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RESUMO

Objetivou-se com esta tese desenvolver um estudo sobre aspectos da
avaliacBo e descricdo da estrutura de dependéncia espacial em dados
geoestatisticos. Primeiramente é proposta uma corre¢cdo, nos modelos
exponencial e gaussiano, com base no percentual de explicacdo do pardmetro
contribuicdo. Para possibilitar uma descricdo do grau de dependéncia espacial
foi proposta a construcdo de trés indices a partir do conceito de area de
dependéncia espacial do semivariograma. Em seguida, realizou-se um estudo
comparativo entre os indices. Para a avaliacdo da dependéncia espacial foram
construidos dois testes de hipdtese, o primeiro a partir de simulagdo, o segundo
por permutacdo. Ap6s, foi realizado estudo sobre o nivel nominal e o poder dos
dois testes. A corregdo realizada nos modelos de semivariogramas exponencial e
gaussiano permitiu gerar uma nova classe de modelos exponenciais e
gaussianos. Foram formulados trés novos indices para descricdo da dependéncia
espacial, denominados de IDE1, IDE2 e IDE3. Ao realizar uma aplicacdo
comparativa dos trés indices, observou-se que, de forma geral, o indice IDE3
apresentou melhor desempenho. Em relagdo a avaliacdo da estrutura de
dependéncia espacial, foram construidos dois testes, denominados de TDE1 e
TDEZ2, independentes entre si, para a hipétese de existéncia de independéncia
espacial. Os dois testes apresentaram resultados bem semelhantes em relacéo aos
erros Tipo | e Tipo Il e ao poder. Concluiu-se que o indice IDE3 é o melhor, ¢,
por isso, sugere-se a sua utilizacdo para a descricdo da dependéncia espacial.
Além disso, os dois testes de hipotese, para avaliar a dependéncia espacial,
tiveram desempenho semelhante, de forma que se sugere a utilizacdo de
qualquer um deles.

Palavras-chave: Andlise variografica. Modelos de semivariograma. Testes de
hipotese. Indices de dependéncia espacial. Simulagéo de processos estocasticos.



ABSTRACT

This thesis aimed at developing a study on aspects of evaluation and
description of spatial dependence structure in geostatistical data. First, a
correction is proposed, in the exponential and gaussian models, based on the
explanation percentage of the contribution parameter. In order to allow a
description of the degree of spatial dependence, the construction of three indexes
was proposed from the concept of spatial dependence area of the semivariogram.
Second, a comparative study between the indexes was done. For the evaluation
of spatial dependence, two hypothesis tests were constructed; the first with a
simulation, the second by permutation. Subsequently, a study on the nominal
level and the power of the two tests was done. The correlation performed on the
exponential and gaussian semivariogram models allowed the generation of a
new class of exponential and gaussian models. Three new indexes were
formulated for the description of the spatial dependence, denominated IDEL,
IDE2 and IDES3. In carrying out a comparative application of the three indexes,
it was observed, in a general way, that the IDE3 index presented a better
performance. Regarding the evaluation of the spatial dependence structure, two
tests were constructed, denominated TDE1 and TDE2, independent of each
other, for the hypothesis of the existence of spatial independence. Both tests
presented similar results in relation to Type | and Type Il errors and to the
power. It is concluded that the IDE3 index is the best and, therefore, its use is
suggested for the description of spatial dependence. In addition, both hypothesis
tests, for evaluating spatial dependence, presented similar performance, which
suggests the use of either one.

Key-words: Variographic analysis. Semivariogram models. Hypothesis testing.
Spatial dependence indexes. Stochastic process simulation.
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1 INTRODUCAO

A Geoestatistica € um conjunto de modelos usados para descrever a
variacdo de variaveis aleatorias distribuidas no espago, no tempo, ou em ambos
(MINGOTI; LEITE; ROSA, 2006). Assim, em esséncia, a Geoestatistica
permite o estudo adequado da estrutura de dependéncia espacial, possibilitando a
mensuracdo da magnitude e da forma da variabilidade dos atributos de interesse.

A variabilidade de qualquer variavel espacial avaliada em um fenémeno
pode ser dividida em dois tipos basicos, a saber, aquela de cunho ndo-
estocastico, frequentemente chamada de tendéncia, e outra de cunho estocastico,
frequentemente denominada de dependéncia espacial. A Geoestatistica considera
os dois tipos de variabilidade para explicar a continuidade observada em dados
espaciais, reservando a média para modelar a estrutura da tendéncia, e a
covariancia, correlacdo e semivariancia, para modelar a estrutura de dependéncia
espacial.

Tomando em particular a semivariancia, por meio desta é possivel
construir um grafico denominado de semivariograma amostral, ou simplesmente
semivariograma, que relaciona as semivariancias com as distancias entre pontos
amostrados e com as suas direcdes, assemelhando-se a um gréfico de dispersao
(nuvem de pontos) da analise de regressdo. Sobre esse semivariograma amostral
(sobre essa nuvem de pontos) é possivel ajustar curvas relativas a modelos
matematicos que permitem a descricdo do comportamento da dependéncia
espacial. Contudo, os modelos exponencial e gaussiano possuem uma imposigao
ao parametro alcance, que é devida ao fato de que, nestes modelos o parametro
patamar é atingido assintoticamente. Contudo, esta imposi¢cdo é apenas uma

convengdo, ndo sendo atribuida por estudo teorico.
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Dessa forma, pretende-se, nesta tese, propor uma correcdo nestes dois
modelos matematicos de semivariograma, permitindo gerar uma nova classe de
modelos exponenciais e gaussianos.

Outra questdo a ser abordada, nesta tese, esta relacionada a avaliacdo da
significAncia da dependéncia espacial modelada a partir do semivariograma. Esta
avaliacdo da significancia da dependéncia espacial, quando feita, é realizada
através da construgdo de envelopes simulados no semivariograma, como, por
exemplo, quando se utiliza o pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001)
do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012). Esta avaliagdo
grafica, gerada pelos envelopes, pode, em alguns casos, gerar divida quanto a
significancia da dependéncia espacial, fazendo com que o usuério ndo tenha
certeza sobre seguir ou ndo o estudo da estrutura de dependéncia espacial. Para
tentar minimizar as duvidas quanto a interpretacdo visual dos envelopes
simulados, a proposicdo de testes de hipétese, para a avaliacdo da significancia
da dependéncia espacial, € realizada nesta tese.

Propor um teste de hipotese, para tal avaliagdo, possibilita a geracao de
um valor p que permite uma avaliacdo objetiva da significancia da dependéncia
espacial, e, portanto, uma melhor interpretacdo e, consequentemente, uma
melhor decisdo, sobre a existéncia ou ndo, de dependéncia espacial em dados
geoestatisticos.

Outro ponto vulneravel na andlise da dependéncia espacial é a sua
descricdo através de indices. Os indices, atualmente utilizados, apresentados em
Biondi, Myers e Avery (1994) e Cambardella et al. (1994), levam em
consideracdo apenas as estimativas dos parametros contribuigdo, efeito pepita e
patamar, ndo contemplando, dessa forma, todos os aspectos do semivariograma.

Nenhum desses indices considera a influéncia da estimativa do
parametro alcance dado pelo semivariograma, de modo que perdem em

eficiéncia, sendo incompletos na descricdo da dependéncia espacial, j& que esta
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ndo depende apenas da contribuicdo, do efeito pepita e do patamar, mas sim
depende também do alcance.

Além disso, os indices atualmente utilizados ndo levam em consideragao
nenhum aspecto da geometria do semivariograma, fato que deixa estes indices
fracos em interpretacdo. Assim, nesta tese, sdo propostos novos indices para
descricdo da estrutura de dependéncia espacial, que buscam sanar a deficiéncia
dos indices atuais.

As consideracfes acima suscitam questfes pertinentes, que norteiam o
desenvolvimento desta tese, as quais estdo expostas a seguir, huma ordem

adequada para o desenvolvimento légico da tese:

a) 12 - Sera possivel realizar uma correcdo nos modelos exponencial e
gaussiano de semivariograma, possibilitando criar uma nova classe
de modelos?

b) 22 - E possivel construir indices mais completos para a descricio da
dependéncia espacial, derivados de semivariogramas, que levem em
consideracdo a dependéncia espacial gerada pelo parametro
Alcance?

¢) 32 - E possivel fazer inferéncia sobre a estrutura da dependéncia
espacial por meio da construcdo de um teste para a hipotese de

auséncia de dependéncia espacial?

Assim, postas as questdes de pesquisa acima, tem-se como objetivo
geral desta tese desenvolver um estudo sobre aspectos da avaliacdo e descrigdo
da estrutura de dependéncia espacial em dados geoestatisticos. Como objetivos

especificos tém-se:
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a) Propor uma correcdo nos modelos exponencial e gaussiano de
semivariograma;

b) Construir novos indices para a descri¢do da dependéncia espacial,

c) Construir testes de significancia para a hipétese nula de auséncia de

dependéncia espacial.

Todo o desenvolvimento dos resultados serd realizado para
semivariogramas de processos estocasticos que atendam a hipéGtese de
estacionariedade de 22 ordem, sem tendéncia (média constante) e isotropicos
(semivariogramas que ndo dependem das direcBes, somente das distancias).

Além disso, a predicdo por Krigagem nao sera abordada.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo apresentam-se os aspectos teoricos referentes a analise

geoestatistica, com énfase na variografia.

2.1 Geoestatistica e aplicacOes

Uma premissa fundamental, que inspira a utilizacdo da Geoestatistica, é
evidenciada de forma muito clara pela Primeira Lei da Geografia, apresentada
por Tobler (1969 citado por LOUZADA, 2011, p. 24), que diz que “coisas mais
préximas se parecem mais que coisas mais distantes”.

Essa Lei expressa 0 aspecto de que atributos variam no decorrer do
espaco, de modo que em locais proximos se tém caracteristicas similares, e em
locais afastados por grandes distancias se tém caracteristicas menos semelhantes.
As caracteristicas tendem a se tornarem menos semelhantes a medida que as
distancias aumentam.

Desse modo, fica evidente a necessidade de considerar as localizacdes
ou as distancias no estudo de fendmenos fisicos. A ideia é a de que a localizacao
no espaco é importante para entender e até explicar a variabilidade dos atributos
em estudo.

Em esséncia espera-se que os atributos variem continuamente no espaco
de modo que as localizagGes e as distancias sejam fundamentais para se entender
tais variagOes. N&o se tem interesse apenas no tamanho da amostra considerada e
na magnitude de cada valor observado. Tem-se interesse no tamanho da amostra,
magnitude dos valores observados e também nas localizagBGes de tais valores

coletados.
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Tal esséncia ja havia sido entendida por Daniel G. Krige, um engenheiro
de minas sul africano, que percebeu a necessidade de considerar 0 aspecto
regionalizado nas predigdes.

Wackernagel (2003) comenta que 0s primeiros passos rumo a
Geoestatistica foram dados na Africa do Sul, com o trabalho de Daniel G. Krige
e do estatistico Herbert S. Sichel.

Tendo contato com as ideias iniciais de Krige, o engenheiro de minas
francés George Matheron, na década de 60, desenvolveu uma teoria que, de
forma revolucionaria, iniciou os estudos estatisticos de atributos no espacgo. Essa
teoria recebeu 0 nome de Teoria das Variaveis Regionalizadas.

O termo Geoestatistica foi derivado da utilizacdo da Estatistica em
estudos iniciais em Engenharia de Minas e Geologia. Em esséncia, a
Geoestatistica era entendida como a Estatistica aplicada em dados geolégicos.

Ao se considerar dados dependendo das localizagBes ou distancias, se
esta considerando que existe dependéncia espacial. Segundo Olea (2006), a
diferenca fundamental entre Geoestatistica e Estatistica Classica € que na
primeira se supde a existéncia de autocorrelacao espacial.

De acordo com Resende (2007), a continuidade geografica da variavel
regionalizada se manifesta pela tendéncia de a variavel apresentar valores muito
proximos (dependentes) em dois pontos vizinhos e muito diferentes em pontos
distantes, dando o aspecto de correlacéo.

Aqui, considera-se a Estatistica Classica como aquela em que as
amostras aleatdrias sdo independentes. Ja, na Geoestatistica, se tem dependéncia
entre as observacgoes.

Assim, tal dependéncia espacial se deve ao fato de que observagdes
proximas sdo dependentes, e essa dependéncia é maior para distancias menores.

A autocorrelacdo espacial pode ser entendida como uma medida dessa
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dependéncia espacial. O prefixo auto se deve ao fato de que se estuda a
correlacdo da mesma variavel em vérias localizagoes.

Portanto, uma diferenciacdo basica que se deve fazer entre a
Geoestatistica e a Estatistica Classica, estd no que se refere a definicdo das
amostras. A diferenciacdo é a seguinte: “Na Estatistica Classica se tem uma
amostra de tamanho n sendo investigada; ja na Geoestatistica se tém n amostras
de tamanho 1 sendo investigadas”.

A Geoestatistica considera que em cada local do espaco é possivel
considerar a existéncia de uma variavel aleatéria, conforme exemplificado na
figura 1. Assim, em cada local se coleta uma amostra de tamanho 1 dessa
variavel aleatéria. Esse aspecto diferenciado no processo de amostragem fica

claro na abordagem da Geoestatistica pela Teoria dos Processos Estocasticos.

Z(s1) Z(si)

Z(sn)

Z(s2)

a1 si

s2

Figural Esquema representativo de um processo estocastico espacial, em que
cada ponto S, do dominio D gera uma variavel aleatéria Z(s;)
com distribui¢do de probabilidade especifica
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Quando uma variavel é distribuida no espaco, ela pode ser dita como
sendo regionalizada (ou indexada no espaco) e o fendmeno que é representado
por tal varidvel pode ser chamado de regionalizagdo (JOURNEL;
HUIJBREGTS, 2003). Assim, um fendmeno natural pode ser caracterizado pela
distribuicdo no espago, de uma ou mais variaveis, também denominadas, por
alguns pesquisadores, de regionalizadas. Segundo Journel e Huijbregts (2003),

as variaveis estudadas no espaco possuem duas caracteristicas importantes:

a) um aspecto estocastico, relacionado a nogdo de variavel aleatoria;

b) um aspecto estrutural, relacionado com uma representacao funcional.

Essas duas caracteristicas fazem com que a variavel dependa de uma
componente de efeito fixo, que pode ser modelada por uma fun¢do matematica e
dependa de uma componente aleatoria que expressa a variabilidade espacial.
Nesta tese ndo sera utilizado o conceito de variavel regionalizada como tratado
por Journel e Huijbregts (2003), mas sim, apenas o conceito de variavel.

Em esséncia, uma variavel estudada levando em conta o aspecto espacial
(indexada em determinadas localizagdes) pode ser entendida como sendo um
processo estocastico. Essa igualdade é evidente pelo fato de que em cada local
considerado do espago é possivel se definir uma variavel aleatéria. Assim, o
processo estocastico, é indexado pelas coordenadas do local.

Um fendmeno espacial avaliado em uma variavel Z qualquer (discreta

ou continua) pode ser modelado fundamentalmente por um processo estocastico

{Z(s) :seDcRP } que é uma colecdo de “clones” da variavel Z avaliados nas

diferentes posi¢des se D, constituindo assim o processo estocastico como uma

colecdo de variaveis aleatorias indexadas por um conjunto D de indices S

contidos no RP, com p =2 neste capitulo, contemplando as duas coordenadas
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espaciais de uma superficie. O processo acima é dito ser espacial porque a
variavel z tem uma indexacdo de uma coordenada S que a localiza no espago

D. Para todos os fins préaticos, espera-se que este processo estocastico seja de 22

ordem, isto é, exista 0 segundo momento, ou E{:Z(s)]2 }<oo, VseD, visando a

definicdo de medidas de dependéncia espacial adequadas. Caso algum fendmeno
espacial em especial ndo possa ser modelado por um processo estocastico onde o
segundo momento exista (processos onde a distribuicdo de Cauchy esta presente,
por exemplo), entdo a dependéncia espacial deve ser modelada diretamente nas
distribuigdes conjuntas dos vetores aleatérios, se ndo nos vetores n -variados
[Z(s1),...Z(sn)], VsjeD, n=123,..., pelo menos nos vetores bivariados

[Z(s1),Z(sp)}. Apesar de essa possibilidade tedrica existir, a chance de

encontrad-la na pratica é muito remota, fazendo com que a exigéncia da
existéncia de momentos de 22 ordem seja atendida por quase todos os fendmenos
encontrados na pratica.

A seguir sdo apresentados alguns exemplos de aplicagbes da
Geoestatistica. Atualmente a Geoestatistica é aplicada em véarias areas das
ciéncias onde existe a necessidade de se estudar fenbmenos no espaco, como,
por exemplo, nas Ciéncias do Solo, na Agricultura, na Engenharia Agricola, nas
Ciéncias Florestais, na Epidemiologia, etc.

Em Ciéncias do Solo, por exemplo, Ceddia et al. (2009) avaliaram a
relagdo entre topografia e variabilidade espacial de algumas propriedades fisicas
do solo; Vieira et al. (2009) tiveram objetivo de caracterizar a variabilidade
espacial dos atributos quimicos de um latossolo vermelho apds remocdo de
cafezal; Miguel, Vieira e Grego (2009) avaliaram o efeito da intensidade de
pisoteio na variabilidade espacial da infiltracdo de &gua em solo sob pastagem;
Camargo, Marques e Pereira (2010) caracterizaram a variabilidade espacial dos

atributos fisicos de argissolos desenvolvidos de arenito e cultivados com cana-
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de-agUcar, bem como a relagcdo desses com as curvaturas do relevo; Wu et al.
(2008) langaram objetivo de investigar as diferencas das variabilidades espaciais
de quatro metais pesados entre trés unidades de mapeamento de solo, e estudar
as funcdes do tipo de solo na previsdo espacial da poluicdo por metais pesados
em um local contaminado; Sampaio et al. (2010) estudaram a variabilidade
espacial da umidade do solo de latossolo vermelho-amarelo cultivado com milho
sob plantio direto, em duas datas de amostragem, e sua relagdo com o carbono
total do solo; Vidal-Vazquez et al. (2009) tiveram por objetivo investigar a
adequacdo da Geoestatistica na compreensdo da evolugdo da rugosidade da
superficie como uma funcéo da precipitacdo acumulada.

Em Agricultura e Meio Ambiente, por exemplo, Chiba, Guedes Filho e
Vieira (2010), partindo da hipGtese de que existe continuidade espacial na
populacdo de plantas daninhas em &rea de cultivo sob semeadura direta,
objetivaram quantificar e descrever a sua dependéncia espacial, visando seu
mapeamento; Silva et al. (2010) objetivaram caracterizar a estrutura, a
magnitude de dependéncia espacial e mapear a variabilidade da producdo de
café e da desfolha das plantas; Bognola et al. (2008) tiveram o objetivo de
avaliar a variabilidade espacial do rendimento produtivo de P. Taeda em funcéo
de propriedades do solo; Alves et al. (2011) objetivaram caracterizar a estrutura
espacial e mapear a variacao espacial do dano causado pela broca e pelo bicho-
mineiro em um agroecossistema de café; Alves et al. (2008) visaram caracterizar
a estrutura e magnitude de dependéncia espacial de algumas variaveis
ambientais.

Em Engenharia Agricola, por exemplo, Rosalen et al. (2011)
objetivaram comparar dois métodos de georreferenciamento para caracterizar a
variabilidade espacial de atributos de solo, no contexto da agricultura de
precisdo; Rodrigues, Cora e Fernandes (2012) estudaram atributos de solo e de

produtividade de milho, com foco em agricultura de precisdo; Vitoria et al.
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(2012) estudaram produtividade de planta forrageira em funcéo da densidade do
solo e porosidade total, em dois sistemas de manejo; Armindo et al. (2012)
estudaram a variabilidade espacial de macro e micronutrientes foliares em pomar
sob irrigacdo localizada; Yanagi Junior et al. (2012) objetivaram caracterizar a
variabilidade espacial do nivel de ruido gerados por maquinas agricolas;
Konopatzki et al. (2012) visaram mapear a produtividade de pés de péra,
relacionando com a variabilidade espacial de atributos de solo e planta, huma
mengcdo & fruticultura de precisdo.

Em Ciéncias Florestais, por exemplo, Mello et al. (2005) avaliaram a
estrutura de dependéncia espacial de quatro caracteristicas dendrométricas;
Mello et al. (2006), dentre alguns objetivos, avaliaram a estrutura de
dependéncia espacial do volume de madeira por hectare; Kanegae Junior et al.
(2007) avaliaram a estrutura da continuidade espacial de caracteristicas
dendrométricas; Lima et al. (2008) avaliaram a resisténcia do solo a penetracdo
em secdo transversal a trilha de trafego de tratores na colheita de madeira; Mello
et al. (2009) estimaram o numero de fustes e 0 volume de madeira por unidade
de manejo, por meio de estimadores de amostragem aleat6ria simples e
interpolador geoestatistico; Wojciechowski et al. (2009) utilizaram métodos
geoestatisticos na identificacdo do tamanho e da estrutura da variabilidade
espacial de alguns atributos fisico-quimicos do solo em éareas de Floresta
Estacional Decidual.

Em Epidemiologia, por exemplo, Medronho et al. (2003) realizaram
andlise espacial da soroprevaléncia da hepatite A em criancas; Fortes et al.
(2004) estimaram mapa de risco da ocorréncia de infeccdo por A. lumbricodides;
Opromolla, Dalben e Cardim (2005) avaliaram a distribuicdo espacial da
hanseniase no Estado de Sdo Paulo de 1991 a 2002; Mingoti, Leite e Rosa
(2006) estudaram o namero total de casos diagnosticados de AIDS entre 1996 e

1999 em municipios de Minas Gerais.
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Esses sdo apenas alguns exemplos de areas e situacdes em que a
Geoestatistica é aplicada. Existem muitas outras situagdes onde se necessita de
sua aplicacdo.

2.2 Geoestatistica geral

A teoria geral da Geoestatistica baseia-se na teoria de processos
estocasticos. O entendimento de que o0 processo estocastico modela
fundamentalmente o fendmeno espacial faz com que, neste capitulo, os termos
“processo” e “fend6meno” sejam intercambidveis, equivalendo-se no discurso,
mesmo permanecendo a sutil diferenca de que o fendmeno representa a
realidade estudada enquanto o processo representa apenas 0 modelo desta
realidade.

Uma Geoestatistica de fundamentacdo geral pode ser construida

valendo-se de consideracfes sobre os momentos de primeira e segunda ordem

das distribuicdes bivariadas dentro de {Z(S)ZSE DcRP(. O uso apenas das

bivariadas é adequado devido a conveniéncia matematica e estatistica da reducédo

das 2" —1-n relagdes bi, tri, ..., multi, ..., n-variadas, entre as variaveis Z(s1)

(n-1)
2

, ..., Z(sp) do processo, para apenas comhb(n,2) = n relacBes bivariadas.

Utilizando apenas as relagdes bivariadas se consegue expedientes matematicos e
estatisticos que “amarram” todas as N varidveis em suas relacdes entre si. As
relagdes bivariadas aparecem na Geoestatistica geral por meio da abordagem
pelas conjuntas [Z(s),z(t)] e pelas diferencas Z(s)—Z(t). Os tipos de

momentos tratados na Geoestatistica geral sdo:
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Momentos de primeira ordem:

Médias ou valores esperados E{Z(s)}, Vs e D.

Momentos de segunda ordem:

Variancias Var{Z (s)}= E{Z(s) —u(s)P } VseD.

Covariancias Cov{Z(s),Z(t)} = E{Z(s).Z(t)} — E{Z(s)}E{Z ()},
Vs,iteD.

Cov{Z(s),Z(t)}

Correlagdes Cor{z(9) 20} =0 oo 5T

vs,teD.

Semivariancias %Var{z (s)-Z(t)}= % E{Z(s) —z@®P } Vs, teD.

Esta abordagem ndo faz exigéncias quanto ao conhecimento das formas
distribucionais, nem exige conhecer propriedades das distribui¢cdes conjuntas n -
variadas, com n> 2, pois trabalha somente com o primeiro e os segundos
momentos, 0 que a torna uma abordagem mais robusta. A motivacdo estatistica
por tras do estabelecimento de declaracBes apenas sobre o primeiro e segundos
momentos também passa pela propriedade Unica da distribuicdo Normal, que é
caracterizada completamente por estes dois tipos de momentos. Fazendo assim,
mesmo que a Geoestatistica geral ndo necessite de normalidade de nenhuma
espécie, ela estd preparada para conjugar-se perfeitamente com uma modelagem
mais rica (mesmo que eventualmente menos robusta) que pressuponha
normalidade em alguma instdncia (has conjuntas ou nas condicionais) do
processo estocastico fundamental. De fato, até mesmo outras distribuicdes de
probabilidade (Lognormal, de Valores extremos, Poisson etc.) podem vir se
acoplar a esta modelagem robusta, bem acomodadas na simplicidade dos dois

tipos de momentos num mundo bivariado.
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A representacdo de um processo estocastico como sendo

{Z(S) :seDcRP } é geral e, talvez, pouco explicativa em relaco a estrutura do
processo estocastico no dominio do espago.

Para Schabenberger e Gotway (2005), de forma geral, os modelos
estatisticos sdo uma decomposicdo da variavel resposta em uma estrutura
matematica descrevendo a média e em uma estrutura estocastica adicional que
descreve a variacao e a covariacdo entre as respostas. Assim, de forma geral se

teria:

Componente) (Componente
Dado= +
Estrutural de Erro

(1)

Esta € uma abordagem, inteligente e robusta, que, conjugada com a
existéncia do primeiro e segundos momentos nas bivariadas, realiza uma
decomposicdo classica fundamental (geral), que a Estatistica faz de variaveis
aleatorias. Nesta abordagem, a varidvel aleatoria Z, qualquer, pode ser

decomposta em:
Z=pu+e 2

em que u representa a componente deterministica do fenémeno (isto é,
M ndo é variavel aleatoria) e e representa a componente estocastica (isto é, e é

varidvel aleatdria). Pode-se estender imediatamente a Estatistica chamada
“classica” para a variavel Z que estd no processo estocastico espacial,

decompondo-a como:

Z(s) = u(s) +e(s) 3)
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A componente estocastica e(s) possui média E{e(s)}=0 e variancia

Vare(s)l = o2
Porém, esta representacdo com a componente estocastica ndo possibilita
destacar a dependéncia espacial entre as observagdes. Assim, tem-se a

representacao do processo estocastico dada por:
Z(s) = u(s) +&'(s)+&" 4)

em que &'(s) € a componente regionalizada do processo estocastico, e
g" é a componente aleatdria. Percebe-se que e(s)=¢&'(s)+&", OU Seja, a

componente estocastica foi decomposta em duas componentes. As componentes

u(s), &'(s) e &" sdo independentes.
A componente aleatoria &' segue uma dada distribui¢do (desejadamente
Normal) com média E{s"} =0 e variancia Var{e"}=z2.

A covariancia entre £"j e & € Cov{g"i ,g"j}:o, ou seja, 0s erros

aleatérios € sdo independentes.

A média e a variancia da componente regionalizada &'(s) sdo,
respectivamente E{¢'(s)}=0 e Var{s'(s)} = Modelo . O Modelo é dado por
uma funcgéo das localizagdes ou das distancias.

Além disso, tem-se que a covariancia entre £'(Sj) e g‘(sj) é dada por:

Covie'(si) &' (sj)f= f(si—sj), Vie | (5)
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Desse modo, a covariancia entre &£'(Sj) e &'(s j) € uma funcdo da
distancia entre Sj e s .

A média do processo z(s) é dada por:

E{Z(s)} = E{u(s)+&'(s) +&"} =

6
= E{u(s)}+E{e'(s)}+ Efe"} = u(s) ©
A variancia do processo z(s) €é dada por
Var{Z (s)}=Var{u(s) +&'(s) +&"} = ™)

=Var {u(s)} +Var{e'(s)} +Var{s"} = Modelo+ 72

Assim, percebe-se que e(s)=&'(s)+&'", OU Seja, a componente
estocastica do modelo classico estatistico foi decomposta em duas componentes
no modelo geoestatistico. A modelagem acima pode ser denominada de
Geoestatistica geral. Este é o come¢o da diferenciacdo da Geoestatistica da
assim chamada Estatistica Classica.

Uma diferenciacdo da Geoestatistica em relacdo a Estatistica Classica é

no tocante a existéncia de limitacGes na realizacdo do processo estocastico

{Z(s) :seDc Rp}, que quase sempre tem apenas uma unica realizacdo nos

fendmenos estudados, exigindo, portanto, alguma hipdtese de estacionariedade
que permita a analise dos dados. Estas hipdteses tiram a teorizagdo de uma
abordagem geral, e introduzem-na numa abordagem de Geoestatistica

estacionaria, desenvolvida na préxima secao.
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2.3 Geoestatistica estacionaria (hipéteses de estacionariedade)

Considerando a abordagem de processos estocasticos espaciais, podem
ser consideradas duas hipéteses de estacionariedade a se investigar. A primeira,
e mais restritiva, € a hipétese de estacionariedade de segunda ordem. A segunda,
e menos restritiva, é a hipdtese intrinseca.

A modelagem mais restritiva utilizando hipéteses de estacionariedade
pode ser chamada de Geoestatistica estacionaria, e constitui-se na abordagem
geoestatistica majoritariamente utilizada.

A hip6tese de estacionariedade de primeira ordem esta contemplada nas
duas hipéteses relatadas anteriormente. Isto é, se 0 processo estocastico tem
estacionariedade de segunda ordem, ele possui estacionariedade de primeira
ordem.

O estudo das hipdteses de estacionariedade é fundamental em
Geoestatistica, pois com base nisso € que se pode desenvolver a investigacdo do
atributo, com apenas uma realizacdo, ou observagdo, em uma area particular do
espaco. Conforme Corstanje, Grunwald e Lark (2008) e Lark (2009), a

pressuposicdo de estacionariedade deve ser assumida para permitir inferéncias a

partir de uma Unica realizacdo do processo {Z(s):se DcR p}, gue constitui 0s

dados disponiveis. Nesta tese, a hipotese de estacionariedade de segunda ordem
é a hipbtese adotada.

A estacionariedade de segunda ordem existe se a média e a variancia do
processo estocastico sdo independentes da localizacdo e a covariancia existe e
depende somente da distancia h.

Em Babak e Deutsch (2009) tem-se que, a estacionariedade de primeira
ordem assume que a média é constante em todo o dominio D. JA na

estacionariedade de segunda ordem, assume-se que:
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Var{Z(s)} = E{Z(s) - ,u(s)]z}: o2, ¥seD (8)

Além disso, tem-se que Cov{Z(s;),Z(sp)} = xfsy -S|} = «cth}, ou seja,
a covariancia depende somente das distancias h entre os pontos S, e S, .

Esta hipotese tem implicagbes sobre a fun¢do x(h), pois esta modela

uma covariancia, que deve obedecer a varias condi¢Bes de contorno de natureza
estatistica. Algumas destas implicacdes séo:

Var[Z(s)] = Cov[Z(s),Z(s)] = x(s.5) = k(s —5) = x(0) = 52,
uma constante, ndo dependente de s, Vse D.

x(h) =x(=h), isto é, x(h) € uma funcéo par.

x(h) é uma fungdo ndo-negativa definida, isto €,

m m m m

L X ajajx(hj) = = X ajajx(si-sj) =0,
i=1j=1 i=1j=1

onde hjj =sj —sj, Vvsp,....smeD, Vay,....am reale vm=123,....

Outra possibilidade é assumir a estacionariedade dos dois primeiros

momentos da diferenca do par de valores em dois pontos (Z(s) —Z(s+h)), isto
é, a estacionariedade dos dois primeiros momentos do incremento, que lida com

a nocdo de variograma, ou semivariograma (WACKERNAGEL, 2003). De
acordo com Corstanje, Grunwald e Lark (2008), se a suposi¢do de
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estacionariedade é feita, ndo sobre 0 processo estocéastico Z(s), mas sobre a
diferenca de primeira ordem ( Z(s)—Z(s+h)).
Entdo, além do processo estocastico Z(s), & possivel considerar um

segundo processo estocastico, determinado por cada distancia h, da forma

Z(s)—Z(s+h). Este processo estocastico adjacente é definido como o

incremento.
A ideia intuitiva da utilizacdo do incremento é a comparacao entre as

variaveis Z(s) e Z(s+h), ou seja, avaliar o relacionamento entre as variaveis

separadas pela distancia h. Por exemplo, avaliar a relacdo entre as variaveis

Z(s) e Z(s+1), que sdo separadas a 1 unidade de distancia.

O incremento pode ser percebido, entdo, como uma “variavel diferenga”

e, portanto possui média e variancia. A média é definida como:
E{Z(s)-Z(s+h)}=0 )

A semivariancia é dada por:

%Var{z (s) = Z(s + h)} =[x(0) — x(h)]= y(h) | (10)

em que x(0) =Var{Z(s)}= o2 e x(h) = Cov{Z(s), Z(s +h)}.
As figuras 2, 3 e 4 apresentam exemplos de covariograma, correlograma

e semivariograma, respectivamente.
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Figura 4 Exemplo de semivariograma

2.4 Estimacédo do semivariograma

Quando se relacionam as semivariancias y(h) com as distancias h em

um gréfico, se tem a construcdo do semivariograma. De acordo com Carvalho,

Silveira e Vieira (2002), o grafico de y(h) versus os valores correspondentes de

h é uma funcéo do vetor h, e, portanto depende de ambos, magnitude e direcdo
de h.

Em complemento, para Paz-Gonzélez et al. (2000), a estimacdo de
semivariancias pode depender de pardmetros tais como distancia entre lags,
namero de lags, etc. Os lags sdo distancias entre os valores de h considerados
no grafico do semivariograma.

Para uma melhor observacdo do comportamento do semivariograma,
pode-se considerar apenas a semivariancia média em cada distancia h, gerando

um gréafico mais claro e facil de interpretar.
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Na realidade, esta semivariancia média para cada distancia h é definida
como o estimador classico de semivariograma, proposto por Matheron (1963).
Este estimador é dado por:

N (h)
7(h) =ﬁ(h) X {20 ) -Z(x)2 (11)

em que {Z(xj +h)—Z(xj)} é o incremento. Assim, 0 semivariograma

experimental é apresentado na figura 5.

) T .

h

Figura5 Exemplo de um semivariograma experimental

Com base na figura 5 é possivel perceber que as semivariancias médias
crescem conforme se aumentam as distancias h. Assim, pode-se inferir que
quanto maiores forem as distancias h entre as observagdes, menores se tornam

as relacbes entre Z(s+h) e Z(s), ou seja, menor se torna a dependéncia

espacial.
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Outro estimador do semivariograma, adequado quando os dados
apresentam outliers, é o estimador robusto, proposto por Cressie e Hawkins
(1980). Esse estimador ¢é dado por:

4
1
7(h) = 2{|Z(xi +h)-Z(%)2 } {o,457+ 0,494 } (12)

1
2N (h) 2N (h)

Pelo fato de que primeiramente é calculada a média das raizes quadradas
das diferencas e depois o resultado é entdo elevado a quarta poténcia, o primeiro
termo do estimador robusto é muito pouco afetado por valores extremos se
comparado com a média das diferencas quadraticas do estimador de Matheron
(SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005). Mingoti e Rosa (2008)
complementam que este estimador, além de ser robusto a presenca de outliers, é
também robusto quanto a auséncia de normalidade dos dados. Além disso, o
termo no denominador serve para obter um ndo-viés aproximado
(SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005).

Existem outros estimadores possiveis para 0 semivariograma, tais como
0s citados no trabalho de Mingoti e Rosa (2008): o estimador da Mediana; o
estimador de Haslett; e o estimador de Genton. Porém, a discussdao desses
estimadores ndo é o foco desta tese.

Em Olea (2006) podem ser observadas duas regras importantes no

calculo do semivariograma:

a) O numero minimo de pares na estima¢do do semivariograma para

um dado lag h deve ser 30;
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b) Deve-se limitar o nimero de lags do semivariograma experimental a
metade da maior distancia no dominio amostrado numa direcao de

interesse.

Observando esses dois aspectos é possivel construir um semivariograma
experimental capaz de expor a estrutura de variabilidade do atributo em estudo.

Essas indicacBes dadas em Olea (2006), ndo necessariamente devem ser
seguidas, sendo apenas sugestfes. Claro que se deve evitar que o nimero de
pares por lag seja pequeno. Até porque, um nimero pequeno de pares pode gerar
um alto erro-padréo para a estimativa.

Em relacédo a indicagdo da metade da maior distancia do dominio, tem-se
que essa observacdo € feita com base em dois aspectos. O primeiro aspecto é o
de que em maiores distncias obtém-se poucos pontos, fato que prejudica as
estimativas de semivariancias, o que pode fazer com que ndo se consiga definir
adequadamente o padrdo de dependéncia espacial. O segundo aspecto se refere
ao sentido de que em maiores distancias talvez ndo seja possivel garantir que 0s
pontos respeitem a hipétese de estacionariedade de 22 ordem. Contudo, sdo
apenas recomendacfes, de modo que o pesquisador pode escolher que
percentual da maior distancia deseja utilizar para construir o semivariograma.

Deve-se chamar a atencdo para o fato de que o semivariograma ndo
comporta a modelagem de tendéncias, isto é, deve-se admitir que os dados nao
apresentem tendéncia ou que j& se providenciou expedientes de “eliminacdo de
tendéncia dos dados” para que tal tendéncia, quando presente no fenémeno, ndo
esteja contaminando sua estimacao.

Apo6s a construgdo do semivariograma é necessario ajustar um modelo
tedrico que explique o comportamento do semivariograma em termos de

modelar a variabilidade observada.
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Os modelos tedricos de semivariogramas, na sua forma tradicional,
possuem 4 parametros, que sdo o alcance, o patamar, o efeito pepita e a
contribuicdo. A figura 6 apresenta um modelo de semivariograma, com patamar,

destacando seus quatro par@metros.

Semivariancia

- Patamar

Contribuicdo

L Efeito Pepita |—

T T T T T T T T
Alcance

Distancia (h)

Figura6 Exemplo tipico de um semivariograma com Seus parametros:
Contribuicdo; Efeito pepita; Patamar; e Alcance

O alcance (a) é compreendido como a distancia dentro da qual as

amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente. Em geral, conforme
aumenta o valor no vetor de distancia, também aumenta o valor da semivariancia
média no semivariograma, até um ponto em que as semivariancias médias
atingem um patamar e, a partir dai, se mantém constantes. O valor de distancia

em que o semivariograma atinge o patamar é chamado de alcance.
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Amostras separadas por distdncias menores que o alcance sdo
correlacionadas umas as outras, o0 que permite que se facam interpolacdes para
espacamentos menores do que os amostrados (VIEIRA, 2000). Segundo Silva et
al. (2007), quanto menor o alcance, mais rapidamente é obtida a independéncia
entre as amostras (pontos), uma vez que o alcance € a distancia limite da
dependéncia espacial.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o patamar (C =Cq +C;) € 0 valor

de semivariancia média em que se atinge o alcance no semivariograma.

O efeito pepita (Cy) € o valor que representa a descontinuidade do
semivariograma, no sentido de que, a medida que h tende a zero, y(h) tende a
um valor positivoCq. Para Vieira (2000), o valor do efeito pepita revela a

descontinuidade do semivariograma para distdncias menores do que a menor
distdncia entre as amostras. Wu et al. (2008) definem que o efeito pepita
representa o erro experimental e a variacdo no espaco dentro de distancias
minimas de amostragem.

Assim, entende-se o efeito pepita como uma espécie de variancia
aleatoria.

Em geral, o efeito pepita é devido & (CHILES; DELFINER, 2006):

a) uma microestrutura ou “ruido geoldgico”, ou seja, um componente
do fenbmeno com uma escala menor do que o suporte de
amostragem (efeito pepita puro);

b) uma estrutura com um alcance menor do que a menor distancia entre
0S pontos;

c) erros de medicdo ou posicionamento.
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Corroborando com o exposto acima, Gallardo e Parama (2007)
comentam que um alto efeito pepita também pode ocorrer devido a erros de
amostragem ou analise, ou ainda por falta de estrutura na escala considerada.

A contribuicdo (C;) € a diferenca entre o patamar e o efeito pepita,

sendo o segmento grafico nesse intervalo que, praticamente, caracteriza a
dependéncia espacial de processos estocasticos continuos. A contribuicdo pode
ser entendida como uma variancia estruturada que € devida a estrutura espacial
do fenémeno em estudo.

Como o patamar € a soma da contribuicdo, que é a variancia estrutural,
com o efeito pepita, que é a variancia ao acaso, entdo se tem que o patamar pode
ser entendido como a variancia total, que, como observado em Abreu et al.
(2003) e Vieira (2000), € aproximadamente igual a variancia dos dados.

Sendo os semivariogramas funcBes, e ndo numeros singulares, fica
dificil a comparacdo da estrutura de variabilidade espacial representada por dois
semivariogramas, visto que conceitos como ‘“maior” e ‘“menor” nao sao
imediatamente aplicados a fun¢Ges como o0 sdo para numeros. Por causa desta
dificuldade, autores de areas aplicadas tém-se entregado a tarefa de construir
indices de dependéncia espacial (medidas numéricas Unicas da dependéncia
espacial), a partir dos parametros do modelo ajustado de semivariograma, pelos
quais seria possivel comparar as estruturas de dependéncia espacial. A ideia é
que estes indices resumam, em um numero apenas, toda a informacdo presente
na funcdo semivariograma, seguindo a mesma ldogica usada na construcdo de
medidas de dispersdo da Estatistica Descritiva. Um exemplo é a variancia, que
resume em um numero apenas toda a variabilidade presente numa distribuicéo
de frequéncias, que é uma funcdo. Neste sentido, Biondi, Myers e Avery (1994)
e Cambardella et al. (1994) apresentam seus indices. Segundo Biondi, Myers e
Avery (1994), esses indices sdo Uteis para fazer comparacg@es entre diferentes

estruturas de dependéncia espacial.
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Uma medida interessante, que é utilizada para descrever, ou resumir, a
dependéncia espacial, é a razdo de dependéncia espacial, ou grau de dependéncia
espacial. Na realidade existem duas expressdes para este indice. A primeira dada
por (CAMBARDELLA et al., 1994):

RDz( Co j*lOO (13)
CO +C1

A segunda expressa como (BIONDI; Myers; Avery, 1994):

DE = (cocich*loo (14)

Assim, tem-se uma espécie de estatistica descritiva da dependéncia
espacial.

Ambas as expressdes (13) e (14) assumem valores entre 0 e 100%. Na
expressdo (13), quanto maior o valor do indice, menor € a dependéncia espacial.
Ja na expressdo (14), quanto maior o valor, maior pode ser considerada a
dependéncia espacial.

A literatura mostra gque os indices propostos por Biondi, Myers e Avery
(1994) e Cambardella et al. (1994) estdo sendo utilizados em diversas areas
aplicadas, tais como, por exemplo, ciéncias florestais (MELLO et al., 2005,
2006), ciéncias do solo (GALLARDO; PARAMA, 2007; MIGUEL; VIEIRA;
GREGO, 2009; SAMPAIO et al., 2010; SIQUEIRA; MARQUES JUNIOR;
PEREIRA, 2010; VIDAL-VAZQUEZ et al., 2009; VIEIRA et al., 2009; WU et
al., 2008) e agricultura (CHIBA; GUEDES FILHO; VIEIRA, 2010).

Com base na magnitude da dependéncia espacial, expressa em (13),
quanto menor a propor¢do do efeito pepita em relacdo ao patamar, maior a

continuidade do fendmeno e maior a dependéncia espacial apresentada pela
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variavel (NOVAES FILHO et al., 2007). Para Vidal-Vazquez et al. (2009) a
razdo de dependéncia pode gerar uma indicacdo da proporcdo da variabilidade
que é estruturada, e consequentemente, a propor¢édo que € aleatoria.

Cambardella et al. (1994) lancaram uma espécie de classificacdo do
indice apresentado na expressao (13). Se o indice assume valor de até 25%, tem-
se dependéncia espacial forte; indice entre 25% e 75% descreve uma
dependéncia espacial moderada; e valores a partir de 75% caracterizam
dependéncia espacial fraca. Nesse sentido, para Wu et al. (2008), considerar a
variabilidade espacial das variaveis & importante, para realizar predicGes,
somente quando elas possuem moderada ou forte dependéncia espacial.

Observa-se que o fato de avaliar o grau de dependéncia espacial é
importante para que se possa comparar fendbmenos ou comparar fenémenos no
decorrer do tempo, por exemplo. Assim, medidas que permitem quantificar este
grau de dependéncia sdo essenciais. Essas medidas sdo consideradas como
valores que caracterizam a dependéncia espacial, da mesma forma que o
coeficiente de wvariacdo (CV) faz para caracterizar a precisdo em
experimentacao, por exemplo.

Contudo, as medidas sugeridas por Biondi et al. (1994) e Cambardella et
al. (1994) ndo contemplam aspectos mais profundos da geometria do
semivariograma. O que pode ser considerada uma fragilidade dessas duas
medidas.

Essa fragilidade fica evidente pelo fato de que esses dois indices s
consideram os parametros contribuicdo e efeito pepita. Essa é uma deficiéncia
que pode levar o usuédrio a equivocadas interpretagbes sobre o grau de
dependéncia espacial de um fendmeno. Essa interpretacdo equivocada pode
acontecer, pois dois fendémenos sob comparacdo podem ter valores de
contribuicdo e efeito pepita muito semelhante o que faz, por consequéncia, com

que os dois indices assumam valores semelhantes. Contudo, podem ter alcances
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de dependéncias espaciais totalmente diferentes. Dessa forma, o usuario, com
base no indice, poderia supor que os fendbmenos sdo semelhantes em termos de
dependéncia espacial, quando na verdade nao s&o.

Schabenberger e Gotway (2005) comentam que a medida DE, que
relaciona a contribuicdo com o patamar, também entendida como a variabilidade
estrutural relativa, € uma medida bastante grosseira da estrutura de um processo
estocastico. Os autores ainda complementam que muitos aspectos do processo
séo desconsiderados por essa medida, dentre esses o alcance do semivariograma,

que muitas vezes, em alguns estudos, &€ um parametro importante.

2.5 Envelopes simulados

Além das medidas sugeridas por Biondi et al. (1994) e Cambardella et
al. (1994) para quantificar a dependéncia espacial e possibilitar a avaliagcdo do
grau dessa dependéncia, existe a possibilidade de avaliar essa dependéncia
utilizando uma técnica denominada de envelopes simulados.

Os envelopes simulados sdo gerados a partir de permutac6es dos dados
observados nas coordenadas do grid amostral. Isto é, mantém-se inalteradas as
coordenadas geograficas, e permutam-se os valores da variavel (atributo)
observada. O principio da realizacdo das permutacGes € tentar quebrar a
estrutura de dependéncia espacial dos dados, gerando uma espécie de dados
independentes.

Ao se realizar as permutacBes, gerando, a principio, dados
aproximadamente sem dependéncia espacial, tém-se condi¢cBes de construir
envelopes simulados no semivariograma dos dados originais. A figura 7 mostra
dois exemplos de semivariogramas com envelopes simulados, com base em 99
permutacdes, realizados no pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001).
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Figura7 Exemplos de semivariogramas com envelopes simulados

No geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001), o comando que gera as

permutagdes para construir os envelopes simulados é o variog.mc.env.
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Contudo, apesar dos envelopes simulados gerarem uma indicagdo sobre
a dependéncia espacial, € apenas uma analise grafica, e ndo um teste sobre tal
dependéncia, pois ndo gera um valor p para interpretacio mais objetiva.
Portanto, pode-se considerar que os envelopes simulados sdo uma espécie de
ferramenta de avaliag&o visual.

Em alguns casos, como, por exemplo, no segundo semivariograma da
figura 7, o pesquisador pode ficar em dlvida se a dependéncia espacial é
significativa ou ndo, pois existem trés pontos praticamente coincidindo com o
limite inferior do envelope. Além disso, 0s pontos do semivariograma parecem
indicar um comportamento aproximadamente linear, ndo sendo assim possivel,
concluir gque poderia haver um ajuste por modelo de efeito pepita puro. Este fato
mostra a fragilidade da utilizacdo dos envelopes simulados.

Assim, 0 mais proximo de uma inferéncia, é a aplicacdo de envelopes
simulados, que, de forma exploratéria visual, avaliam a existéncia ou ndo de
dependéncia espacial. Ou seja, apesar de realizar-se a simulagdo dos envelopes,
ndo se tem interesse em testar a significancia da continuidade espacial.

Assim, o emprego dos envelopes simulados ndo é suficiente para
realizar uma inferéncia formal sobre a hipétese nula de ndo existéncia de

dependéncia espacial em Geoestatistica.

2.6 Modelos tedricos de semivariograma

Apo6s a construgdo do semivariograma é necessario ajustar um modelo
tedrico que explique o comportamento do semivariograma em termos de
modelar a variabilidade observada.

Segundo Alves et al. (2011), a ideia de ajustar um modelo tedrico aos

dados experimentais € sumarizar as relagdes espaciais nos dados. Para Carvalho,
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Silveira e Vieira (2002), os modelos matematicos ajustados permitem visualizar

a natureza da variacdo espacial das variaveis estudadas.

De acordo com Carvalho, Silveira e Vieira (2002), além de permitir a

visualizacdo da natureza da variacdo espacial, os modelos matematicos sdo

necessarios para outras aplicacdes, como, por exemplo, realizar a krigagem. Da

mesma forma, para Silva et al. (2010), a analise do modelo de semivariograma é

uma etapa importante, dado que tal modelo € a interpretacdo da estrutura de

correlacdo espacial a ser utilizada nos procedimentos inferenciais da krigagem.

Os modelos tedricos mais comumente usados sdo classificados como
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 2003):

a)

b)

d)

Modelos com patamar (ou modelos de transicdo) e um
relacionamento linear na origem:

— modelo esférico;

— modelo exponencial.

Modelos com patamar e um relacionamento parabdlico na origem:

— modelo gaussiano.

Modelos sem patamar (o correspondente a um processo estocastico
gue é entdo somente intrinseco e ndo tem nem covariancia nem
variancia finita a priori).

Modelo efeito pepita puro.

Nesta tese sdo discutidos os modelos esférico, exponencial, gaussiano e

modelo de efeito pepita puro. Considerando os parametros Cy, C; e a, €

possivel definir os modelos tedricos.

O modelo esférico é dado pela seguinte expressdo (ISAAKS;
SRIVASTAVA, 1989):
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0 ,h=0
(Mest =1Co+Cy|S[N)-1 M| ochea (15)
Y\(N)esf =9%0 1261 2l 2 ) =d.

C0+C1 ,h>a

O modelo exponencial é dado por (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989):

0 ,h=0

7(Nexp = Co+ Cl[l— exp[— %H 20 (16)

O modelo gaussiano é expresso da forma (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989):

,h=0
B 2
7(h)gau - Co +C1{1exp{3(2] ]} h=0 ()

O modelo de efeito pepita puro € dado por (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989):

0 ,h=0

V(h)epp = {CO h=0 (18)

Resumidamente, tem-se que, uma vez identificada a dependéncia
espacial pelo semivariograma, o objetivo da andlise espacial é modelar essa
dependéncia a fim de fazer predi¢Ges sobre os dados (OLIVEIRA et al., 2006).
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3 METODOLOGIA

Em consonancia com os objetivos propostos, a tese é desenvolvida em
duas etapas metodoldgicas basicas. A primeira, envolvendo pesquisa
bibliogréfica, a fim de consolidar o referencial tedrico. Ja a segunda etapa, com a

metodologia empregada para obtencgdo dos resultados, € formada por:

a) 1°- Desenvolvimento de uma proposta de correcdo para 0s modelos
de semivariogramas exponencial e gaussiano, apresentada na secao
3.1;

b) 2° - Desenvolvimento de uma proposta de novos indices para
descricdo da estrutura de dependéncia espacial, apresentada na secao
3.2;

c) 3°- Desenvolvimento de uma proposta de novos testes de hipétese

de dependéncia espacial, apresentada na secdo 3.3.

Esses desenvolvimentos sao feitos utilizando-se da teoria geoestatistica e
do recurso de simulacdes estocasticas. Todo o desenvolvimento foi realizado no
software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012).

3.1 Desenvolvimento da proposta de uma correcdo para os modelos de

semivariogramas exponencial e gaussiano

O procedimento metodoldgico consiste em calcular uma corregdo,

denominada de P, para os modelos exponencial e gaussiano, com base no

percentual de explicagdo da contribui¢do que se deseja atingir.
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A principal motivacdo para a construcdo dessa corregdo se da no
principio de que, quanto mais préximo do valor real da contribui¢do (C,), mais

proximo da descricdo verdadeira do comportamento do fendmeno se estd
chegando. E, assim, mais adequada é a forma de escrita da equacdo dos
modelos.

Antes da construcdo da correcdo, € realizado um estudo de
demonstragdo para mostrar que, com base na forma escrita dos modelos
exponencial e gaussiano apresentada em lIsaaks e Srivastava (1989), o alcance
prético é obtido em 95% da contribuic&o.

A correcdo realizada, inicialmente, se baseia na explicacdo de 99,99%
da contribuicdo. Apos, define-se o procedimento, de forma geral, para qualquer

percentual de explicagdo da contribuicdo que se deseja atingir.

3.2 Desenvolvimento da proposta de indices para descrever a dependéncia

espacial

Prop6e-se a construcdo de trés indices para descrever a dependéncia
espacial, com base no conceito de areas de dependéncia espacial observadas no
semivariograma. Com base nesse conceito, inicialmente é definida uma medida
que é dada pelo célculo dessa area de dependéncia espacial.

O primeiro indice a ser proposto é baseado no conceito de areas de
dependéncia observadas no semivariograma. Este indice relaciona a area de
dependéncia observada com a area de dependéncia espacial possivel de ser
atingida. Esta Gltima seria, conceitualmente, a area de dependéncia espacial
maxima para um fenémeno atingir.

O segundo indice baseia-se no fato de que o0 semivariograma é composto

por duas areas distintas, uma sendo a area de dependéncia espacial, e outra
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sendo a area de ndo-dependéncia espacial do semivariograma. Assim, a
composicdo do indice é dada pela relacdo entre a area de dependéncia espacial
com a area total do semivariograma. Em que a &rea total é a soma das areas de
dependéncia e ndo-dependéncia espaciais.

O terceiro indice é construido a partir do conceito de correlograma. A
ideia é construir uma medida que derive da area de correlagdo espacial dada pelo
correlograma.

Também, é realizada uma aplicacdo comparativa entre os indices. Para
realizar a comparagdo sdo simulados 25 cenarios com diferentes graus de
dependéncia espacial. Em cada cenario sdo calculados os indices e, também, o

erro quadratico médio dos erros de predicdo (EQMe). O EQMe é obtido

através do procedimento de validacdo conforme pode ser visto, com mais
detalhes, em Webster e Oliver (2007). A intencdo é relacionar cada indice com o

EQMe através do célculo de correlagbes. Por fim, para verificar,

estatisticamente, se um indice se destaca aos demais, utiliza-se o teste de Qui-
Quadrado. Para mais detalhes sobre o teste de Qui-quadrado ver Siegel e
Castellan Janior (2006).

3.3 Desenvolvimento da proposta de testes de hipdtese para a dependéncia

espacial

Para a construgdo dos testes de hipotese, inicialmente, é definida a
hipdtese nula de auséncia de dependéncia espacial. Apds, define-se uma
estatistica de teste que é gerada a partir do conceito de area de dependéncia

espacial dada pelo semivariograma.
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O primeiro teste é construido com base em simulaces de fenémenos
apresentando caracteristica de efeito pepita puro, ou seja, fendbmenos em que a
hip6tese nula de auséncia de dependéncia espacial é verdadeira.

O segundo teste € construido com base em permutacfes dos dados
originais. Isto é feito pelo fato de que a permutacdo dos dados nas coordenadas
gera independéncia espacial, pois se quebra a estrutura original. Assim, nas
permutagdes se tem que a hip6tese nula de auséncia de dependéncia espacial é
verdadeira.

Por fim, é estudado o poder dos dois testes. Utiliza-se o indice de melhor
desempenho, conforme procedimento explicado na secdo anterior, para gerar
uma medida de dependéncia espacial a partir de diferentes cenarios, e com base

nisso avaliar o poder dos testes em relacdo aos valores do indice.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacéo
da metodologia proposta, a fim de alcancar os objetivos lancados para esta tese.

Também, sdo realizadas as discussdes a partir dos resultados obtidos.

4.1 Proposta de correcao para os modelos tedricos exponencial e gaussiano

Nesta secdo € proposta uma correcdo para 0s modelos de
semivariogramas exponencial e gaussiano.

E necessario, inicialmente, distinguir os parametros da dependéncia
espacial do fenémeno em estudo daqueles pardmetros dos modelos ajustados
para explicar tal dependéncia espacial. Essa distin¢do, muitas vezes ndo é clara,
e pode ser confundida pelos pesquisadores. Assim, o primeiro produto desta tese
é gerar um esclarecimento sobre a distin¢cdo que existe entre os parametros da
dependéncia espacial de qualquer fenémeno natural, que pode ser avaliado no
espaco e os parametros dos modelos que podem ser estimados para explicar a
dependéncia espacial de tais fendmenos.

Todo fenbmeno que apresenta dependéncia espacial, em Geoestatistica,
com estacionariedade de 2% ordem, possui quatro parametros: contribuicdo
(CT), efeito pepita (EP ), patamar (PT ) e alcance ( AL).

Contudo, guando se trata dos modelos tedricos de dependéncia especial
(neste caso, esférico, exponencial e gaussiano), deve-se fazer uma diferenciagao
necessaria nos parametros. Isto é, deve-se observar que um parametro da
dependéncia espacial de um fendmeno é diferente de um parametro do modelo

tedrico de dependéncia espacial.
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Nos trés modelos (esférico, exponencial e gaussiano), tem-se que 0
parametro contribuicéo é igual a contribui¢do do fendémeno (C; = CT ), o efeito
pepita, também, é o mesmo do fendbmeno (Cqp=EP), e 0 patamar, por
consequéncia, também € igual ao patamar da dependéncia espacial do fendbmeno
(C=Co+Cy =PT).

Contudo, em relacdo ao parametro alcance dos modelos, deve-se fazer
uma observagdo importante. Usa-se a seguinte simbologia para o alcance
pratico: AL=a. Nos fendbmenos em que se ajusta modelo esférico, o alcance
real é finito. Ja nos fendbmenos em que se ajustam modelo exponencial ou
gaussiano, o alcance real é infinito. Contudo, para fins de operacdes
matematicas, convenciona-se que o alcance é virtualmente finito. A tabela 1

apresenta as relacdes entre os modelos e o alcance de dependéncia espacial.

Tabelal Relagdo entre os modelos e o alcance de dependéncia espacial

Parametro do modelo

Modelo Alcance real Alcance prético L
(alcance teorico)

Esférico AL AL=a a

Exponencial 00 AlL=a al3*

Gaussiano 0 AlL=a a/ \/_ *

* Nos modelos exponencial e gaussiano, o alcance pratico é obtido a 95% da
contribuicdo.

Para o modelo esférico de dependéncia espacial tem-se que o parametro
é igual ao alcance pratico. Contudo, para 0 modelo exponencial, tem-se que o

parametro ¢ igual a AL/3=a/3. No modelo gaussiano, tem-se o parametro

AL/\/§ = a/\/§. Dessa forma, tem-se uma parametriza¢cdo mais adequada, no

sentido de que permite uma interpretacdo mais facilitada da diferenca que existe

entre o alcance préatico e o parametro nos modelos exponencial e gaussiano.
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O modelo esférico fica escrito da mesma forma dada em lsaaks e
Srivastava (1989), como:

0 h=0
h h3
7(N)est =4Co +Cq 1,5&) —0,5&) O<h<a (19)
Cop+C ,h>a

J& 0 modelo exponencial, com a parametrizacdo a/3, fica escrito como:

Y(h)exp = (20)

O modelo gaussiano, com a parametrizacdo a/ J3 , € escrito como:

0 ,h=0

el

7(h)gau: h=0

Co+C

Esta forma de escrever os modelos exponencial e gaussiano, dada em
(20) e (21), facilita o entendimento do que é o alcance teérico, se comparada

com a forma de escrever os modelos utilizados por Isaaks e Srivastava (1989).



56

Além disso, os modelos em (20) e (21), estdo apresentados de forma semelhante
aquela implementada no pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001).
Nos modelos exponencial (20) e gaussiano (21), o alcance AL (alcance
pratico) é obtido em 95% da contribuicdo. Em Biondi et al. (1994) também ha
uma indicacdo de que o alcance, nos modelos exponencial e gaussiano, é obtido
na distdncia em que o semivariograma atinge 95% da contribuicdo. Assim, 0s
resultados dados nesta tese e em Biondi et al. (1994), sobre a relagdo entre
contribuicdo e alcance, sdo comprovados, através do estudo de demonstracao, na

proxima se¢ao.

4.1.1 Demonstraces de que o alcance € obtido a 95% da contribuicdo nos

modelos exponencial e gaussiano

A demonstracao para o modelo exponencial:

}/(h)exp =Cp +C1{1—exp(— %j} ,h=0

Fazendo y(h)exp =Cpo +0,99C1 ), tem-se
exp 0



Co +C1{1—exp(—%ﬂ =Cp +0,95Cy)

c{l—exp{— %ﬂ =Cg—-Cg+0,95Cy)

oo -exf - 1 || -ossicy)
1_exp[_LJ _0.95C1)

a/3 C1
1—exp[— %J ~0,95

Aplicando o In nos dois lados da equacéo, tem-se

h
e In(0,05)

L: -2,9957=3
a/3

h = 3(a/3)
h=a

A demonstracdo para o modelo gaussiano:

2

b
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Fazendo y(h)gay =Co +0,95(Cy), tem-se

Co +Cqp¢l—exp -

Ciil—exp —| —

2

h
e
.

=Cg+0,95Cq)

=Cp—Cp +0,95Cq)

2
Cyil—exp| - aL =0,95(Cq)
e
— - 2_ N
1-exp aL :%
e :
- 2:
1-exp aL =0,95
e
o 2__
—exp - aL =0,95-1
e
- 2:
—exp —| — =-0,05
11%a
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Aplicando o In nos dois lados da equacio, tem-se:

2
aL ~ In(0,05)
b
2
N 5995723

%
n2 = 3(a2/3)

h=a

Na figura 8 tem-se o comportamento dos modelos esférico, exponencial

e gaussiano em relacdo ao alcance AL .

\
!
1

Semivarancia

AL

Disténcia (h)
ESF - - - -EXP —--GAUS|

Figura8 Comportamento dos modelos esférico (ESF), exponencial (EXP) e
gaussiano (GAUS) em relacgdo ao alcance AL
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4.1.2 Proposta de correcdo para o modelo exponencial

Como pode ser observado nas equacfes (20) e (21), os modelos

exponencial e gaussiano sdo modelados com base nos valores 3 e J3,
respectivamente, pois consideram que o alcance pratico é obtido a 95% do valor
da contribuicdo (0,95*Cy).

Contudo, esta defini¢do de que o alcance préatico € obtido a 95% do valor
da contribuicdo, é apenas uma convencao, como ja dito, para operacionalizacdo
matematica, j& que, nos modelos exponencial e gaussiano, o alcance real é
infinito.

Na literatura classica (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; JOURNEL;
HUIJBREGTS, 2003; WACKERNAGEL, 2003; WEBSTER; OLIVER, 2007)
ndo se tem uma descricdo ou demonstracdo do porque utilizar-se o fator 95%.
Isto é comprovado em Webster e Oliver (2007), a0 comentarem que, para
aplicacBes praticas, considera-se que o alcance efetivo (alcance finito) é,
usualmente, a distancia na qual o semivariograma € igual a 95% da contribuicéo,
assumindo aproximadamente o valor de 3a.

Dessa forma, o segundo produto desta tese € a proposta de uma corre¢do
para 0os modelos exponencial e gaussiano. Tal correcdo € gerada a partir do
principio de que, gquanto mais préximo do valor real do alcance ( AL = oo), mais
proximo da descricdo verdadeira de comportamento do fenbmeno se esta
chegando.

A ideia é propor que a corre¢do seja tal que o alcance pratico seja

atingido a 99,99% da contribuicdo (0,9999*C,). Com este novo conceito,

consegue-se atingir maior proximidade do alcance real ( AL = o), se comparada

com a modelagem realizada atualmente com 95% da contribuicdo (0,95*C). A



61

figura 9 apresenta a comparacdo do comportamento dos modelos exponencial e
gaussiano entre considerar 95% da contribuicdo ou 99,99% da contribuig&o.

(a)
EP+0,9 o= Il
=
(=]
[=
T
‘C
o
=
£
@
»
T T T T T T 1
AL
Distdncia (h)
ESF - = - -EXP — - - GAUS
- (b
-]
=
[=
w5
‘C
~
=
£
5]
»
T T T T T T T 1
AL
Distincia (h)
| ESF----EKF'—--GAUS|

Figura9 Comparacdo entre os comportamentos dos modelos exponencial e
gaussiano em relacéo ao alcance a ser atingido a 95% da contribuicdo
(@) e a99,99% da contribuicéo (b)

Assim, com base na figura 9, observa-se que o alcance, no caso de se
considerar 99,99% da contribuigdo, tem maior aproximacédo do alcance real (que

é infinito). Portanto, a corre¢do sugerida nesta tese, possui caracteristicas mais
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adequadas para representar melhor o comportamento verdadeiro da dependéncia
espacial do fenémeno em estudo.

Ao considerar 99,99% da contribuicdo como sendo o valor para o qual
se obtém o valor do alcance préatico para 0 modelo exponencial, tem-se que a

correcdo ( p) é dada por:
= 7exp () =Cp +0,9999(C1 )

—Cg+Cy 1—e( a/pj —Cp +0,9999(Cy)

)
—~C 1—e[ /P )| ~0,9999(C;)

_aj
:>1—e( a/P) _ 9999
~el-p) 2 0,0001

= —p=In(0,000)
=p=92

=>p=9

O valor da corregdo, para 99,99% da contribuigdo, é 9. Assim, de posse

deste novo valor, é possivel reescrever a equacao do modelo exponencial como:

_hj
Yexp () =Co +C1 1—e( 39)1 h=0 22)
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4.1.3 Proposta de correcdo para o modelo gaussiano

No caso de considerar-se 0 modelo gaussiano e adotar 99,99% da

contribuicdo como sendo o valor para o qual se obtém o valor do alcance

pratico, tem-se que a correcdo ( p ) é dada por:

= 7gaus (N) = Co +0,9999(Cy )

=Cp+Cqll-e

)

=Cql-e

{5/

&l

=Cp +0,9999(Cq)

=0,9999(C)

=1-e =0,9999

—¢l=P) —0,0001
= —p=1In(0,0001)
=>p=92
=>p=9

O valor da corregdo, para 99,99% da contribuicdo, é 9. Assim, de posse

deste valor, € possivel reescrever a equagdo do modelo gaussiano como:
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Generalizando os modelos exponencial e gaussiano, pode-se escrever as

equagdes, respectivamente, na forma:

3
Yexp(N) =Co +Cy 1—e(a/ P (24)

%)

7gaus(n) =Cp +Cq|1-e (25)

em que a corre¢cdo P esté relacionada com o percentual de explicacdo

do comportamento do fenémeno em estudo, ou seja, relacionada com o
percentual da contribuicdo para o qual se define o alcance pratico. Na tabela 2
apresenta-se a relacéo entre o percentual da contribui¢do que se define e o valor

da correcdo p.
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Tabela 2 Relacdo entre a corre¢do p, dos modelos exponencial e gaussiano, e
0 percentual da contribuicdo que se deseja atingir

Percentual da contribuicéo Corregéo p
100% 0

99,99% 9

95% 3

0% 0

Vé-se que a determinagdo de uma correcdo a partir de um percentual da
contribuicdo revela a verdadeira natureza dos modelos exponencial e gaussiano.
De fato, a consideracdo desse percentual permite criar uma classe de modelos
novos para semivariogramas, permitindo ampliar o leque de modelagem de
fendmenos exponenciais ou gaussianos.

O pesquisador tem, entdo, a opg¢do de definir o valor de p a partir do

percentual da contribuicdo que deseja atingir, ou explicar. Nesta tese, sdo

utilizados p=3 e p=9, para fins de apresentacdo dos resultados, pois se opta

em utilizar 95% e 99,99%, da contribuicdo, como percentual de explicacdo,

respectivamente.

4.2 Proposta de indices de dependéncia espacial para semivariogramas com

patamar

Nesta se¢do sdo propostos trés indices de dependéncia espacial (IDE)
que tém suas construcdes baseadas na geometria do semivariograma ou do
correlograma. A ideia da construgdo desses indices é devida ao desenvolvimento

do conceito de area de dependéncia espacial que é abordado na proxima segéo.
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4.2.1 Definicao da area de dependéncia espacial no semivariograma

Nesta secdo € proposta a definicdo de uma area, no semivariograma, que
permite compreender ou quantificar a dependéncia espacial. Essa area, que
caracteriza a dependéncia espacial, é calculada com base na geometria do
semivariograma, sendo definida como a area de dependéncia espacial. Esta area
esta relacionada com os indices de dependéncia espacial que sdo propostos nesta
tese.

Entdo, no semivariograma, essa area esta entre o patamar e o modelo
tedrico e entre a origem e o alcance pratico. Ela permite interpretar a
dependéncia espacial em termos de area, facilitando, dessa forma, por exemplo,
a comparacdo de semivariogramas. No modelo esférico, a area de dependéncia
espacial, estd representada na Figura 10. No modelo exponencial, a area de
dependéncia espacial, esta representada na figura 11. No modelo gaussiano, a
area de dependéncia espacial, estd representada na figura 12. A figura 13
apresenta a area de dependéncia espacial no modelo exponencial com corre¢do
p=9. E a figura 14 apresenta a area de dependéncia espacial no modelo

gaussiano com correcdo p=9.
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- Area de dependéncia espacial
Patamar

Semivariancia

Efeito
Pepita

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 10 Representacdo da area de dependéncia espacial em semivariograma
com ajuste de modelo esférico

- Area de dependéncia espacial
Patarmar

Semivariancia

Efeita
Pepita

Alcance

Distancia (h)

Figura 11 Area de dependéncia espacial em semivariograma com ajuste de
modelo exponencial
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- Area de dependéncia espacial
Patamar

Semivariancia

Efeito
Pepita

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 12 Area de dependéncia espacial em semivariograma com ajuste de
modelo gaussiano

- Area de dependéncia espacial
Patamar

Semivariancia

Efeito
Pepita

Alcance

Distancia (h)

Figura 13 Area de dependéncia espacial em semivariograma com ajuste de
modelo exponencial com corre¢do p=9
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- Area de dependéncia espacial
Patarmar

Semivariancia

Efeito
Pepita

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 14 Area de dependéncia espacial em semivariograma com ajuste de
modelo gaussiano com corre¢do p=9

Com base nas areas de dependéncia espacial, definidas nas figuras 10 a
14, é possivel construir, por integracdo, uma estatistica que reflete a dependéncia
espacial, pois ela € a propria area de dependéncia espacial. Como essa estatistica
¢ a 4rea de dependéncia espacial, sua denominag¢do é “ ADE” que ¢ a
abreviatura de “Area de Dependéncia Espacial”. Os calculos completos da
estatistica ADE , para os modelos estudados nesta tese, estdo apresentados na

secdo a seguir.



4.2.2 Célculo da estatistica ADE

Célculo da estatistica ADE para o modelo esférico:

ADEgs = area de dgendéncia

= 1§(C ~ resr (ko
de-{eorel s e
e (5)(5)
-alc-co-c}

—aJC-Cy-0,625(Cy)]
Considerando C =Cq +Cq, tem-se

ADEgss =alCq+Cq—Cg—0,625(Cy )]
=aC;-0,625(Cq)]
=[0,375(C; )]a
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Célculo da estatistica ADE para 0 modelo exponencial com p=3:

ADEgyp = areade dependéncia

= [2(c - yexp()kin

)
—fdc-|Co+C 1—e( 3/3) || lah

(.3
—alc-Co-Cy]+acy) & _1}

_alc—Cy-Cyl+racy| 128 }

a3
=a.[c—co —cl+cl{1 : J]

Considerando C =Cq +Cq, tem-se

-3
ADEgyp = a.[CO +C1-Cp-Cy +C1{1 3e ]]

_ cl.[l-f H

e

=[c1(0:317)]a
=[0,317(Cy)]a
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Célculo da estatistica ADE para 0 modelo exponencial com p=9:

ADEgyp =areade dependéncia

= 18(C - yexp(m)dh

s
—j@c-{co+ 1—e( 3/9) 1 lan

—a[C-Cy-Ci|+aq.

_alCc-Cy—Cylracy 1= }

9
- a.[C ~Cp-Cy+ cl.[l ge ]]

Considerando C =Cq +Cq, tem-se

9
ADEgyp = a.[CO +C1-Cop-Cy +C1.[1 ; }]

_ cl.[l-g‘g ]]

- Cl.(—l — O,gOOlzﬂ'a

= [Cl.(o,lll)la
=[0111(Cy)}a
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Célculo da estatistica ADE para o modelo gaussiano com p=3:

ADEyqs = areade dependéncia

- 13(C - 7qaus(m)dh

=[f1iC-|Co+Cy dh
o]
a/\/3

=a[C-Cy-Cy]+Cypj8e dh

h 2 1 h 2
] ials)
lo® =2 B

_1@2

_ 272 bf e
_\/Z_'I 0" Jap O
—\/_\/_(04928473
=0,50434356a

36

Como jg"/g €

acumulada de zero até JE , tem como resultado numérico o valor 0,4928471.
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—————dh é uma distribuicdo normal padronizada
V27 b ¢ P



Dessa forma se obtém

_1@2
a h.ee 2\b
ﬂ-\/g-fo 5

:\/Z_%.(O,4928473

=0,50434356a

Assim, tem-se

ADEgq,s =a[C-Co—Cq]+ Cl.jge{
=a[C-Cy—Cq]+Cy.[0,5044]

Considerando C =Cq +Cq, tem-se

ADE gays =a[Cq +C1 —Cq —C1]+a.C1.[0,504]
=a.C1(0,504)
=[0,504(C4)]a
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Célculo da estatistica ADE para o modelo gaussiano com p=9:

ADEyqs = areade dependéncia

- 13(C - 7qaus(m)dh

2
_(hJ }
=[f1iC-|Co+Cy 11 /8 dh

),

—aJC -Co-Cq1]+ cl.jge[ [

2
h
a/v9
Pode-se escrever a expressao jg‘e dh da forma “gaussiana”:

Hhﬂ 4 /HZ
a a/\@ ~ a g€ 2\ a/+/18
8e dh—ﬂ.\/ﬁ.jo NPT dh
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Fazendo b= a/ V18 ser o desvio padréo, tem-se:

(Y A n )
e{ {a/fj }dh \/_\/_ ge\/Zz_(aQ//;_]

N

= 9998
—2r - Nt .(0,499989

=0,29540248a

2
0 V2zb

acumulada de zero até /18, tem como resultado numérico o valor 0,499989.

Como dh ¢é uma distribuicdo normal padronizada

Dessa forma se obtém

_1@2
ﬂﬁ_s B V2zb

— V27— (0,49998
T ( 9

=0,29540248a

dh



por:

por:
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Assim, tem-se

(n Y
a/~/9
ADEgqs =a[C —Cq —C1]+Cy.J§e dh

—alC -Cp—Cq]+C1]0,295a]
Considerando C =Cq +Cq, tem-se
ADEgas =a[Cq +C1 - Cg — Cy]+a.Cy [0,295]

=a.C1.(0,295)
=[0,295(C; )]a

Portanto, para o modelo esférico, a estatistica ADE ¢é dada por:

ADEgs = area de dependéncia=0,375(Cy.a), (26)

em que C; € a contribuicdo e a e o alcance pratico.

Para 0 modelo exponencial com corre¢do p=3, a estatistica ADE é dada

ADEqyp, =0,317(Cy.a) (27)

Para 0 modelo gaussiano com correcdo p=3, a estatistica ADE ¢ dada

ADEgqs =0,504(Cy.a) (28)
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Para 0 modelo exponencial com correcdo p=9, a estatistica ADE ¢é dada
por:

ADEgy, =0111(Cy.a) (29)

Para 0 modelo gaussiano com correcdo p=9, a estatistica ADE ¢ dada

por:

ADEgqs =0,295(C1.2) (30)

E possivel observar nas expressdes (26) a (30) que cada modelo, com

sua respectiva corre¢cdo p, apresenta uma constante em sua respectiva estatistica

ADE . Essa constante, inerente a cada modelo, pode ser entendida como um
fator de modelo que reflete a forca da dependéncia espacial. Definindo-se essa
constante como “fator de modelo” (FM ), pode-se, entdo, generalizar a
estatistica ADE, para 0s modelos exponencial e gaussiano com qualquer

corregdo P . A estatistica ADE, em sua forma geral, é dada por:
ADEpodelo = FM.(C1.a), (31)

em que, FM ¢ o fator do modelo, C, é a contribuicdo e a é o alcance
pratico.
A estatistica ADE é uma variavel aleatéria, pois é composta por duas

variaveis aleatorias: a contribuicdo (C;) e o alcance pratico (a). Portanto, a

estatistica ADE assume valores de forma aleatdria (cada amostra gera um valor

para a estatistica ADE ).
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O fator de modelo (FM ) pode ser entendido como um valor que
expressa a forca da dependéncia espacial que o modelo pode atingir. O FM ,
teoricamente, pode atingir valores entre 0 e 1. Quanto mais proximo de 1 for o
valor de FM , maior € a forca da dependéncia espacial do modelo. O modelo que
apresenta 0 menor valor de fator de modelo é o modelo de efeito pepita puro,
que possui FM igual a zero. J4 o modelo linear com patamar, ndo discutido
nesta tese, € 0 que apresenta o valor mediano para o fator de modelo, com

FM =0,5. Uma representacdo grafica do modelo linear com patamar esta

apresentada na figura 15.

Patamar

Semivariancia

Efeito |
Pepita

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 15 Representacédo grafica do modelo linear com patamar

Contudo, na pratica, até entdo nao se tém nenhum modelo, conhecido na
literatura, que apresente fator de modelo maximo, ou seja, que possua FM =1.
Assim, apresenta-se, nesta tese, a proposta de um modelo tedrico, com
dependéncia espacial maxima, que possui FM =1. A forma matematica deste

modelo maximo proposto é dada por:
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0, h=0
y(h)=<Cp, O<h<a (32)
Cop+Cy, h>a

A forma gréfica, aproximada, do modelo proposto em (32), com
FM =1, é apresentada na figura 16. Esse modelo maximo, apesar de tedrico,
pode ser mais desenvolvido no futuro, ou ser aproximado por algum outro
modelo ainda ndo desenvolvido na Geoestatistica. Por enquanto, esse modelo é
utilizado, nesta tese, como caracteristico da maxima dependéncia espacial,

caracterizando o maximo valor de FM .

Patamar

Semivariancia

Efeito
Pepita

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 16 Representacéo gréafica, aproximada, do modelo maximo proposto

A tabela 3 mostra um esquema com alguns modelos e seus respectivos

valores para o fator de modelo.
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Tabela 3 Esquema com alguns modelos e seus respectivos valores para o fator

de modelo
Modelo tedrico Fator de modelo (FM )
Modelo proposto em (4.2.3) 1,000
Gaussianocom p =3 0,504
Linear com patamar 0,500
Esférico 0,375
Exponencial com p =3 0,317
Gaussianocom p =9 0,295
Exponencial com p =9 0,111
Efeito pepita puro 0,000

Observa-se, na tabela 3, que os modelos estudados nesta tese apresentam
fator de modelo de mediano a baixo, indicando que apresentam baixas forcas de

dependéncia espacial. O modelo gaussiano com correcdo p=3, dentre 0s

estudados, é o que apresenta maior forca, com valor mediano de 0,504.
Uma observacdo importante deve ser feita em relacdo ao comportamento

conjunto das corregBes ( p) para os modelos exponencial e gaussiano e o fator
de modelo ( FM ). Quanto menor for o percentual de explicacdo que se deseja
atingir da contribui¢do, menor é o valor da corre¢do (p) e, em consequéncia,

maior é o valor do fator de modelo (FM ). Esse fato, particular dessa nova
classe de modelos exponenciais e gaussianos, é devido a defini¢cdo da correcdao

('p), pois, a area de dependéncia espacial ( ADE ) fica maior conforme diminui o

percentual de explicacdo que se deseja da contribuicdo, o que permite modelar

mais tipos de fendmenos exponenciais e gaussianos.



82
4.2.3 Proposta do primeiro indice de dependéncia espacial

O primeiro indice de dependéncia espacial (denominado de IDE1), que
se propGe nesta tese, € gerado do estudo da geometria do semivariograma,
através da estatistica ADE apresentada anteriormente. A construcdo do indice
se da pela relacdo entre a area de dependéncia espacial observada no
semivariograma e a area de dependéncia espacial possivel de ser atingida por um
fendmeno no semivariograma.

Cada modelo tetrico ajustado (esférico, exponencial e gaussiano) ao

semivariograma possui seu préprio indice.

4.2.3.1 IDE1 para o modelo esférico

Com base na visualizacdo da figura 17 (a), € possivel perceber que a

area de dependéncia espacial observada ( ADEgys) para um fendmeno qualquer,

em estudo, esta definida entre o patamar (C=C, +C;) e 0 modelo esférico
(7esf (h)). J&, com a observacdo da figura 17 (b), tem-se que a area de
dependéncia espacial possivel de ser atingida ( ADE pogsivel ), que seria a area de
dependéncia espacial maxima, esta definida entre o patamar (C=C,+C;) e 0
modelo esférico adaptado ( 7est (") Adaptado)-

O modelo adaptado é um modelo obtido por meio do conceito de area de
dependéncia maxima possivel de ser atingida quando o parametro efeito pepita é
nulo. Esse modelo é aquele que gera a maxima area de dependéncia espacial
possivel de ser atingida. O modelo esférico adaptado é dado por:

3
h h
7est (N) Adaptado = Cllf{gj - 05(5) ] , 0<h<a (33)
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em que C é o patamar, a é o alcance pratico e h é a distancia entre

pontos.

Patamar — Patamar

Efeito
Pepita

Efeito
Aleance Pepita

Figura 17 Area de dependéncia espacial observada (a) e &rea de dependéncia
espacial possivel (b), para 0 modelo esférico

Para a construcéo do indice IDElgs faz-se, entdo, a razdo entre a area

de dependéncia espacial observada, apresentada na figura 17 (a), e a area de
dependéncia espacial possivel de ser atingida, apresentada na figura 17 (b). Ou
seja, calcula-se a area definida na figura 17 (a) e a area definida na figura 17 (b)
e, entdo, calcula-se a razdo entre elas. Dessa forma, tem-se que o indice IDE1

para 0 modelo esférico é dado por:

ADE possivel

13(C — 7est ()b

I{S’(C — Zesf () Adaptado)dh
Y
CO + Cl

Assim, verifica-se que o IDElqgt , para semivariogramas com ajuste de

modelo esférico, é:
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IDElygt (%) = (coilcl }100. (34)

em que Cg € o efeito pepita e C; € a contribuicéo.

Pode-se observar que a expressao (34) é igual a expressdo do indice
dado em Biondi et al. (1994), ou seja, percebe-se que a expressao do indice
derivado das areas de dependéncia espacial do semivariograma esférico é

idéntico ao indice DE.
Os calculos completos do IDEL, para os modelos estudados nesta tese,

estdo apresentados na Secao a seguir.

4.2.3.2 Calculo do indice IDE1

Caélculo do indice IDE1 para o modelo esférico:

ADE possivel

_ IS‘(C — Yesf (h))dh
Jg(C —7esf (h) Adaptado )jh

de-{eoel S5
de-{ 3

_[0,375(¢y)]a
~ [0,375(C)]a
_G

C

__ G

B Co + C]_

IDELyst =




Célculo do indice IDE1 para o modelo exponencial com p=3:

IDEL,, = Do
ADE

possivel

_ Ioa (C ~Vexp (h))dh
J.oa (C - 79Xp (h)AdaptadO)jh

T

~ [0,317(C)]a

_G
C
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Célculo do indice IDE1 para o modelo exponencial com p=9:

IDElsypy =
=P DE possivel

_Rgle - e
IS‘(C ~Vexp (h) Adaptado )d h

5
iBc-|co+Cy 1—e( 3/9) || lah

_hj
gc-|c 1—e[ 39| | lan

_[o111(¢y)}a
~ [0a11(C)]a
_G

" C

Y

- CO + Cl
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Célculo do indice IDE1 para o modelo gaussiano com p=3:

ADEps
ADE possivel

I(?(C —Ygaus (h))dh

jg(C — 7 gaus (N) Adaptado )dh
_[0,504(Cy)}a
~ [o504(C)}a
_G
c
Y
Co + Cl

Célculo do indice IDE1 para 0 modelo gaussiano com p=9:

ADEgps
ADE possivel

IS(C —7gaus (h))dh

jg(C — 7 gaus (N) Adaptado )dh
_[0,295(Cy)}a
" [0,295(C)]a
_ G
Cc
Y
Cp+Cq
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4.2.3.3 Generalizagéo do IDE1

Com base no resultado obtido para o modelo esférico, e com base nas
figuras 18 e 19, pode-se construir uma generalizacdo para os modelos

exponencial e gaussiano. Assim, o indice IDE1 é apresentado, de forma geral,
como:

IDELpjodelo (%) = [CLJ&OO (35)

0+C

Patamar

— Patamar

Semivariinda

Semivartinda

Efeito
Pepita

Efeito
Alcance Fepita

Alcance

Distanda Distanda

Figura 18 Area de dependéncia espacial observada (a) e area de dependéncia
espacial possivel (b), para 0 modelo exponencial

Patamar Patamar

Semivarianda
Semivarianda

Efeito
Pepita "

Eieto
Alcance Fepita

Alcance

Distanda Distanda

Figura 19 Area de dependéncia espacial observada (a) e 4rea de dependéncia
espacial possivel (b), para o modelo gaussiano
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O IDEL1, ao relacionar a area de dependéncia espacial observada
(ADEgLg) com a area de dependéncia espacial possivel de ser atingida

( ADE possivel ), Cria uma razao que pode assumir valores no intervalo entre 0 e

100%. Assim, a interpretacdo do IDELl se refere a quanto da area de
dependéncia espacial possivel se atingiu, no fenémeno em estudo, com a area de
dependéncia espacial observada.

Além disso, verifica-se que a expressdo do IDE1 é a mesma,
independentemente do modelo de ajuste considerado (esférico, exponencial ou
gaussiano). Ao se construir um indice para descricdo da dependéncia espacial,
nos mesmos moldes de um coeficiente de variacdo (CV ), observa-se que apenas
a contribuicdo (Cy) e o efeito pepita (Cy) compdem a expressdo do indice.

No trabalho de Biondi et al. (1994), ndo h4d nenhuma indicacdo da forma
como foi gerado o indice DE, apenas ha a definicdo de que o DE entende-se
como o percentual da variancia espacial que é explicada pela dependéncia
espacial. Os autores parecem, apenas, estudar a variabilidade gerada no eixo das
semivariancias no semivariograma, relacionando a variancia estruturada (dada
pela contribuicdo) com a variancia total (dada pelo patamar).

Assim, nesta tese, o indice IDE1, proposto, mostra, por meio do estudo
geométrico do semivariograma, envolvendo areas de dependéncia espacial, que
pode ser utilizado para descrever a dependéncia espacial de semivariogramas
com ajuste de modelos esférico, exponencial e gaussiano, quando se admite o
conceito de comparagdo de &reas de dependéncias observada e possivel de ser
atingida.

Contudo, deve-se observar que esse indice apresenta a mesma
fragilidade dos indices RD e DE, que é o fato de s6 considerar os parametros

contribuicdo e efeito pepita, e ndo o alcance e/ou o modelo ajustado.
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4.2.4 Proposta do segundo indice de dependéncia espacial

A construcdo do segundo indice (denominado de IDE2) se da pela
relagdo entre a area de dependéncia espacial observada e a area de dependéncia
espacial total do semivariograma. A definicdo da area de dependéncia espacial
( ADE) observada ja foi apresentada anteriormente.

Se for observado o semivariograma, dado na figura 20, pode-se
visualizar a area de dependéncia espacial em destaque. Toda a area restante do
semivariograma pode ser definida como sendo uma &rea de ndo-dependéncia
espacial (ANDE). Ou seja, a area de nao-dependéncia espacial pode ser
dividida em duas. Uma estando definida entre o modelo e o eixo das distancias,
e entre a origem e o alcance pratico, denominada de ANDEL. A outra definida
entre o patamar e o eixo das distancias, e entre o alcance pratico e 0 maximo
valor do eixo das distancias, denominada de ANDE?Z2.

Contudo, convenciona-se, nesta tese, que as areas utilizadas estdo
definidas entre o patamar e o eixo das distancias, e entre a origem e o alcance
pratico. Isto é, utilizam-se as &reas ADE e ANDEL. Dessa forma, define-se a
area de dependéncia espacial total ( AT ) como sendo a soma das areas ADE e

ANDEL, que forma um retangulo entre o patamar e o alcance prético.

4.2.4.1 IDE2 para o modelo esférico

Com base na visualizacdo da figura 20, é possivel perceber que a area de

dependéncia espacial observada ( ADEgug) para um fendmeno qualquer, em

estudo, estad definida entre o patamar (C=Cg+C;) e 0 modelo esférico
(7esf (N)). J& a &rea de ndo-dependéncia espacial observada ( ANDE1ps ) que se

considera, nesta tese, para fins de calculo do indice, esta definida entre o modelo
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esférico (yest (N)) e 0 eixo das distancias e entre a origem e o alcance pratico. A

soma das areas de dependéncia espacial observada e ndo-dependéncia espacial
observada resultam na area total observada ( ATyps). A area total pode ser

escrita por:

ATgps =C.a (36)

em que C é o patamar e a é o alcance pratico.

Patamar
ADE

-]
-]
=
B
&
Ll ANDE1 ANDEZ2

Efeito

Pepita

1 T T T T T T T 1
Alcance
Distanda

Figura 20 Areas de dependéncia e nio-dependéncia espaciais para o modelo
esférico

A intencéo e relacionar a area de dependéncia espacial ADEg,g com a
area total ATgps. Assim, define-se o valor do IDE2¢¢ como sendo a razéo

entre a &rea de dependéncia espacial observada e a rea total observada. Tem-se:
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ADEgpg
ATobs
_ IS‘(C — Vesf (h))dh

Ca
~0,375(Cq)
Cog+C

Assim, verifica-se que o IDE2f , para semivariogramas com ajuste de

modelo esférico, é dado por:

IDE2¢sf (%) = 0,375{ coc+lcl J.lOO (37)
em que Cq € o efeito pepita e C; € a contribuigao.

O indice proposto, aqui, assume valores no intervalo entre 0 e 37,5%.
Isto é devido a se utilizar a constante 0,375 que é o fator de modelo para o
modelo esférico.

Apesar de esse indice variar entre 0 e 37,5%, e ndo entre 0 e 100%, ele é
eficiente na interpretacdo da dependéncia espacial. A Unica diferenca € que a
escala de valores possiveis para esse indice é reduzida.

Os célculos completos do IDE2, para os modelos estudados nesta tese,

estdo apresentados na proxima secao.

4.2.4.2 Calculo do indice IDE2

Caélculo do indice IDE2 para 0 modelo esférico:



obs

B IS‘(C — Vesf (h))dh
- Ca
[0,375/(C )}a

Ca
- 0,375(Cy)
=
0,375(C1)
~ Cp+Cg

Célculo do indice IDE2 para 0 modelo exponencial com p=3:
ADEgps

Tobs

_J8(c - rexp () o
- Ca
[0,317(Cy )]a

Ca
0,317(Cy)
==
- 0,317(Cy)
C Co+Cp
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Célculo do indice IDE2 para o modelo exponencial com p=9:

ATobs

_J8(c - rexp () o
- Ca
[0111(C)]a

Ca
_0111(¢4)
- C
_0111(¢)
- CO + C]_

Célculo do indice IDE2 para 0 modelo gaussiano com p=3:

ATobs

_ 18c ~ gaus ()
- Ca
_[0,504(Cy)]a

~ Ca
~0,504(Cq)

- C

~0,504(Cq)

C Cp+C
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Célculo do indice IDE2 para o modelo gaussiano com p=9:

ATobs

_18C ~ gaus () i
- Ca
_[0,295(Cy)}a

~ Ca
~0,295(Cq)

- C
~0,295(Cy)

© Cp+Cy

4.2.4.3 Generalizacéo do IDE2

Com base no resultado obtido para o modelo esférico e a partir da
visualizacdo das figuras 21 e 22, é possivel generalizar o indice IDE2 para 0s
modelos exponencial e gaussiano. Uma observacdo a ser feita, a partir das
figuras 21 e 22, para os modelos exponencial e gaussiano, € a de que nesses dois
modelos a &rea de dependéncia espacial vai além do alcance pratico,
diferentemente do que ocorre no modelo esférico que tem area de dependéncia
espacial apenas até o alcance pratico. Assim, nos modelos exponencial e
gaussiano, s6 € considerada a area de dependéncia espacial definida até o
alcance pratico. A expressdo do indice IDE2, generalizada, para os modelos

exponencial e gaussiano, é dada por:

C
IDE?2 %) =FM. .100 38
Modelo (%0) ( Co + CJ (38)
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em que FM ¢€ o fator de modelo, Cy € o efeito pepita e C; € a

contribuicao.

De forma geral, o IDE2(%) varia no intervalo
(0<IDE2(%)<FM.100%). Por exemplo, para o modelo gaussiano com

correcdo p=3, tem-se que o indice IDE2gaus (%) varia entre 0 e 50,4%.

Patamar

Semivarkinda

Efeito
Pepita

Alcance

Distdnda

Figura 21 Areas de dependéncia e ndo-dependéncia espaciais para o modelo
exponencial
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Patamar
1]
2
=
v
E
7]
@ ANDE1 ANDE2
Efeito
F' t T T T T T T T T 1
epita Alcance
Distandia

Figura 22 Areas de dependéncia e nio-dependéncia espaciais para o modelo
gaussiano

O indice IDE2 parece descrever de forma mais adequada a dependéncia
espacial dos fendmenos, ja que, representa o percentual da area total (soma entre
as areas de dependéncia e ndo-dependéncia espaciais) do semivariograma, que é
ocupada pela area de dependéncia espacial. De acordo com este conceito,
representado na figura 23, tem-se que nenhum fenémeno real pode possuir
dependéncia espacial de 100%. Um fenbmeno sé teria 100% de dependéncia
espacial se sua area de dependéncia espacial fosse igual a area total (ver figura
23(b)), o que ndo se observa na realidade. Assim, a definicdo de 100% de
dependéncia espacial é apenas virtual.

Ja o indice IDEL, que é igual ao indice DE, dado em Biondi et al.
(1994), ndo traz este conceito, mas sim, um conceito de que a maxima
dependéncia espacial observada é obtida quando a contribuicdo é igual ao

patamar (efeito pepita nulo), como mostrado nas figuras 17(b), 18(b) e 19(b).
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O indice IDE2 é mais completo que o indice IDEL, pois considera o
fator de modelo e é gerado a partir do conceito de areas de dependéncia e ndo-
dependéncia espaciais, como pode ser observado na figura 23. Contudo, esse
indice também apresenta a fragilidade de s6 considerar, além do modelo
ajustado, a contribuigéo e o efeito pepita em sua composi¢do, ndo contemplando
o alcance pratico.

A figura 23(a) apresenta um semivariograma sem area de dependéncia
espacial, pois € estimado o modelo de efeito peita puro, indicando a existéncia
de independéncia espacial. Esse é o caso onde o semivariograma é formado
apenas pela area de ndo-dependéncia espacial.

Na figura 23(b), tem-se um semivariograma onde se define uma area de
dependéncia espacial entre o patamar e 0 modelo teérico estimado, e entre a
origem e o alcance pratico. Nesse semivariograma pode-se fazer uma
comparacao entre a area de dependéncia espacial e a area total, pois a area total é
composta por duas areas, a area de dependéncia e a area de ndo-dependéncia
espacial.

Por fim, na figura 23(c) apresenta-se um semivariograma com a maxima
area de dependéncia espacial, pois a area total é composta somente pela area de

dependéncia espacial.
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Efeito
Pepita

Semivarianda

Distanda

(b}

Semivaridnda

Efeito
Pepita

Alcance

Distanda

c)

Patamar

Semivarianda

Efeito
Pepita

Alcance

Distanda

Figura 23 Representacdo de um semivariograma com dependéncia espacial nula
(a), com dependéncia espacial maior que zero e menor que 100% (b)
e com dependéncia espacial, virtualmente, igual a 100% (c)
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4.2.5 Proposta do terceiro indice de dependéncia espacial

O indice IDE3 ¢ gerado a partir da definicdo do correlograma como
forma de avaliar a correlagdo espacial existente no fendbmeno em estudo. Assim,

este terceiro indice descreve, em esséncia, o grau de correlagdo espacial.

4.2.5.1 IDE3 para 0 modelo esférico

Na Geoestatistica, quando se observa a existéncia de estacionariedade de
segunda ordem, uma relacdo entre o semivariograma e o correlograma ¢ valida.

Essa relacdo diz que o correlograma pode ser escrito como:

p(h)=1—@ (39)

Com base nesta relacdo existente entre o correlograma e o
semivariograma, € possivel construir a figura 24, que apresenta uma
representacdo geral de um correlograma com seus respectivos parametros e a

area de correlacdo espacial correspondente.
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CT/PT = Contribuicdo / Patamar
EP/PT = Efeito Pepita / Patamar

(CT/IPT) A ACE = Area de Correlagéo Espacial

Comelagao

T
Alcance

Distancia (h)

Figura 24 Representacdo geral de um correlograma, seus pardmetros e a area de
correlacdo espacial correspondente

Percebe-se, com base na figura 24, que o correlograma gera uma area de
correlacdo espacial, que é analoga a area de dependéncia espacial gerada no
semivariograma. A partir da visualizacdo do correlograma, é possivel obter a
area de correlacdo espacial (ACE), por meio da integracdo, definida entre zero e

a, da expressdo dada em (4.21). A ACE para o modelo esférico é dada por:

h
Yest (M) dh

ACEEsF = [§]1- c

=0,375, L a
Co+C

(40)

Como ¢é possivel observar na expressao (40), a ACE, para o modelo
esférico, assume valores no intervalo entre 0 e 0,375.a, € é dada na unidade de
medida do alcance pratico, que, em geral, é dada em metros.

Para facilitar a interpretacdo desta medida, tornando-a livre de uma

unidade de medida, realiza-se uma modificacdo em sua expressao, introduzindo
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0 termo . Assim, com esta modificacdo, constréi-se o terceiro indice,
g.MD
dado como:
IDE3gst (%) =0,375) — 2 || —2 100, (41)
CO +Cl g.MD

em que, Cq € o efeito pepita, C; é a contribuicéo, a é o alcance pratico

e g.MD é o valor que corresponde a proporcdo (q) que se deseja atingir da

resulte

maxima distancia (MD) entre pontos amostrados. Caso a relacdo

em valor maior que 1, esta razdo &, entdo, truncada em 1, para que assuma
apenas valores entre zero e 1.

Esse indice (IDE3), baseado no correlograma, é mais completo do que
os indices IDE1 e IDEZ2, no sentido de que ja contempla, em sua esséncia, uma
medida de correlacdo espacial, além de contemplar todos os pardmetros dos
modelos da estrutura de dependéncia espacial (efeito pepita, contribuicéo,
alcance, fator de modelo).

Os célculos completos da ACE , para os modelos estudados nesta tese,

estdo apresentados na préxima secao.

4.2.5.2 Célculo da area ACE

Caélculo da area ACE para 0 modelo esférico:



h
ACEqst — jg(l— 4 es(f:( )th

_ JS[C —@sf (h)th

= éJS‘(C — Yesf (h))dh
_[0,375(Cy)}a
B C

- 0,375. G |,
Co+C

Célculo da area ACE para 0 modelo exponencial com p=3:

h
ACEexp = jg[l— 7expl )th

_ Jg(c-%xpquh

- 2 13lc - rexp(mhi
_[0,317(Cy)]a
- C

-0,317, G |,
Co+C
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Célculo da &rea ACE para o modelo exponencial com p=9:

c
- Jg{—c - yéXp(h)jdh

- 2 13lc - repmhi

C

-04111 G |,
C0+C1

h
ACEexp = jg(l— 7expl )th

Caélculo da area ACE para 0 modelo gaussiano com p=3:

¥gaus(h)

_ f(?(c - Vgaus(h)th

= éfé"(c - 7gaus(h))dh
[0,504(C )]a
C

— 0,504, A
Co+C

104
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Célculo da area ACE para 0 modelo gaussiano com p=9:

¥ gaus(h)

_ fa{c —7gaus(h)th

= éfg(c - J/gaus(h))dh

[0,295(Cy )]a
C

— 0,295, G a
C0+Cl

4.2.5.3 Generalizacédo do IDE3

A partir do resultado obtido para o modelo esférico, pode-se generalizar
o indice IDE3 para os modelos exponencial e gaussiano. Assim, de forma geral,

a expressao do indice IDE3 pode ser escrita como:

G a
IDE3 %) = FM. . .100 42
Modelo (%0) [CO N CJ(q.MDJ (42)

em que, Cq € o efeito pepita, C; € a contribuicdo, a € o alcance pratico
e q.MD é o valor que corresponde a proporcdo (qg) que se deseja atingir da
maxima distancia ( MD ) entre pontos amostrados.

Esse indice pode assumir valores no intervalo entre 0 e FM.100(%). O

indice apresenta uma vantagem em relacdo aos outros indices ja discutidos nesta

tese que é o fato de contemplar em sua expressdo tanto a contribuicéo e o efeito
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pepita, quanto o alcance préatico. Isso mostra que esse indice contempla mais
aspectos do semivariograma se comparado aos indices anteriores.

Em Schabenberger e Gotway (2005) existe uma indicacdo de duas

medidas, denominadas de Escala Integral, que, no R ¢ no R2, sdo dada por,

respectivamente:
I1 = Jg’R(h)dh (43)

e

1, =2z R(h)hdh)]/z (44)

em que R(h) é a funcdo correlograma e h é a distancia entre as

observagfes. Segundo Schabenberger e Gotway (2005), a ideia é que a escala
integral considera distancias em que as observacbes sdo altamente
correlacionadas, e ndo considera distancias em que as observacdes ndo sdo mais
correlacionadas.

Processos com alta continuidade espacial obtém maiores valores de
escala integral, pois as correlacBes enfraguecem mais lentamente conforme as
distancias aumentam (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005).

A expressdo para o célculo da area ACE é semelhante & medida
apresentada em (43), contudo, ndo € definida como uma medida de escala

integral, mas sim, é construida pelo célculo da éarea de correlacdo do
correlograma. Além disso, o indice IDE3 é valido, tanto para o Rl, guanto para
0 RZ, pois € originado do correlograma. J& a escala integral tem diferentes

expressdes para cada um dos dominios Rl ou R2,
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Outra observacdo importante € a de que as escalas integrais dadas em
(43) e (44) séo dadas na escala de medida do alcance, por exemplo, em metros.
Jé o indice IDES3 é livre de escalas, o que o torna mais fécil de interpretar.

Porém, mais estudos devem ser realizados para o entendimento das

escalas integrais e possiveis comparac¢@es com o indice IDES3.

Quando se considera o IDE3 sem o fator

, Se tem uma espécie de
g.MD

valor de alcance corrigido pela forca do modelo, dando ideia de um alcance ideal

G
Co+C1

(ou alcance efetivo). Isto é possivel, pois os valores de FM e podem

corrigir o valor do alcance pratico. Considerando que o produto

FM. _ G dd um valor de forca do modelo, tem-se que o alcance
CO +C1

corrigido varia de 0 a FM.a. Dessa forma, o alcance corrigido é dado na

unidade de medida do alcance pratico. A expressdo do alcance corrigido é dada

por:

C
acorrigido = FM .[CO 4'101}& (49)

A figura 25 mostra uma representagdo do alcance corrigido. Este alcance
corrigido, construido a partir do IDE3, poderia ser considerado um quarto indice,
mesmo sendo dado na unidade de medida do alcance pratico, mas que ndo sera

abordado nesta tese.
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Figura 25 Representacdo do alcance corrigido

Esse alcance corrigido € o valor do alcance equivalente a transformagéo
do fenbmeno atual para seu estado ideal, em que se tem efeito pepita zero e fator

de modelo igual a 1.

4.2.6 Aplicacao comparativa dos indices IDE1, IDE2 e IDE3

Nesta se¢do, € realizada uma comparagdo entre os indices propostos
nesta tese e o indice dado em Biondi et al. (1994). Para realizar esta comparagao
sdo simulados cenarios, por meio da funcdo grf do pacote geoR (RIBEIRO
JUNIOR; DIGGLE, 2001), que estdo apresentados na tabela 4. S&o cenarios que
correspondem a dependéncias espaciais de diferentes graus. As simulagdes
apresentam as seguintes caracteristicas:

1°) média=0;

2°) patamar=50;



39 n=160;

49 grid regular de 100x100 m;
5°) processo estocastico gaussiano

6°) estimador classico de semivariograma;

Tabela 4 Cenarios propostos para avaliar o desempenho dos indices
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Pardmetros da dependéncia espacial

Cenario EP cT AL DE

1 25 5 10 10%
2 45 5 25 10%
3 45 5 50 10%
4 45 5 75 10%
5 45 5 100 10%
6 375 12,5 10 25%
7 375 12,5 25 25%
8 375 12,5 50 25%
9 375 12,5 75 25%
10 375 12,5 100 25%
11 25 25 10 50%
12 25 25 25 50%
13 25 25 50 50%
14 25 25 75 50%
15 25 25 100 50%
16 12,5 375 10 75%
17 12,5 375 25 75%
18 12,5 375 50 75%
19 12,5 375 75 75%
20 12,5 375 100 75%
21 5 45 10 90%
22 5 45 25 90%
23 5 45 50 90%
24 5 45 75 90%
25 5 45 100 90%

Ao simular os 25 cenarios, geram-se 25 IDE1=DE, 25 IDE2, 25 IDE3 e

gera-se, também, 25 erros quadraticos médios dos erros de predi¢do (EQM,),
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uma dessas medidas para cada cenario. A partir disso, é possivel calcular a
correlagdo entre cada indice e 0 EQMe.

A ideia é de que o melhor indice é aquele que apresenta melhor
correlagdo (mais proxima de -1) com 0 EQM,, pois esta Ultima mede o erro das
predicdes (mapas), isto é, mede a qualidade dos mapas. Como uma Unica
correlagdo é pouco expressiva para possibilitar uma adequada conclusdo, a
respeito do comportamento dos indices, sdo realizadas 100 replicacGes da
simulacgdo dos 25 cenarios, €, por consequéncia, 100 correlaces entre cada um
dos indices e 0 EQM,, para que se tenha como observar qual indice apresenta
maior frequéncia de melhores correlagbes (mais proximas de -1) com 0 EQM,.

Pelo fato de que para os cenarios com maiores graus de dependéncia
espacial tem-se que; 0 EQM, diminui seus valores, e os indices aumentam seus
valores, percebe-se que as correlagdes entre os indices e 0 EQM, S&0 negativas.
Isto €, menores valores de EQM, estéo relacionados com maiores valores dos
indices. Dessa forma, tem-se que as correlagdes variam de -1 até zero.

Sdo considerados quatro intervalos de correlacbes para avaliar o

desempenho dos indices. Esses intervalos estdo apresentados na tabela 5.
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Tabela5 Ocorréncia das melhores correlagbes entre os indices e 0 EQM,,
considerando diferentes intervalos de correlagdes, nas 100 replicacdes

Intervalo de correlagdes N° de ocorréncias
Modelo esférico
(-0,1999 a 0,0000) 1
(-0,3999 a -0,2000) 18
(-0,5999 a -0,4000) 44
(-1,0000 a -0,6000) 37
Total 100
Modelo exponencial (p=3)
(-0,21999 a 0,0000) 8
(-0,3999 a -0,2000) 42
(-0,5999 a -0,4000) 43
(-1,0000 a -0,6000) 7
Total 100
Modelo exponencial (p=9)
(-0,1999 a 0,0000) 62
(-0,3999 a -0,2000) 33
(-0,5999 a -0,4000) 5
(-1,0000 a -0,6000) 0
Total 100
Modelo gaussiano (p=3)
(-0,1999 a 0,0000) 15
(-0,3999 a -0,2000) 47
(-0,5999 a -0,4000) 35
(-1,0000 a -0,6000) 3
Total 100
Modelo gaussiano (p=9)
(-0,1999 a 0,0000) 23
(-0,3999 a -0,2000) 50
(-0,5999 a -0,4000) 23
(-1,0000 a -0,6000) 4

Total 100
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Observa-se, a partir da tabela 5, para 0 modelo esférico, que a maior
frequéncia de melhores correlagGes ocorreu entre -1,0000 e -0,4000, com 81%
das 100 replicacGes nesse intervalo. Se fossem consideradas apenas correlagdes
moderadas a fortes, no intervalo de -1,0000 a -0,5000, este percentual atinge
63%. A maioria das correlacdes se classifica como de moderada a forte.

Ainda, na tabela 5, para 0 modelo exponencial com correcdo p=3,
observa-se maior frequéncia de melhores correlacGes entre -0,5999 e -0,2000,
com 85% das 100 replicacBes nesse intervalo. A maioria das correlagbes é
classificada como de moderada a fraca.

Observa-se, também pela tabela 5, para o modelo exponencial com
corregdo p=9, que a maior frequéncia de melhores correlagbes ocorreu no
intervalo entre -0,3999 e 0,0000, com 95% das 100 replicaces nesse intervalo,
classificando a maioria das correlagcdes como fracas.

Em relagdo ao modelo gaussiano com correcdo p=3, verifica-se, na
tabela 5, que a maior frequéncia de melhores correlagcdes ocorreu entre -0,5999 e
-0,2000, com 82% das 100 replicacBes nesse intervalo, indicando que a maioria
das correlacdes € classificada como de fraca a moderada.

Verifica-se, na tabela 5, para 0 modelo gaussiano com corre¢do p=9, que
a maior frequéncia de melhores correlagbes ocorreu entre -0,3999 e -0,2000,
com 50% das 100 replicacbes nesse intervalo. A maioria das correlagdes é
classificada como fraca.

A figura 26 mostra um exemplo de relacionamento existente entre 0s

valores de EQM, € 0s cenarios propostos para as simulagdes. A medida que a

numeragdo dada aos cenarios (de 1 a 25) aumenta, hé a tendéncia de se aumentar
a dependéncia espacial (ver tabela 4, onde o DE aumenta de 10% a 90% com o
aumento dado & numeracdo dos cenarios). Esse relacionamento mostra que,
guanto maior o grau de dependéncia espacial, menor é o erro quadratico médio

dos erros de predicdo (EQM,). Isso faz com que se verifique que os cenarios
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simulados sdo adequados para realizar a avaliacdo do desempenho dos indices
em descrever a dependéncia espacial, ja que os cenarios com maior dependéncia

espacial e maior alcance minimizam os valores de EQM.

Cenario

|  EQMe — Linear (EQMe) |

Figura 26 Relacionamento entre os valores de EQM, e 0s cenarios propostos

na simulacdo, com ajuste de linha de tendéncia linear, no modelo
esférico

A representacdo dos comportamentos entre 0s cenarios e 0 EQMg,

observada na figura 26, é praticamente a mesma para todos os modelos
considerados nesta tese. Dessa forma, toma-se essa representacdo, para o0 modelo
esférico, e omitem-se as representacfes para 0s modelos exponencial e
gaussiano.

As figuras 27, 28, 29, 30 e 31, apresentam a frequéncia de melhores

correlagdes entre cada indice e 0 EQM,, para os modelos esférico, exponencial

(p=3), exponencial (p=9), gaussiano (p=3) e gaussiano (p=9), respectivamente.
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Figura 27 Frequéncia de melhores correlagbes entre cada indice e 0 EQM,,

considerando, o intervalo de correlacfes entre -0,1999 e 0,0000 (a),
entre -0,3999 e -0,2000 (b), entre -0,5999 e -0,4000 (c) e entre -
1,0000 e -0,6000 (d), para 0 modelo esférico

Na figura 27(a), observa-se que o indice IDE3 apresentou a Unica

melhor correlagdo com 0 EQM,, no intervalo de -0,1999 e 0,0000. Ja na figura

27(b), verifica-se que o indice IDE3 apresentou maior frequéncia de melhores
correlacBes (61,11% das 18 replicacbes), considerando correlacdes entre -0,3999
e -0,2000. Conforme a figura 27(c), observa-se que, mais uma vez, o indice
IDE3 apresentou maior frequéncia (61,36% das 44 replicacdes). Por fim, pela
figura 27(d), observa-se, também, que a maior frequéncia foi obtida pelo IDE3,
com 89,19% das 37 replicages entre -1,0000 e -0,6000.

Assim, observa-se que o indice IDE3, em todas as situa¢des analisadas,
apresentou melhor desempenho em relacdo aos indices IDE1=DE e IDEZ2.
Ainda, com base na figura 27, percebe-se que os indices IDE1 e IDE2

apresentaram mesma correlacdo com o EQM, em todas as 100 replicagdes.
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Figura 28 Frequéncia de melhores correlagbes entre cada indice e 0 EQM,,

considerando, o intervalo de correlacfes entre -0,1999 e 0,0000 (a),
entre -0,3999 e -0,2000 (b), entre -0,5999 e -0,4000 (c) e entre -
1,0000 e -0,6000 (d), para 0 modelo exponencial com p =3

Na figura 28(a), observa-se que os indices IDE1 e IDE2 apresentaram

maior frequéncia de melhores correlagbes com 0 EQM, (62,50% das 8

replicacBes), no intervalo de -0,1999 e 0,0000. Na figura 28(b), também, os
indices IDE1 e IDE2 apresentaram maior frequéncia de melhores correlactes
(71,43% das 42 replicagdes), considerando correlagdes entre -0,3999 e -0,2000.
Pela figura 28(c), observa-se que, mais uma vez, os dois indices apresentaram
maior frequéncia (62,79% das 43 replicaces). Contudo, pela figura 28(d),
observa-se que a maior frequéncia foi obtida pelo IDE3, com 71,43% das 7
replicagdes entre -1,0000 e -0,6000.

Assim, observa-se que os indices IDEL1 e IDE2 apresentaram melhor
desempenho, em relacdo ao indice IDE3, apenas para correlagdes de fracas a
moderadas. Enquanto que, para correlacdes moderadas a fortes, o indice IDE3
obteve melhor desempenho. Mais uma vez, com base na figura 28, percebe-se

que os indices IDE1 e IDE2 apresentaram mesma correlagdo com 0 EQM, em

todas as 100 replicacGes.
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Figura 29 Frequéncia de melhores correlagbes entre cada indice e 0 EQM,,

considerando, o intervalo de correlacfes entre -0,1999 e 0,0000 (a),
entre -0,3999 e -0,2000 (b) e entre -0,5999 e -0,4000 (c), para o
modelo exponencial com p =9

Na figura 29(a), observa-se que os indices IDE1 e IDE2 apresentaram

maior frequéncia de melhores correlagdes com o EQM, (61,29% das 62

replicacBes), no intervalo de -0,1999 e 0,0000. Na figura 29(b), também, os
indices IDE1 e IDE2 apresentaram maior frequéncia de melhores correlactes
(57,58% das 33 replicagdes), considerando correlagdes entre -0,3999 e -0,2000.
Contudo, pela figura 29(c), observa-se que a maior frequéncia foi obtida pelo
IDE3, com 80,00% das 5 replicacGes entre -0,5999 e -0,4000.

Assim, observa-se gque os indices IDE1 e IDE2 apresentaram melhor
desempenho, em relacdo ao indice IDE3, apenas para correlagdes de fracas a
moderadas. Enquanto que, para correlacdes moderadas a fortes, o indice IDE3

obteve melhor desempenho.
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Figura 30 Frequéncia de melhores correlagbes entre cada indice e 0 EQM,,

considerando, o intervalo de correlacfes entre -0,1999 e 0,0000 (a),
entre -0,3999 e -0,2000 (b), entre -0,5999 e -0,4000 (c) e entre -
1,0000 e -0,6000 (d), para 0 modelo gaussiano com p =3

Na figura 30(a), observa-se que os indices IDE1 e IDE2 apresentam
maior frequéncia de melhores correlacdes (73,33% das 15 replicagbes) com o
EQMe, no intervalo de -0,1999 e 0,0000. Ja na figura 30(b), verifica-se que o

indice IDE3 apresentou maior frequéncia de melhores correlacGes (53,19% das
47 replicacdes), considerando correlagdes entre -0,3999 e -0,2000. Conforme a
figura 30(c), observa-se que, mais uma vez, o indice IDE3 apresentou maior
frequéncia (71,43% das 35 replicacbes). Por fim, pela figura 30(d), observa-se,
também, que a maior frequéncia foi obtida pelo IDE3, com 100,00% das 3
replicagdes entre -1,0000 e -0,6000.

Assim, observa-se que o indice IDE3, na maioria das situacdes
analisadas, apresentou melhor desempenho em relagdo aos indices IDE1=DE e
IDE2.
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Figura 31Frequéncia de melhores correlacbes entre cada indice e 0 EQM,,

considerando, o intervalo de correlacfes entre -0,1999 e 0,0000 (a),
entre -0,3999 e -0,2000 (b), entre -0,5999 e -0,4000 (c) e entre -
1,0000 e -0,6000 (d), para 0 modelo gaussiano com p =9

Na figura 31(a), observa-se que os indices IDE1 e IDE2 apresentam
maior frequéncia de melhores correlacdes (56,52% das 23 replicagbes) com o
EQMe, no intervalo de -0,1999 e 0,0000. Na figura 31(b), os indices IDE1 e

IDE2 apresentam maior frequéncia de melhores correlagbes (64,00% das 50
replicacdes), considerando correlagbes entre -0,3999 e -0,2000. J& na figura
31(c), observa-se que o indice IDE3 apresentou maior frequéncia (56,52% das
23 replicacbes). Por fim, pela figura 31(d), observa-se, também, que a maior
frequéncia foi obtida pelo IDE3, com 100,00% das 4 replicagdes entre -1,0000 e
-0,6000.

Observa-se, entdo, que os indices IDE1 e IDE2 foram melhores nas duas
primeiras situacdes, mas o indice IDE3 foi melhor nas duas ultimas situagdes.
Contudo, o indice IDE3 teve melhor desempenho para correlacGes mais fortes.

Aplica-se o teste de Qui-Quadrado, com a intencdo de avaliar a
homogeneidade de frequéncias entre os indices e os intervalos de correlagfes. A

tabela 6 apresenta os resultados da aplicacéo do teste de Qui-Quadrado.
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Tabela 6 Resultados da aplicacdo do teste de Qui-Quadrado

indice
Faixas de correlagéo IDE1 e IDE2 IDE3
Modelo esférico
(-0,3999 a 0,0000)* 7 12
(-0,5999 a -0,4000) 17 27
(-1,0000 a -0,6000) 4 33
Teste de Qui-Quadrado p=0,0134
Modelo exponencial (p=3)
(-0,3999 a 0,0000)* 35 15
(-1,0000 a -0,4000)* 29 21
Teste de Qui-Quadrado p=0,2112
Modelo exponencial (p=9)
(-0,3999 a 0,0000)* 38 24
(-1,0000 a -0,4000)* 20 18
Teste de Qui-Quadrado p=0,3945
Modelo gaussiano (p=3)
(-0,3999 a 0,0000)* 11 4
(-0,5999 a -0,4000) 22 25
(-1,0000 a -0,6000) 10 28
Teste de Qui-Quadrado p=0,0060
Modelo gaussiano (p=9)
(-0,3999 a 0,0000)* 13 10
(-0,5999 a -0,4000) 32 18
(-1,0000 a -0,6000) 10 17
Teste de Qui-Quadrado p=0,0751

* As faixas de -0,1999 a 0,000 e de -0,3999 a -0,2000 foram unidas. As faixas de -
0,5999 a -0,400 e de -1,0000 a -0,6000 foram unidas.

Observa-se, pela tabela 6, que, para o modelo esférico, a relacdo entre 0s
indices e as faixas de correlagdo é significativa (p=0,0134). Conclui-se que,
estatisticamente, o indice IDE3 possui maior frequéncia em todas as faixas de

correlagao.
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Para o modelo exponencial com correcdo p=3, na tabela 6, observa-se
que a relacdo entre os indices e as faixas de correlacdo ndo é significativa
(p=0,2113). Estatisticamente, ndo ha um indice que apresente maior frequéncia
na maioria das faixas.

Em relagdo ao modelo exponencial com correcdo p=9, pela tabela 6,
verifica-se que a relagdo entre os indices e as faixas de correlacdo ndo foi
significativa (p=0,3945). Ndo houve, estatisticamente, um indice com maior
frequéncia na maioria das faixas.

Ainda, pela tabela 6, para 0 modelo gaussiano com corre¢do p=3,
observa-se que a relacdo entre os indices e as faixas de correlagdo foi
significativa (p=0,0060). O indice IDE3 obteve, estatisticamente, maior
frequéncia na maioria das faixas de correlagéo.

Ja para 0 modelo gaussiano com correcdo p=9, na tabela 6, observa-se
que a relacdo entre os indices e as faixas de correlacdo nao foi significativa
(p=0,0751). Estatisticamente, nenhum dos indices obteve maior frequéncia na
maioria das faixas.

De forma geral, considerando todos os modelos simultaneamente, 0
indice IDE3 teve melhor desempenho, evidenciando que deve ser preferido em
relacdo aos demais indices. Ou seja, recomenda-se o indice IDE3 porque ele é
mais completo do que os indices de Biondi et al. (1994) (IDE1=DE),
Cambardella et al. (1994) [RD =é] e IDE2=FM.IDE1=FM.DE .

Assim, observa-se a importancia de se considerar a propor¢do da
dependéncia espacial gerada pelo parametro alcance, pois foi possivel mostrar
gue o indice que contempla esta dependéncia dada pelo alcance teve melhor
desempenho.

Contudo, a de se frisar que os indices construidos nesta tese valem

apenas para os modelos considerados para semivariogramas com patamar. Mais
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estudos devem ser realizados para outros modelos e semivariogramas sem

patamar.

4.3 Proposta de testes de dependéncia espacial com base em

semivariogramas com patamar

Nesta secdo sdo apresentados dois procedimentos para realizacdo de
teste de hipGtese de existéncia ou ndo de dependéncia espacial para
semivariogramas com patamar, ou seja, para semivariogramas com ajuste de
modelos esférico, exponencial ou gaussiano.

A construcdo dos testes de dependéncia espacial, na forma que sdo
propostos nesta tese, leva em consideragdo caracteristicas dos modelos ajustados
ao semivariograma. Assim, 0 primeiro passo antes da aplicacdo dos testes, &
ajustar o modelo adequado ao semivariograma em estudo.

A estatistica de teste a ser utilizada é a estatistica ADE, ja discutida
nesta tese. [Essa estatistica assume seus valores de forma aleatoria,
caracterizando-se assim, como uma estatistica de teste adequada do ponto de

vista da inferéncia estatistica.

4.3.1 Procedimento do primeiro teste de dependéncia espacial (TDE1)

O procedimento para o primeiro teste de dependéncia espacial (TDE1) é
computacional baseado em simulagfes. As hipoteses do teste de dependéncia

espacial sdo as seguintes:

Hg : N&o existedependéncia espacial
H4 : Existedependéncia espacial
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As simulages utilizadas para o teste sdo baseadas na hipétese nula, de
ndo existéncia de dependéncia espacial. Ou seja, sdo simulados semivariogramas
de efeito pepita puro, caracterizando independéncia espacial, com base na
representacao da figura 32.

Efeita
Pepita

Semivariancia

Distancia (h)

Figura 32 Representacdo de um semivariograma de efeito pepita puro,
caracterizando a ndo existéncia de dependéncia espacial

Para proceder ao teste de dependéncia espacial, é realizada a seguinte

sequéncia:

a) Calcular a estatistica ADEqgicylada Para o teste de dependéncia

espacial, com base no modelo ajustado ao semivariograma
observado nos dados em estudo;
b) Simular, sob hip6tese nula de independéncia espacial, n

semivariogramas com modelo efeito pepita puro;
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Nesta tese utiliza-se n=99. As simulacdes dos semivariogramas com
modelo efeito pepita puro séo realizadas com a funcéo grf do geoR (RIBEIRO
JUNIOR; DIGGLE, 2001).

c) Ajustar o modelo de interesse (esférico, exponencial ou gaussiano)

aos n semivariogramas simulados sob hipétese nula;

Para realizar os ajustes, utilizam-se, como valores iniciais, os valores de
contribuicdo, efeito pepita e alcance, gerados pelo ajuste do semivariograma
construido a partir dos dados originais em estudo.

Quando o ajuste do modelo ao semivariograma gera valor de alcance
maior que 0 maximo comprimento do vetor de distancias do semivariograma,
atribui-se valor nulo ao alcance. Isto é feito como correcdo ao ajuste
“superestimado”, quando ocorre, aumentando a chance de aceitar a hipotese

nula, ou seja, priorizando minimizar o Erro Tipo I.

d) Calcular o ADE em cada uma das n simulacdes;

e) Construir a distribuicéo da estatistica ADE (valor do ADEcculada

+ 0s n valores de ADE das simulagdes);
f) Calcular um valor p com base na distribuicdo da estatistica ADE. O

valor p é dado pela proporcéo de valores de ADE que sdo maiores ou

iguais a0 ADEcaculada -

Um esquema com o procedimento para a realizacdo do teste TDE1 pode

ser observado na figura 33.
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Amostra observada
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Figura 33 Esquema representativo do procedimento do teste TDE1

Seguindo o esquema dado na figura 33, realiza-se 0 teste e se pode

concluir sobre aceitar ou ndo a hipotese nula (Hg), ou seja, concluir sobre a

existéncia ou ndo de dependéncia espacial.

4.3.2 Procedimento do segundo teste de dependéncia espacial (TDE2)

O procedimento para o segundo teste de dependéncia espacial (TDE2) é

computacional baseado em permutacdes. As hipo6teses do teste de dependéncia

espacial sdo as seguintes
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Hg : Ndo existedependéncia espacial
H : Existedependéncia espacial

Este teste utiliza o principio da permutacdo dos valores do atributo nas
posicBes geograficas. Como ferramenta para permutar os dados observados, usa-
se a funcdo sample, do pacote base do software R (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2012). Esta funcdo gera permutacBes ou aleatorizacGes a partir de uma
amostra. Assim, é possivel realizar simula¢fes de processos estocasticos quase
independentes (com correlagdo espacial fraca, ou seja, com baixa dependéncia
espacial).

Para proceder ao teste de dependéncia espacial, é realizada a seguinte

sequéncia:

a) Calcular a estatistica ADE.gicylada Para o teste de dependéncia

espacial, com base no modelo ajustado ao semivariograma
observado nos dados em estudo;

b) Permutar, n vezes, os valores do atributo nas coordenadas
geograficas, gerando, dessa forma, n bases de dados com fraca

dependéncia espacial;

Nesta tese utiliza-se n=99. A partir das permutacdes ndo se quebra a
dependéncia espacial efetivamente, mas se enfraquece essa dependéncia de
modo que a hipédtese nula de independéncia espacial é quase atingida. Assim, o
fato de que a dependéncia dos dados é enfraguecida ao se permutar os dados

viabiliza a realizacdo do teste.
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c) Construir n semivariogramas, um para cada base de dados gerada;

Os semivariogramas respeitam a hip6tese nula de independéncia
espacial, pois sdo construidos a partir de bases de dados geradas pelo processo
de permutagdo.

d) Ajustar o modelo de interesse (esférico, exponencial ou gaussiano)

aos n semivariogramas;

Para realizar os ajustes, utilizam-se, como valores iniciais, os valores de
contribuicdo, efeito pepita e alcance, gerados pelo ajuste do semivariograma
construido a partir dos dados originais em estudo.

Quando o ajuste do modelo ao semivariograma gera valor de alcance
maior que o maximo comprimento do vetor de distancias do semivariograma,
atribui-se valor nulo ao alcance. Isto é feito como correcdo ao ajuste
“superestimado”, quando ocorre, aumentando a chance de aceitar a hipotese

nula, ou seja, priorizando minimizar o Erro Tipo .

e) Calcular o ADE em cada um dos n semivariogramas;

f) Construir a distribuicéo da estatistica ADE (valor do ADEcgcylada

+ 0s n valores de ADE gerados dos semivariogramas construidos
com base na permutacéo);
g) Calcular um valor p com base na distribui¢do da estatistica ADE. O

valor p é dado pela proporcéo de valores de ADE que sdo maiores ou

iguais a0 ADEcaculada -

A figura 34 apresenta um esquema com o procedimento para realizacdo
do teste TDE2.
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Figura 34 Esquema com o procedimento do teste TDE2

Seguindo o procedimento exposto na figura 34, realiza-se o teste e se

pode concluir sobre aceitar ou ndo a hipotese nula (Hg ), ou seja, concluir sobre

a existéncia ou ndo de dependéncia espacial.

4.3.3 Nivel nominal dos testes TDE1 e TDE2

Para estudar o nivel de significancia nominal dos testes é simulado um

cenario, sob modelo de efeito pepita puro, de modo que a hipotese nula (Hg),
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de independéncia espacial, é verdadeira. O cenéario simulado, com o pacote
RandomFields (SCHLATHER, 2001), apresenta as seguintes caracteristicas:

1°) média=0;

2°) alcance=0;

3°) efeito pepita=50;

49 contribuicdo=0;

5°) n=169;

6°) grid regular de 100x100 m;
7°) processo estocastico gaussiano

8°) estimador classico de semivariograma;

A figura 35 apresenta a representacdo do grid na simulacéo.
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Figura 35 Representacdo do grid na simulacéo

Realizam-se o0s dois testes 100 vezes (cada teste € aplicado
repetidamente 100 vezes), nesse cenario, para estudar o nivel nominal dos testes.
Em cada uma das 100 vezes, o valor p é calculado, e o percentual de vezes em
que a hipo6tese nula, de independéncia espacial, é corretamente rejeitada define o
nivel nominal dos testes. O nivel de significancia adotado é de 5% (nivel
nominal), ou seja, s6 é considerada rejeitada a hipétese nula, se o valor p é
menor que 0,05.

Apoés a aplicacdo de ambos os testes, 100 vezes, observa-se que a
hipotese nula foi aceita em todas as aplicagdes, ou seja, 100% das vezes o valor

p foi maior ou igual a 5%. Consequentemente, 0% das vezes rejeitou-se Hg. O

que faz com que o Erro Tipo | seja igual a zero.
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Assim, obteve-se um nivel real de 0% frente a um nivel nominal de 5%,
indicando um 6timo resultado, pois o nivel real foi menor que o nominal. Esse
fato de obter nivel real menor que o nominal pode ser devido ao baixo nimero
de repeticdes do teste (100 vezes), ou ser o verdadeiro comportamento dos dois

testes.

4.3.4 Poder dos testes TDE1 e TDE2

Para realizar o estudo do poder dos testes, sdo simulados 15 cenarios de
dependéncia espacial para cada um dos modelos tedricos esférico, exponencial e
gaussiano. Nestes cenarios, diferentes valores de contribuicdo, efeito pepita e
alcance sdo atribuidos. Estes cenarios sdo considerados, pois sdo construidos sob
a hipétese alternativa (de existéncia de dependéncia espacial), isto é, sdo

cenarios em que a hipotese alternativa (H;) € verdadeira. A tabela 7 mostra os

cenarios a serem simulados.

Tabela 7 Cenarios simulados para avaliar o poder dos testes

Parametros da dependéncia espacial

Cenario Ep T AL
1 45 5 25
2 45 5 50
3 45 5 75
4 37,5 12,5 25
5 37,5 12,5 50
6 37,5 12,5 75
7 25 25 25
8 25 25 50
9 25 25 75
10 12,5 37,5 25
11 12,5 37,5 50
12 12,5 37,5 75
13 5 45 25
14 5 45 50

15 5 45 75
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Com base na tabela 7, realiza-se uma simulagdo de cada cenério para
possibilitar o estudo do poder dos testes. Em cada um desses cenarios é
calculado o indice IDE3 para que se possa avaliar o poder dos testes para
diferentes graus de dependéncia espacial. O IDE3 foi escolhido, pois foi o indice
de melhor desempenho na descricdo do grau de dependéncia espacial, ja
estudado anteriormente.

Os cenarios simulados, com o pacote RandomFields (SCHLATHER,

2001), apresentam as seguintes caracteristicas:

1°) média=0;

2°) patamar=50;

3% n=169;

49 grid regular de 100x100 m;
5°) processo estocastico gaussiano

6°) estimador classico de semivariograma;

A tabela 8 apresenta os valores do IDE3 para cada modelo considerado,

com base nos 15 cenarios simulados.
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Tabela 8 Valores do IDE3 para os modelos esférico, exponencial e gaussiano

Cenario Esf Exp (p=3) Exp (p=9) Gaus (p=3) Gaus (p=9)
1 1% 2% 0% 1% 1%
2 2% 2% 1% 6% 1%
3 4% 2% 1% 3% 3%
4 2% 2% 1% 5% 2%
5 6% 7% 2% 6% 4%
6 10% 11% 2% 11% 5%
7 7% 7% 1% 8% 2%
8 13%  11% 3% 16% 6%
9 15%  15% 5% 25% 16%
10 7% 9% 3% 12% 3%
11 18%  14% 3% 30% 13%
12 31% 23% 6% 37% 19%
13 9% 11% 2% 17% 4%
14 19%  20% 6% 35% 12%
15 32% 31% 9% 42% 21%

Em cada um dos cenarios simulados, apresentados na tabela 7, realizam-

se os testes 100 vezes (cada teste é aplicado repetidamente 100 vezes). Isto é

feito para avaliar o poder dos dois testes. Em cada uma das 100 vezes, o valor p

é calculado, e o percentual de vezes em que a hipédtese nula, de independéncia

espacial, é corretamente rejeitada define o poder de cada teste. O nivel de

significAncia adotado é de 5% (nivel nominal), ou seja, s6 é considerada

rejeitada a hipétese nula, se o valor p € menor que 0,05.

As figuras 36, 37, 38, 39 e 40 apresentam o resultado do estudo do poder

dos testes em relacdo ao indice IDE3.
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Figura 38 Poder dos testes TDE1 e TDE2, considerando o modelo exponencial

(p=9)
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Figura 39 Poder dos testes TDE1 e TDEZ2, considerando o modelo gaussiano,

com(p=3)
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Figura 40 Poder do teste TDE1 e TDEZ2, considerando o modelo gaussiano, com
(p=9)

Com base nas figuras 36, 37, 38, 39 e 40, pode-se observar a curva que
representa o comportamento do poder dos testes TDE1 e TDE2. O
comportamento do poder dos testes foi ajustado, em todos os modelos, por um
modelo polinomial de 3° grau. A curva do polinémio € tracada até atingir o valor
100 no eixo do poder, desconsiderando o restante da curva. O poder cresce
rapidamente para menores valores de IDE3 e se aproxima de 100% para maiores
valores de IDE3. O ajuste das curvas polinomiais é, nesta tese, apenas para
ilustrar o comportamento do poder dos testes em relacdo aos valores do IDE3,
ndo tendo pretensdo de predizer o poder a partir do IDE3. Porém, é uma
possibilidade de estudos futuros a utilizacdo dessa relacdo entre poder e IDE3
para, por exemplo, a determinacdo de valores de IDE3 que classificam o grau de
dependéncia espacial.

O que fica claro é que para os cenarios com baixa dependéncia espacial
0 poder dos testes é menor, e para aqueles cenarios com maior grau de
dependéncia, o poder dos testes é maior. Além disso, as curvas de poder de
ambos os testes sdo muito semelhantes, quase coincidentes, indicando que 0s

dois testes parecem gerar resultados semelhantes, parecendo serem indistintos.
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Uma observagdo deve ser feita: os testes propostos aqui ndo tém a
intencdo de substituir o uso dos envelopes simulados ja existentes, mas sim, vem
a complementar a analise puramente visual feita hoje, a exemplo do que o teste
de Shapiro Wilk vem fazer em relacdo ao histograma ou ao ggplot, na avaliacdo
da normalidade de dados.

Ou seja, 0s testes propostos aqui vém a ser um complemento a avaliacéo
da dependéncia espacial. Sendo que podem ser utilizados conjuntamente com 0s
envelopes simulados desenvolvidos, por Ribeiro Janior e Diggle (2001), no
pacote geoR.

Nesta tese, a comparacao dos testes propostos parece indicar uma grande
semelhanca entre eles, no que tange aos erros Tipo | e Tipo Il, tornando-os
igualmente recomendaveis, a principio. Porém, ha a relevancia em se considerar
outros critérios de desempenho, além dos erros, para a decisdo de recomenda-

los. Tais outros critérios podem incluir, entre outros:

a) Custo de computacao;

b) Tipo de procedimento computacional adotado: simula¢es Monte
Carlo podem ser mais confiaveis do que permutacdes, pois enquanto
na simulagdo Monte Carlo a amostragem é do tipo amostragem
aleatoria simples, na permutacdo tem-se amostragem aleatoria
estratificada, com o risco de se estar amostrando num estrato de

comportamento anémalo.

Enfim, pelo fato de os dois testes serem inéditos, e ndo ser o objetivo
desta tese a testagem exaustiva destes novos testes (mas principalmente sua
apresentacdo, descricdo, e ilustracdo de uso), necessita-se realizar mais estudos,
incluindo mais cenarios, mais simulagdes e maior investigacdo das propriedades

dos testes.
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5 CONCLUSAO

Retomando os objetivos especificos lancados para esta tese, pode-se
concluir por:

1°) Propor uma corregdo nos modelos exponencial e gaussiano de
semivariograma;

Foi possivel realizar uma correcdo nos modelos de semivariogramas
exponencial e gaussiano a partir de um novo conceito sobre o percentual de
explicacdo da contribuicdo. Mostrou-se que a partir deste novo conceito é
possivel construir diferentes expressdes matematicas para esses dois modelos,
criando, dessa forma, uma nova classe de modelos exponenciais e gaussianos.

Para trabalhos futuros sugerem-se mais estudos sobre essa nova classe

de modelos para sua possivel implantacdo computacional.

2°) Construir novos indices para a descri¢ao da dependéncia espacial;

Foram formulados trés indices para descricdo da dependéncia espacial
de dados geoestatisticos. Os trés indices foram construidos com base no conceito
de areas de dependéncia espacial.

O primeiro indice, denominado de IDE1, foi formulado a partir da
comparacdo entre a area de dependéncia observada e a area de dependéncia
possivel de ser atingida. Apos a construcdo deste indice, observou-se que é
idéntico ao indice encontrado em Biondi et al. (1994). Ou seja, encontrou-se, a
partir da geometria do semivariograma, a demonstracdo matematica do indice
dado em Biondi et al. (1994).

O segundo indice, denominado de IDE2, tomou por base a comparagao

entre a area de dependéncia espacial e a area total do semivariograma.
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A construcgdo do terceiro indice, denominado de IDE3, foi baseada no
conceito de area de correlagdo espacial dada pelo correlograma. Ou seja, 0
indice IDE3 é construido a partir da area de correlacdo espacial.

A partir do indice IDE3 foi possivel definir um conceito de alcance
corrigido, que caracteriza, com base na for¢a do modelo, o valor de um alcance
ideal, ou efetivo, do modelo.

Ao realizar uma aplicagdo comparativa dos trés indices, observou-se
que, de forma geral, o indice IDE3 apresentou melhor desempenho. Deste modo,
recomenda-se seu uso para realizar a descri¢do da dependéncia espacial de dados
geoestatisticos.

Para futuros estudos sugere-se a construcdo de indices para outros
modelos de semivariogramas, como 0S que nhdo apresentam o parametro

patamar.

3°) Construir testes de significancia para a hipdtese nula de auséncia de
dependéncia espacial;

Construiram-se dois testes de hipotese, independentes entre si, para
avaliar a existéncia ou ndo de dependéncia espacial. A hipbtese nula a ser testada
diz que ndo existe dependéncia espacial nos dados, ou seja, fala que os dados
possuem independéncia espacial.

A partir do conceito de areas de dependéncia espacial, gerados nesta
tese, construiu-se uma nova estatistica de dependéncia espacial. Esta estatistica,
utilizada para o teste de hipo6tese de dependéncia espacial, denominada de ADE,
é a propria area de dependéncia espacial calculada por integragdo. Ou seja, esta
estatistica é formulada a partir da geometria do semivariograma amostral.

O primeiro teste construido, denominado de TDEL, utiliza o principio de
simulagdo, sob hipdtese nula de independéncia espacial, gerado a partir de dados

sob comportamento de efeito pepita puro (modelo de efeito pepita puro).
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O segundo teste construido, nesta tese, denominado de TDE2, se baseia
no principio de simulacéo, sob hip6tese nula de independéncia espacial, gerado
partindo-se de dados permutados no grid de amostragem.

Os dois testes apresentaram resultados bem semelhantes em relacdo aos
erros Tipo | e Tipo Il. Dessa foram, sugere-se a utilizagdo de qualquer um deles.

Contudo, para futuros estudos necessita-se ampliar o namero de cenarios
e 0 nimero de simulacfes para uma melhor avaliacdo dos testes. Além disso, o
teste TDE2, baseado em permutagdes, precisa de maior investigacdo ja que a
permutacdo dos dados ndo quebra a dependéncia espacial dos dados, mas sim,

apenas enfraguece esta dependéncia.

Por fim, avaliando de forma geral o desenvolvimento desta tese, conclui-
se que foi alcancado o objetivo principal de propor métodos para avaliar, por
meio de testes de hipotese, e descrever, por meio de indices, a estrutura de
dependéncia espacial de dados geoestatisticos, ou seja, espera-se que 0s metodos
desenvolvidos nesta tese contribuam para que os usuarios da Geoestatistica
possam realizar inferéncias mais formais e descricdes mais adequadas sobre a

estrutura de dependéncia espacial.
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