes no és depenent d’una possible
implementacio particular que pogués donar lloc a conclusions esbiaixades,
com confirmen els resultats de la taula 4.1 kriging és computacionalment
molt més exigent que els altres metodes analitzats.

Finalment és significatiu remarcar que malgrat aquest important inconvenient
practic alguns autors manifesten igualment les seves preferencies per aquest
metode:

Dubrule (1983, 1984) compared splines and kriging and concluded that
although kriging cost more in computing time it led to quantitatively better
results. [OLI9O]

En canvi altres autors com [SHAOQOB] decideixen que la carrega de comput i la
complexitat son excessives:

As Kriging is a computationally intensive method, we did not include it in
our prototype implementation

En conseqguéencia sembla justificat realitzar un esfor¢c en reduir de forma
significativa el temps de comput del métode. Abans d’explicar la solucio
proposada en aquest treball per parallelitzacid, és necessari analitzar la
proposta simplificada ampliament implementada en els soffwares i usada en
multiples treballs: kriging with moving neighborhood.

4.2 Solucid aproximada per reduccio local

Aguesta solucid consisteix fonamentalment en reduir de forma forga
significativa les dimensions de les matrius (equacid 2.11) que s’'usen en
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I'obtencié dels pesos que ponderen el valor predit a cada punt problema
[HESO1].

Aquesta reduccid de les dimensions i per tant de I'elevat coOmput matricial,
s’aconsegueix reduint la mostra en un veinatge proper al punt problema,
com per cada punt problema el seu entorn meés proper defineix una
submostra particular, per agquest motiu aguesta metodologia s’anomena:
kriging with moving neighborhood [KIT97].

Perd aquesta simplificacid del problema comporta alhora contradiccions en
la seva base teodrica i problemes practics que cal com a minim considerar:

El problema principal des del punt de vista metodoldgic radica en que
per a realitzar la interpolacid s’ha modelitzat i ajustat préviament un
variograma per a unes determinades distancies que son habitualment
forca superiors al veinatge mobil que s’aplica en aqguesta
metodologia. En consequéncia, si no es té una cura especial (que cap
dels softwares analitzats té eines de verificacié que ajudin a mantenir
la coheréncia entre el rang del variograma ajustat i el maxim veinatge,
ni tampoc s’ha trobat en la bibliografia que autors que usen aquests
softwares confirmin explicitament que en les aplicacions practiques
han vigilat aquesta coheréncia) amb aquesta metodologia s’esta
usant nomeés una zona del variograma, quan, en canvi, s’ha ajustat
per un ambit global, ambit pel qual s’ha pogut identificar la seva
estructura espacial.

En segon lloc cal afegir l'efecte d'interpolacid zonal amb
discontinuitats que provoca el fet que les submostres arribin a ser
diferents en punts problema propers (figura 4.1) . Aquest efecte,
s’explica pel fet que un punt problema recull en el seu veihatge
particular una determinada submostra, i per tant, el valor predit sera
una suma ponderada dels valors d’agquesta submostra, i és possible
que un punt problema corresponent a una cel-la adjacent, que per
velnatge mobil seleccioni una submostra lleugerament diferent, doni
lloc a un valor predit significativament diferent.

.

] 1a
] ==
[] ==
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[ ] ==
[] s
] =
R
B ==
=
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Figura 4.1: Discontinuitats en el model resultat provocades per la metodologia
de veinatge mobil.
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Malgrat els problemes practics i tedrics considerats, molts softwares
implementen aquesta metodologia (figura 4.2) i, en alguns casos, la
consideren obligatoria quan detecten un nombre de mostres considerable.

General Seach | Breaklines |
— Search Elipse iging and Simulation
™ Mo Search [use al of the dataf P

Radius 1 |167000 = Local neighborhood

Murnber of gectars to search:
: Fladius 2 [157000 = Select optionss

Jo

Magimum number of data to use m = ™ minimum number of sample points min.

from AL sectors: Angk: 0 .
¥ masimum number of sample points ma
M agimum number of data to use

from EACH sector:

Minimum number of data in sl
sectars [node is blanked if fewer)

il

[~ radius for sample selection radius
[~ force neighborhood selection

[~ use variogram distance for neighborhood selection

132
S

EBlank node if more than thiz many
sectors are emply:

[~ set maximum observations per quadrant

Figura 4.2: Exemples (Surfer interficie esquerra i Idrisi interficie dreta) de configuracio
dels parametres de veinatge mobil com a simplificacio de kriging.

En conseqguencia, és necessari constatar que els possibles efectes de la
metodologia de veinatge mobil no sempre sén una solucid valida com a
reduccié de l'elevat cost computacional de kriging, que quan el temps de
calcul no és assumible en una aplicacid concreta, és més aconsellable optar
per un dels altres métodes més lleugers mostrats en el Capitol 1, que
realitzar una simplificaci® d’aguesta metodologia, que pot reduir
considerablement la qualitat del model. [KIT96] confirma aquests consells:

In conclusion, using a moving neighborhood is not recommended as a
general practice (although it may be useful in special cases) and will not
be discussed further in this book.

4.3 Solucié completa per paral-lelitzacio

En l'apartat anterior s’ha argumentat la necessitat de mantenir la solucio
global que interpola el model a partir de la mostra d’observables completa
per a obtenir uns valors de prediccid de qualitat. Si no és possible disminuir
la carrega global de computacid, sembla una solucid adequada repartir-la
entre diferents processadors. A partir de I'analisi del métode d’interpolacio
que es detalla en el Capitol 2 (apartat 2.5) s’ha desenvolupat un procediment
de paral-lelitzacid del codi mitjangant I'estandard MPI (Message Passing
Interface) [GRO99] i [PACO7] que s’exposa de forma detallada durant aquest
apartat.

4.3.1. Solucié MPI

MPI és una proposta d'implementacid estandard per la transmissid de
missatges entre processadors en un model de computacid paral-lelitzada
[MPI94] i [SNI9B]. En l'actualitat és la proposta majoritaria de paral-lelitzacio
successora de PVM.
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El codi que implementa la solucidé adoptada en aquest treball és en
llenguatge C. Aguest codi s’ha bifurcat amb directives de precompilacio
(#ifdeh per a poder commutar entre una execucié paral-lelitzada que inclou
les llibreries MPI i una execucio en serie, que s’ha demostrat forca Util per a
perseguir errades en la implementacié de I'algorisme on no esta implicat el
procediment de paral-lelitzacio i realitzar proves comparatives de rendiment.
S’ha ftreballat inicialment en un entorn de proves emulat d'un Uunic
processador amb sistema operatiu Windows XP Professional i llibreries
MPICH2 per Windows [ASHO8] per a compilador MS Visual Studio 6.0.
Posteriorment, quan les execucions en l'entorn emulat eren satisfactories,
s’ha traslladat el codi i tot el banc de proves a un entorn distriouit amb
sistema operatiu Linux (Debian etch 4.0) i llibreries MPI 1.2.7. L’ executable
per aguest entorn no-emulat, s’han generat amb el compilador GCC 4.12, a
partir del mateix codi, fet que mostra que la solucid és portable i
funcionalment operativa, i valida per a com a minim, aquests dos sistemes
operatius.
Encara que existeixen determinades solucions de paral-lelitzacid de Ariging
(en nombre molt reduit si es compara amb un important nombre
d'implementacions serie en programaris d’analisi espacial, paquets
estadistics, Sistemes d’Informaci¢ Geografica, etc...) no s’ha trobat una
soluci¢ equivalent, portable en C i amb llibreries MPI. Aquest és un recull dels
precedents de paral-lelitzacio de kriging trobats:
= [KER98] solucid en CMF (Connection Machine Fortrarn), solucio
exclusiva per a un entorn distribuit molt concret, CM5.
= [GEBO3] solucid en PVM (Parallel Virtual Machine) per al software
estadistic R.
= [ROSO03] solucid acoblada al software estadistic R a partir d’'un entorn
d’alt nivell on el desenvolupador accedeix a I’API del software perd no
directament a la implementacioé no detallada en PVM o MPI.

4.3.2 Disseny de la paral-lelitzacio

Per a un disseny correcte de la paral-lelitzacio, cal analitzar com és el flux
d’'una execucio serie del model. Agquest analisi esta detallat en el Capitol 2
(apartat 5) i s’'observa com hi ha una fase (punts 1 a 4) comd, i una fase
(punts 5 a 8) forca iterativa, que es repeteix per a cada punt problema.
Aquesta reiteracid cal abordar-la des del coneixement de I'estructura
espacial del conjunt dels punts problemes que en el context d’aquest treball
formen un model digital del terreny.

En el Capitol 1 es va introduir el concepte de model digital del terreny que
s'illlustra en el la figura 2.5. Agquest model conté de forma implicita una
estructura regular on I'ambit d’estudi, o sigui la regi¢ global de tots els punts
problema del model, esta distribuit en un conjunt de files i columnes
formades per una unitat fonamental que és la cel-la (figura 4.3). Cada cel-la
doéna lloc a un punt problema i cal considerar si la solucid és enviar la
resolucié del model per a cada punt problema a un node de coOmput, o
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s’aprofita la seva organitzacid espacial per a agrupar de forma coherent un
conjunt de calculs i estalviar un possible excessiu transit d’enviament de
procediments i dades.

¥
ol

5 i fo g

'*555

1 5 0y

Figura 4.3: Mostra sobre I'estructura espacial del model resultat i exemple de resultat
en una representacio tessel-lada.

La solucid que s’ha adoptat consisteix en construir una unitat minima de
distribuci¢ de dades: la fila de punts problema.
El disseny per aquesta unitat fila implica que el nucli de generacio del model
d’interpolacié és un operador de files de processament amb els seglents
parametres basics (representats esquematicament a la figura 4.5):

» Rep un identificador de fila.

= Processa el model per a cada cel-la de la fila.

= Torna una fila resultat.

Per a processar l'algorisme del model, el procés (operador) per files
necessita préeviament una conjunt d’informacié que parametritza el model
segons els conjunt de dades (invariant per files) :
=  Nombre total de files, columnes i mida de costat de cella.
= Coordenades de la regid d'estudi (en el context d’aquest treball
referides a un SRH introduit en el capitol 2).
= Model de variograma, ajustat de forma automatica com es detalla en
el capitol 4.
= Dades, valors i posicions dels observables.
De forma complementaria a la fila de resultat, 'operador retorna uns valors
addicionals:
= el maxim i minim de la fila de valors; Util per a obtenir el minim i
maxim de tot el model i aixi donar una correcta informaci¢ del rang de
valors als softwares visualitzadors del model digital resultat.
= Pidentificador de la fila per a construir el model digital ordenat
= possible codi d’'error per a controlar I'execucio.
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Figura 4.4: Estructura jerarquica master/worker

Analitzat el disseny basic de parallelitzacido s'opta per un model
master/worker on cada processador worker nomes es comunica amb el
coordinador o master (estructura jerarquica Figura 4.4). La tasca dels
workers consisteix en realitzar els processament de |'operador de files
anteriorment descrit cada vegada que el master li envia una fila com
s’il-lustra en esquematicament en la figura 4.5.

I fila

Worker i

13 |08 /091113 |17 |19 15|13 |12

Figura 4.5: Transferéncia de missatges basic (simplificat) master/worker

El paper del master fonamentalment consisteix en:
= Enviar ordres de processament de files als diferents workers
= Recollir els resultats
» Guardar els resultats en un suport no volatil

Aquestes tasques basiques han de requerir especial cura per part del master
en els seguents punts:
=  Cal un minim temps entre la rebuda d’'una fila i 'enviament d’una de
nova: cal aprofitar al maxim la disponibilitat de processament dels
workers.
= Cal controlar correctament I'ordre d’enviament i rebuda de les files
(que pot ser diferent), el resultat podria no tenir sentit en desfer-se la
seva estructura espacial.
» Cal controlar adequadament la finalitzacié progressiva de les feines
dels workers ('experiencia ha demostrat que aquest ha estat un dels
punts meés delicats).

-37-



A meés a mes, cal fer notar que el master realitza tot els procediment previ
que no té sentit paral-lelitzar ja que el temps necessari és negligible, perd
que cal recordar:

Lectura de dades des del format original

Construccid del variograma empiric.

Ajust dels diferents models de variograma implementats.

Eleccid del variograma que ajusta millor.

o=

En aqguest punt cal afegir 'enviament Unic a tots els workers de les dades
especificades com a invariants. En la implementacio en MPI aixd implica un
enviament amb la instruccié MPI_Bcast() com es mostra a tall d’exemple en
la figura 4.6:

#ifdef VERSIO MPI

MPI_Twype contiguous(3., MPI_DOUBLE, &p_punt):

MPI_Type_commit(&p punt);

HPI_Type_extent (HPI_INT.&intex):

displacement=[0]= (MPI_Aint) 0:

displacenents[1l]=intex:

MPI_Type_struct(? blocklengths, displacemnents, tipus mnodel ., &p nodel)
HPI_Type_commit(&p model):

HPI_Boast{én_punts, 1, MPI_TIHT. 0, HPI_COMM WORLD):

if (id_proc!l=0)

if {({dat=callocin_punts, sizeof(*dat)))==HULL)
{
put=("ERROR: Sensze memoria'): return 1:;

if  {{array_inversa_mo=stres A=calloc{i{n punt=s+1)*{n punts+1).
=zizeof (*array_inver=sa_mnostres A)) )==HULL)

put=("ERROR: Sense memoria'): return 1:

¥

HPI_BEcast(én_col, 1, MPI_INT, 0, MPI_COMM_WORLD):

MPI_Bcast (&costat_pizel, 1, MPI_DOUELE, 0, MPI_COMM_WORLD):
MPI_Brast(&x inici, 1, MPI_DOUELE, 0, MPI_COMM WORLD)
HPI_Bcast (&v_inici, 1, MPI_DOUELE, 0, MPI_COMM_WORLD):
MPI_Brasti{émodel_ i, 1. p_model. 0, MPI_COMM WORLD):
MPI_Bcast{&=ol, 1, HPI_INT. 0. MPI_COMM WORLD):
MPI_Bcast({dat., n_punts, p_punt, 0, MPI_COMM WORLD):
HPI_Bcast{array_inversa_mnostres_4, (n_punts+1l)*{n_punt=s+1),

MPI_DOUELE. 0, HPI_COMM_WORLD) :

Figura 4.6: Codi d’exemple de la transferéncia massiva dels parametres
invariants a tots els processadors.

Després del procediment distribuit, i una vegada tots els workers han finalitzat
la seva tasca reiterada d’interpolacié de files, el master reordena el model
resultat perqué tingui I'estructura espacial necessaria. L'estrategia d’escriure
en un fitxer temporal les dades resultat amb 'ordre d’arribada, optimitza el
procediment, ja que el master redueix el temps de coordinacioé i per tant
d’espera dels workers. Quan ja s’ha acabat la interpolacid, és una tasca
rapida reescriure en un nou fitxer el model resultat amb I'ordre preestablert,
on per facilitar i verificar 'ordre correcte en model definitiu, el fitxer temporal
té guardat un identificador de control de fila.
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Capitol 5

Resultats experimentals

5.1 Descripcio de I'entorn experimental

Per a validar el correcte disseny i implementacio de la solucid exposada en el
Capitol 4, s’han realitzat dues proves amb caracteristiques forca
diferenciades en tipus de variable, ambit d’estudi, escala de detall i nombre
de mostres que s’especifiguen en els propers apartats. Aquestes dues
validacions també tenen unes caracteristiques comunes que a continuacio
s’exposen:

Les proves s’han realitzat en el cluster del Laboratori d’Arquitectura de
Computadors de [I'Escola Tecnica Superior d’Enginyeria (ETSE) de la
Universitat Autbnoma de Barcelona (UAB). Els nodes d’aquest cluster son
PCs Pentium IV 2,6 GHz amb 768 Mb de RAM que es comuniguen amb una
xarxa Ethernet a 100Mbps.

Ambdods casos les dades originals estaven en format MMZ, format comprimit
del SIG MiraMon i s’han transformat a format DAT, format ASCII del software
Surfer on s’expliciten les coordenades X,Y i els valors observables (Figura 5.1
esquerra). Aquest format DAT és el que necessita com a entrada de les
variables el model proposat en aquest treball.

Els resultats interpolats que genera el model desenvolupat en aquest treball
corresponen a un model de dades raster en format de text GRD. Aguest
format és també un format de text ASCIlI del software Surfer que consta
basicament d'una capcalera amb unes metadades minimes i a continuacid
emmagatzemats sequencialment els valors de la variable per a cada cella,
ordenats per files i amb un retorn com a separador de files (figura 5.1 dreta).
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288065. 000000 4596135, 000000 23, 000000 DAL

306483. 000000 4625962, 000000 22,600000 2673 2595

295930. 000000 4605320.000000 22.700001L 260330 527530

298500. 000000 4634000. 000000 22.100000 1488810 4743210

304742.000000 4630460.000000 22, 500000 9.509511548826 26. 009785685562

299800. 000000 4509000. 000000 23.400000 ﬁ 21.197971349045 21.201036389563 21.204103252797 2
291480. 000000 4563745.000000 23.600000 21.228688748142 21.231766347408 21.234844494893 2.
482863.000000 4662623.000000 22. 700001 21.250473376196 21.262550406651 21.265626623438 2.
426880. 000000 4585800. 000000 22. 500000 21.290328280852 21.293452933584 21.2096586746089 2
408606. 000000 4571567. 000000 20.100000 21.321963789118 21,325171278315 21.328385955024 2
301350.000000 4548625.000000 24.400000 21.354337347733 21.357607359318 21.360882453213 2
346410. 000000 43589053.000000 22.000000 21.387618769208 21.391114579216 21.394649654505 2

Figura 5.1: Mostra del format d’entrada (DAT) i del format de sortida (GRD). Ambdds
en mode text perd en un model de dades diferent , vector i raster respectivament.

De forma complementaria i totalment externa al model, aquest format text
GRID s’ha importat al format binari IMG propi de MiraMon amb dos
proposits:

e Realitzar uns minims tests per validar si la interpolacid és
suficientment correcta (a partir de la submostra que no participa en la
interpolacio), perd fonamentalment per descartar possibles errades
tant en la implementacié de l'algorisme con en el procés de
reorganitzacio del resultat distribuit. Es important recordar que 'esforg
prioritari d’aquest treball és reduir el temps de calcul mantenint
qualitat predictiva sense simplificacions.

e Visualitzar, consultar els resultats, donar un simbolitzaci® adequada
als models generats i aplicar uns limits més adequats, sovint
irregulars, als ambits d’estudi real (el model els genera rectangulars a
partir de les coordenades minimes i maximes de la regié d’analisi).

5.2 Interpolacié de temperatures

En aguesta primera validacio de resultats, la variable a interpolar correspon a
la temperatura mitjana mensual de les mitjanes diaries del mes d’agost de
2005. Aquestes dades van ser facilitades pel Servei Meteorologic de
Catalunya (SMC) dins un conveni de desenvolupament tecnologic amb el
Centre de Recerca Ecologica i Aplicacions Forestals (CREAF) [PESQO7] i
corresponen a valors estadistics de les dades que proporciona la xarxa
automatica d’estacions meteorologiques del propi SMC distribuides per tot el
territori de Catalunya.

La distribucié espacial de les estacions es pot observar en la figura 5.2. De la
mostra total es van seleccionar 100 estacions, que corresponen
aproximadament al 66% del total i aixi reservar una submostra per a validar el
model resultat.
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Figura 5.2: Localitzacions de les estacions (punts blaus) de la xarxa automatica del
SMC.

La mostra seleccionada (les 100 estacions, la resta no intervé en cap
moment de la generacid del model interpolat) es caracteritza per les dades
recollides en la taula 5.1i 'ambit d’estudi pels parametres de la taula 5.2.

Nombre dades 100
Maxim (C) 26.1
Minim(C) 9.5
Rang (C) 16.6
Mitjana (C) 21.0
Desv. Std (O) 3.5

Taula 5.1: Valors estadistics de la mostra de temperatures.

Superficie total (km?) 69284.96
Costat de cel'la (m) 100
Nombre columnes 2672
Nombre files 2593
Nombre de cel-les 6928496

Taula 5.2: Parametres de la regid d’estudi, ambit rectangular que conté tot el territori
de Catalunya

Una caracteritzacio descriptiva i comparada amb el segon joc de dades del
proper apartat que resumeixi les taules 5.1 i 5.2, permet qualificar que
aquesta mostra com a reduida, d’ambit extens i que amb un resolucid
espacial moderada genera una matriu de dimensions considerables de
punts problema.

El variograma empiric a partir dels parametres introduits com a arguments
del modul que realitza 'ajust i la interpolacidé s’observa en la figura 5.3
representat per punts. Aguest variograma doéna lloc al millor variograma
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ajustat de forma automatica pel model representat per una linia en la figura
5.3, que en aquest cas és un model esferic, amb els parametres i el valors
dels criteris estadistics que qualifiquen I'ajust detallats en la taula 5.3.

Nugget 0.44
Range 58463.64
Sill 6.94
12 11.74
R2 0.821
R? ajustat 0.754

Taula 5.3: Parametres del variograma ajustat automaticament i de la qualitat de I'ajust
en la interpolacié de temperatures.

La representacio grafica del variograma ajustat es mostra també en la figura
5.3. Aguest model de variograma és el que fixa els parametres de
interpolacioé kriging, tal com s’ha exposat en els Capitols 2 i 3.

Independent Structures Combined Structures

10 10

g T T T T T T T T
20,000 40,000 60,000

distance between pairs

0 20,000 40,000 50,000 0

distance between pairs

Figura 5.3: Representacio grafica del variograma empiric (punts vermells) i del
modelitzat en la interpolacidé de temperatures. A I'esquerra descompost en Nugget
(linia vermella) i Esferic (linia blava) i a la dreta combinat (linia vermella).

A partir d’aquest punt, la carrega de comput es distribueix segons el disseny
de paral-lelitzacid exposat en el Capitol 4 i els resultats del rendiment es
mostren a la taula 5.4 i la corresponent grafica d’escalabilitat de la figura 5.4.

N Workers Temps (s) Temps (MmM’ss”)
o* 1029.23 17 °09"23
2 414.60 6’ 54760
4 208.14 3'28"14
8 110.81 1’ 58”81
12 87.03 127703
14 90.41 1'30"41
16 88.26 1'28"26

Taula 5.4: Taula de

rendiment de

la parel-lelitzacié per la

interpolacié de

temperatures. (*) En el disseny aplicat master/worker, el nombre de processadors
correspon al nombre de workers + 1 (el master), per tant O workers correspon a un
Unic processador en un procediment en série.
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Figura 5.4: Grafica d’escalabilitat del model d’interpolacio de temperatures.

En la grafica de la figura 5.4 es pot observar una correcta escalabilitat fins
arribar a assolir una zona de saturacio a partir de 12 workers.

Un analisi complementari és la determinacid del speed-up, quocient entre el
temps serie i el temps corresponent a n processdors totals (comptant el
master). Aquest analisi es veu reflectit en la taula 5.5 i la figura 5.5.

N Processadors | Speed-up
1 1.000

3 2.482

S 4.945

9 9.288

13 11.826

15 11.384

17 11.661

Taula 5.5: Taula d’'speed-up derivada dels temps de la Taula 5.4.

20

Speed up

0 4 g 12 16 20

H processadors
Figura 5.5: Analisi d’speed-up amb les dades recollides a la Taula 5.5.
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Per a completar I'analisi de rendiment s’ha afegit una llibreria de creacié de
fitxers log de registre de totes les transmissions entre processadors. Aquest
log permet, amb el progrmari Jumpshot [CHAQ7], identificar els possibles
problemes de transmissié i aplicar millores en el rendiment. Un exemple

d’analisi grafic amb 9 processadors (8 workers , 1 master) amb Jumpshot

es mostra a la figura 5.6.

En resum, s’ha aconseguit reduir el temps d’execucid d’aproximadament 17
minuts a 1minut i Mig.

Sswoe2 |

BoE B R B B R B B NN NN NN N
ER B E B &S & B8RRI BRESR

‘ 10 0 50 km
e

Figura 5.7: Mapa del model interpolat de temperatures .
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5.3 Interpolacio d’altituds

La segona prova de validacioé s’ha realitzat amb la variable altitud ortometrica
a partir d'una submostra de les mesures de posicio tridimensional realitzades
durant dos anys de campanya 2007 i 2008 al Jardi Botanic de Barcelona.
Aquestes mesures s’han realitzar amb un receptor GPS model Leica1200,
model que incorpora el geoide adequat per a transformar alcades
ellipsoidals a alcades ortometriues [MAUQ7].

Figura 5.8: Vista parcial de la distribucid de la mostra amb valors altitudinals.

La distribucid espacial de les mesures realitzades amb el receptor GPS és
mostra en la figura 5.8, els seus valors estadistics en la taula 5.6 i el seu
ambit d’estudi en la taula 5.7.

Nombre dades 2855
Maxim (m) 137.2
Minim (m) 101.2
Rang (m) 36.0
Mitjana (m) 115.6
Desv. Std (m) 7.0

Taula 5.6: Valors estadistics de la mostra

Superficie total (m?) 121600
Costat de cel'la (m) 0.5
Nombre columnes 760
Nombre files 640
Nombre de cel-les 486400

Taula 5.7: Parametres de I'ambit d’estudi localitzat al Jardi botanic de Barcelona
(Montjuic).
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En aquest segon cas, es tracta, comparativament a la primera mostra, d’'una
mostra amb un volum important de dades en un ambit reduit i una resolucio
de forga detall. Globalment, degut al nombre elevat d’observables, és una
prova amb necessitats molt més importants de temps de computacio i on
s’evidencia la necessitat de distribuir la carrega de calcul per aquesta
metodologia kriging, tal i com es proposa en aquest treball.

L’ajust automatitzat del variograma empiric resol, en aquesta situacid, un
model sinusoidal amb nugget amb els parametres i valors estadistics que es
mostren exposats en la taula 5.8.

Nugget -1.19
Range 30.75
Sill 52.78
12 32.173
R? 0.995
R? ajustat 0.993

Taula 5.8: Parametres del variograma ajustat automaticament i de la qualitat de I'ajust
en la interpolacié d’altituds.

T T T T T T T T
20 40 a0 a0 100 120 140 160
Lag Distance

Figura 5.9: Representacio grafica del variograma empiric (punts negres) i del
modelitzat (linia blava) corresponent al model sinusoidal.

N Workers Temps (s) Temps (hh mm’ss”)
0* 41172.00 11h 26’ 12700
2 22559.37 6h 15 59”37
4 9942.034 2h 45’ 42703
8 5373.00 1h 29' 33”00
12 4196.83 1h 09' 56”83
14 4699.19 1h 18'19"'19
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En la grafica de la figura 5.10 es pot observar una correcta escalabilitat que
arriba fins a 12 processadors. A partir d’aguest punt i sense zona de transicio
torna a créixer el temps de calcul. En aquest exemple, s’ha aconseguit reduir
el temps d’execucid de quasi 11 hores i mitja en una execucid en serie a
quasi 1 hora i 10 minuts en la Optima distribuida.

45000
40000 3
35000 ~
z 30000 ~
9 25000 4
g 20000
= 15000
10000
5000 +

a . . . . . . .

N workers
Figura 5.10: Analisi d’escalabilitat del model interpolat d’elevacions.

L’analisi de rendiment complementari pot observar-se en la figura 5.11 amb
els valors d’speed-up de la taula 5.8.

N Processadors Speed-up

1.000
1.825
4.141
7.663
9.810
8.762

01 W| ©| O W| —+

—_| =

Taula 5.8: Taula d’'speed-up derivada dels temps de la Taula 5.7.

B rmm e - -

—
]
1

Speed up

o
!

0 4 g 12 16

H processadors
Figura 5.11: Analisi d’'speed-up amb els valors de la Taula 5.8.
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Finalment es mostra en la figura 5.12 un mapa d’elevacions del model

resultat elaborat amb eines SIG a partir del

interpolacio.

Figura 5.12: Mapa del model interpolat d’elevacions.

_ 48 -

resultat que genera

[
= w65
B w0
[ 155
[ 150
B 45
] 140
= w3
3 10
s
0
Jus
& 10
B w05
B 0

la



Capitol 6

Conclusions i treballls futurs

El treball que es presenta ha situat i caracteritzat el metode d’interpolacio
kriging dins el conjunt de metodes d’interpolacid i ha mostrat amb
referéncies i validacions I'elevat cost computacional d’aguesta metodologia.

La solucié que ofereix aquest treball no va en la linia majoritaria de simplificar
la metodologia. Aquest treball opta per mantenir la complexitat del metode i
oferir una implementacié paral-lelitzada mitjancant MPI sobre llenguatge
ANSI C, estandars que son garantia de portabilitat a diferents plataformes.

Amb I'objectiu d’aconseguir un adequat rendiment en el procés paral-lelitzat
s’ha analitzat I'algorisme, de forma especial estudiant amb detall els passos
amb major carrega computacional i quines propietats de les aplicacions
d’aquesta metodologia influien en aguest comput.

Per aconseguir l'objectiu d’'un procés d’interpolacid complet en mode
paral-lel ha estat necessari automatitzar I'ajust del variograma i substituir
I'nabitual procediment interactiu que el determina. La solucid d’aguest ajust
s’ha fonamentat en implementar el metode Levenberg-Marquardt, metode
iteratiu especific per ajust de funcions no-lineals, a un conjunt de variogrames
model i escollir amb criteris estadistics el model Optim d’entre els ajustats.

Els analisis de rendiment en dos exemples de caracteristiques ben
diferenciades mostren que la paral-lelitzacid del procés ha aconseguit
I'objectiu principal de baixar de forma significativa els temps d’execucio
sense perdua de qualitat en el model interpolat, i per tant, confirmen la
viabilitat de la solucid¢ proposada.
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La proposta d’'aquest treball articulada en dos fases, ajust del variograma i
paral-lelitzacid dels algorismes d’interpolacio kriging és traslladable a altres
metodologies d’interpolacié geostadistica que comparteixen la seva
complexitat i elevades necessitats de computacid, en consequéncia marca
una linia de continuacid futura en recerca i desenvolupament tecnologic.
Concretament representaria una continuacid natural la paral-lelitzacid del
metode cokriging descrit breument en el Capitol 2.

Una futura linia amb elements de continuacidé d'aquest treball, perd que
també obre noves possibilitats, consistiria en aplicar tant les metodologies
geostadistiques com les estratégies de distribucid de carrega de computacio
a I'ambit de la Teledeteccio. Dues referéencies que caldra analitzar, on es
recull un ampli ventall de possibilitats en aquest sentit son: Geostatistics and
remote sensing [CURS8] i High Perforrmance Computing in Remote Sensing
[PLAQO7].
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Apendix

Variogrames: Equacions

A continuacid es detallen les equacions dels variogrames implementats en el
model i les formules de les seves derivades parcials respecte els seus
parametres. Aquestes derivades son necessaries per a I'ajust del variograma
segons el metode de Levenberg-Marquardt descrit en el Capitol 4.
Cal remarcar dues propietats que apliquen a tots els models:
e Tenen definit un parametre nugget addicional a la seva formulacio
mes elemental.
e Tenen forcada explicitament una discontinuitat al voltant del zero, per
d’aquesta manera assegurar que son un interpolador exacte, tal com
justifica [KIT97]. Aixd vol dir que la formula es divideix en dues parts:

h=0 = =0
7(h)=
h>0 = 7:7/(h)
També cal observar que en les formules, N representa al parametre nugget,
R és el range, i S el silli P el pendent (slope); h representa la variable

distancia i y és la funcié semivariograma. El significat d’aquests parametres i

variables estan exposats al Capitol 3.
Linial

y(N)=N+P-h
o 4

OoN

oy,

oP
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Esféric amb saturacié a R

_|h<R = V(h)=N+S-[2-hr—l-h§]

y(h) 2
h>R = y=N+S

h<R h>R

or _ 9y _

oN oN
%:ﬁ.ahr:(_iij.(hr_hf) 7 _y

oR oh oR 2 R oN
Q:E-hr—l-hf o 4

S 2 ' 2 oN

Exponencial

y(h)=N +s.(1—e—hrj

h=h®=" = M__Nh__N"
R R R R
o 4
oN
Oy _oy oh _ S-h-e"
2R o oR R
a_yzl_e_hr
25
Quadratic
y()=N+S-(2-h —h?)
h=h®=N = M__Nh__N
R R R R
o 4
oN
o _or ah _2:5h(h-1
R oh oR R
O _pp K
25
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Gaussia

Sinusoidal

y(h)=N+S -[1—e_hr2 ]

h=h®=N = M__Nh__N
R R R R
% 4
oN
oy oy oh _ 2:S-hte™
oR  oh, oR R
O _q_gt
o5
sinh
y(h)=N+S-/1- r
hr
h=hR=" = M__Nh__N"
R R R’ R
o 4
oN
sinh
6_7:%.6“ :E. COShr— r
R oh oR R h
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