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RESUMO

r

A anisotropia ¢ uma caracteristica em que dados espacialmente
dependentes apresentam comportamentos diferenciados em determinadas
dire¢des. Quando o comportamento da variavel aleatéria é similar em todas as
diregdes, dizemos que o fendomeno ¢ isotropico. Caso nao seja detectada a
anisotropia e, consequentemente, sua correcdo ndo seja feita, o fendémeno pode
ser interpretado de maneira equivocada. A falta de um teste estatistico
consolidado para deteccio de anisotropia corrobora a dificuldade dos
pesquisadores em corrigir tal caracteristica do fenomeno. Propde-se, neste
trabalho, dois testes para detectar a anisotropia espacial: um teste baseado em
area e outro teste baseado em distancias euclidianas. Para verificar a eficicia dos
testes, foram computadas as taxas de erro tipo I e o poder do teste. Em todas as
configuragdes simuladas, o teste baseado em area obteve melhor desempenho
que o teste baseado em distancias euclidianas.

Palavras-chave: Geoestatistica. Anisotropia. Isotropia.



ABSTRACT

Anisotropy is a trait in which spatially dependent data show different
behaviors in certain directions. When the behavior of the random variable is
similar in all directions, we say that the phenomenon is isotropic. In case
anisotropy is not detected and, consequently, its correlation is not made, the
phenomenon can be wrongly interpreted. But the lack of a consolidated
statistical test for detecting anisotropy corroborated the difficulty the researcher
faces to correct this characteristic of the phenomenon. This work proposes two
tests to detect spatial anisotropy: one based on the area and another based on
Euclidean distances. To verify the efficacy of the tests, we computed the Type I
error rates and power of the test. In all simulated configurations, the test based
on the area obtained better performance than the test based on Euclidean
distances.

Keywords: Geostatistics. Anisotropy. Isotropy
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1 INTRODUCAO

A anisotropia é uma caracteristica na qual dados espacialmente
dependentes apresentam comportamentos diferenciados em determinadas
dire¢des. Quando o comportamento da variavel aleatéria é similar em todas as
dire¢des, dizemos que o fendomeno ¢ isotropico.

De uma forma geral, a anisotropia ¢ tratada em segundo plano nas
analises geoestatisticas. Sistemas de busca de periodicos, como o Google
Académico e o Portal Periddico Capes, mostram uma relagdo de menos de 10%
dos trabalhos que tratam de anisotropia, isso no contexto de Geoestatistica.

Logo, constata-se que os autores pressupdem que a variavel é isotropica
e procedem com a modelagem do fendmeno — e posterior predicdo — sem
efetuarem a devida corre¢do da anisotropia.

Rossoni e Lima (2012) apresentam resultados que comprovam a
influéncia da anisotropia, na predi¢do de um fendmeno continuo. Em todas as
configuragdes anisotropicas simuladas no trabalho, os modelos que utilizaram a
correcdo da anisotropia foram mais precisos do que os modelos que ndo
corrigiram a anisotropia. Logo, caso a corre¢do ndo seja feita, o fenomeno pode
ser interpretado de maneira equivocada.

A falta de um teste estatistico consolidado para deteccdo de anisotropia
corrobora a dificuldade dos pesquisadores em corrigir tal caracteristica nos
estudos do fendmeno. A literatura lista alguns testes para deteccdo de anisotropia
ou isotropia: Guan et al. (2004) propdem um teste ndo paramétrico para testar
isotropia espacial, através de subamostras; Chorti e Hristopulos (2008) utilizam
uma abordagem de amostras bases, estimadas por meio de derivadas espaciais,
relacionadas diretamente com os pardmetros da anisotropia; Cheng (2004)
propde um modelo para quantificar a escala de anisotropia; Maity e Sherman

(2012) apresentam um teste para isotropia, utilizando a fun¢@o de covariancia.
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Todavia, esses testes necessitam de uma gama de pré-requisitos para serem
aplicados: dados regularmente espagados, normalidade dos dados, dados
estaciondrios de segunda ordem.

Objetivou-se, neste estudo, propor dois testes para detec¢do de
anisotropia. Além disso, pretende-se verificar a eficacia desses testes, por meio

da avaliag?o da taxa de erro tipo I e do poder dos testes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Geoestatistica, uma introducao

Etimologicamente, o termo Geoestatistica designa o estudo estatistico de
fendmenos naturais. De uma maneira mais objetiva, a Geoestatistica € um ramo
da Estatistica Espacial que usa o conceito de fungdes aleatdrias para incorporar a
dependéncia espacial nas andlises estatisticas. Inicialmente, isso se deve ao fato
de que Krige (1951), ao trabalhar com dados de concentracdo de ouro, concluiu
que somente a informagdo dada pela variancia era insuficiente para explicar o
fendmeno em estudo. Para tal, é necessario levar em consideracdo a distancia
entre as observacdes, ou seja, considerar a localizacdo geografica e a
dependéncia espacial.

George Matheron foi o primeiro a usar extensivamente o termo
Geoestatistica (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978), ¢ sua definicdo ainda
permanece: “Geoestatistica ¢ a aplicacdo do formalismo das fungdes aleatorias
para reconhecer e estimar um fendmeno natural”.

Segundo Clark (1979), uma medida tomada em um ponto em R"
(espago n-dimensional) guarda relagdes de dependéncia com medidas tomadas
em pontos adjacentes, sugerindo uma estrutura de correlagao.

Dessa forma, a Geoestatistica pressupde que uma variavel aleatoria
(v.a), tomada em um ponto qualquer, pode ser expressa pela soma de trés
componentes:

a) um componente estrutural, correspondente a um valor médio ou a

uma tendéncia;

b) um componente aleatdrio, espacialmente correlacionado;

¢) um ruido aleatério.
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Assim, seja Z (x) uma variavel aleatoria em que x denota uma posigio

em uma, duas ou mais dimensdes x € R", entdo

Z(x)=pu(x)+e&'(x)+e&"(x), (1)

em que:
,u(x) ¢ uma fun¢do deterministica que representa 0 componente
estrutural;

¢'(x) ¢ um termo estocastico que varia localmente e ¢

espacialmente correlacionado;

£"(x) ¢ um ruido aleatério, nio correlacionado.

Todavia, se pensarmos na cole¢do de realizacdes da v.a. Z (x) em

inumeros pontos x, teremos um processo estocastico. Segundo Louzada
(2011), a maneira mais simples de se compreender o conceito de
processos estocasticos € pensa-lo como uma colecdo de varidveis

aleatdrias Z(xl.), indexadas segundo um conjunto de indices

i=1,2,3,..,n. Essa indexa¢do i pode estar relacionada com um ponto
bidimensional no espaco, um momento do tempo, ou até uma composicao
espago-temporal.

A Geoestatistica se propde a desenvolver estudos com dois

objetivos principais (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978):



17

a) ser capaz de extrair da aparente desordem dos dados disponiveis,
uma imagem da variabilidade dos mesmos e uma medida da
correlagdo existente entre os valores tomados em dois pontos do
espaco, que ¢ feita por meio do semivariograma;

b) ser capaz de medir a precisdo de toda predigdo ou estimagdo através
de dados fragmentados, ou seja, através de um processo discreto de
amostragem, obter uma estimativa continua da &area amostrada

através da técnica de krigagem.

2.2 Descricao e modelagem da estrutura de variabilidade espacial

Para a aplicagdo da estatistica espacial, espera-se que a associacdo das
variaveis em pontos distintos seja maior a medida que esses pontos estejam mais
proximos um do outro, a fim de descrever e modelar essas relagdes entre
distancias e associa¢do espacial (CLARK, 1979).

Os fendmenos espaciais geralmente apresentam as seguintes

caracteristicas:

a) unicos, ndo replicaveis;

b) definidos (geralmente ) no dominio de 2 ou 3 dimensdes;

¢) muito complexos para serem modelados por um processo
deterministico;

d) conhecidos por amostras tomadas em localizagdes distintas.

Varias medidas prestam-se para a descricdo dessa relagdo, tais como a
autocovariancia e autocorrelagdo, usuais na analise de séries temporais. Em
Geoestatistica, a medida normalmente utilizada é a semivariancia. Ao contrario

da covaridncia e correlagdo, a semivaridncia ¢ uma medida de dissimilaridade,
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ou seja, o valor da semivariancia ¢ maior a medida que as varidveis estdo menos

associadas.
2.3 Momentos e estacionaridade

Na Geoestatistica, os dois primeiros momentos sao suficientes para
prover uma solugdo aproximada aceitavel para a maioria dos problemas
encontrados (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Os dois primeiros momentos,

segundo Journel e Huibredgts, sdo definidos como:

2.3.1 Esperanca matematica, ou momento de primeira ordem

Considere uma v.a Z (x) no ponto X. Se a funcdo de distribuicdo de

VA (x) possuir uma esperanga, entao

E[Z (x)] = m(x) .

2.3.2 Momentos de segunda ordem

Os trés momentos de segunda ordem, considerados em Geoestatistica,

a) a variancia de Z (x): a variancia ¢ definida como o segundo

momento sobre a esperanga m (x) dav.a. Z (x) , isto &,

var[ 2(x)]=E[ (2(x)-m(x))' |
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b) a covariancia: se duas v.a. Z (xl) e Z (xz) possuirem variancias
nos pontos x, € Xx,, entdo elas também possuirdo uma covariancia,

que € uma fungdo das duas localizagdes x, e x,, sendo escrita como:

Cov(x,3,) = E{[Z(3)=m(x) ][ Z (x,) ~m(x,) ]}

b

¢) o variograma: ¢ definido como a varidncia do incremento

[Z(xl )— Z(x2)] e ¢ definida por:

2y (x,,x,) = Var[Z(xl) —Z(xz)] .
A fung@o ¥ (x,,x,) ¢ definida como semivariancia.

2.4 A hipoétese de estacionaridade

As fungdes de covariancia e semivariancia dependem, simultaneamente,

de dois pontos de suporte x; e x,. Se esse for realmente o caso, entdo muitas

realizagdes do par de vaa. Z (xl) e Z (xz) precisam ser analisadas para que

uma inferéncia estatistica seja possivel.

Todavia, se essas fungdes dependessem apenas da distdncia entre dois

pontos suporte quaisquer, isto ¢, da distdncia s =x, —Xx,, entdo a inferéncia
estatistica torna-se possivel: cada par de dados {Z(xk),z(xk.)}, separados pela

distdncia A, em que h=x, —x,., pode ser considerado como diferentes
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realiza¢des do par de v.a. {Z (xk),Z (xk.)}. Assim, a correlacdo existente entre

dois pontos amostrais ndo depende de sua localizagdo, mas sim da distancia

existente entre eles.
2.4.1 Estacionaridade de segunda ordem

Uma fungéo aleatéria € dita estacionaria de segunda ordem, se:
a) a esperanga matematica £ [Z (x):l existe e ndo depende do ponto

X ; entdo
E[Z(x)] =m, Vx;

b) para cada par de v.a. {Z (x),Z (x+h)} a covaridncia existe e

depende da distancia / . Assim,
Cov(h) = E[Z(x +h).Z(x)] —-m*, Vx.

A estacionariedade da covaridncia implica na estacionariedade da

variancia e da semivariancia. Logo, as seguintes relagdes sdo validas:

Var[Z(x)] = E[(Z (x) —m)z} = Cov(O), Vx ;

7 ()= E| (Z(x+h)=Z(x)) |=Cov(0)~Cov(h), vx.
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Desta forma, sob a hipdtese de estacionariedade de segunda ordem, a

covaridncia e o semivaridncia sdo duas ferramentas equivalentes para
caracterizar a autocorrelacdo entre as duas variaveis Z(x+h) e 7 (x),

separadas pela distAncia /. Pode-se definir também uma terceira ferramenta: o

correlograma, dado por:

A hipdtese de estacionariedade de segunda ordem assume a existéncia

de uma covaridncia e, consequentemente, uma varidncia finita
(VarI:Z (x)] = COV(O)). Todavia, existe uma gama de fendmenos fisicos e

funcdes aleatorias que possuem uma capacidade infinita de dispersdo, que ndo
possuem uma variancia finita, nem uma covariancia, mas para os quais ainda
pode ser definida uma semivaridncia. Logo, a hipotese de estacionariedade de
segunda ordem pode ser levemente reduzida quando assume-se apenas a
existéncia e estacionariedade da semivaridncia. Temos assim a hipdtese

intrinseca.
2.4.2 Hipotese intrinseca

Um processo estocastico atende a hipotese intrinseca se:

a) a esperanga matematica existe e ndo depende do ponto X,

E[Z(x)] =m, Vx; 2)
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b) para todas as distdncias /4, o incremento [Z (x+h)—Z (x)]

possui uma variancia finita que ndo depende de X, ou seja,

Var[Z(xth Z(x] E{[Z x+h x)]} Zy(h Vx .

€)

A hipdtese de estacionariedade de segunda ordem implica na hipotese

intrinseca, todavia, o contrario ndo ¢ verdade.
2.5 Semivaridncia e semivariograma

A semivariancia ¢ a medida do grau de dependéncia espacial entre duas
amostras. A magnitude da semivariancia entre dois pontos depende da distancia
entre eles. O grafico das semivariancias em fungio da distancia /4 ¢ chamado de
semivariograma. O semivariograma ¢ uma ferramenta que permite representa,
quantitativamente, a variagdo de um fenomeno regionalizado no espago
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

O estimador cldssico da semivariancia, proposto por Matheron (1963), ¢

dado pela equagio,

Nz(hf[z (x, +h)] )

¥>

em que:

4 (h) ¢ o estimador da semivariancia;
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N(h) ¢ o numero de pares de valores medidos, Z(xf)e Z(xi +h)

2

separados pela distancia 4,

Z(x" ) e Z(x" * h) sao realizagdes do processo estocastico Z(x) , isto
¢, valores da i-ésima observacdo da varidvel regionalizada, coletados nos pontos
X, e x,+h,comi=12,..,n,separados pela distancia / .

O grafico das semivariancias, estimadas em fungdo da distancia /1, é

chamado de semivariograma empirico ou experimental (Figura 1).

¥(h

0.0 02 04 06

Figura 1 Semivariograma empirico



24

Existem outros estimadores da semivariancia, como o estimador robusto,
proposto por Cressie ¢ Hawkins (1980), o qual ¢ adequado para dados que

apresentam outliers. Sua func¢do de estimacdo é dada por:

i 2l -2 |

7(h)= . (5)

0,475+w
2N (h)

Além desses dois estimadores, ainda existem o estimador da mediana, o
estimador de Haslett, o estimador de Genton, entre outros. Teixeira (2013)
apresenta uma vasta revisdo sobre os estimadores, bem como uma avaliacdo

sobre sua aplicabilidade pratica.
2.5.1 Parametros do semivariograma

Na Figura 2, tem-se a representacdo de um semivariograma. O seu

padrdo representa o que, intuitivamente, se espera de dados com dependéncia
2
espacial continua, isto ¢, que as diferencas [Z (xi) -Z (xi +h)] decrescam a

medida que /~ tende a zero. E esperado que observagdes mais proximas,
geograficamente, apresentem um comportamento mais semelhante entre si do

que aquelas separadas por maiores distancias.
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Semivariograma
[ ]
7(h)
Alcance (a)

A ' ¢ ‘_
Contribui¢do (C, ) Patamar (C )

Y
Efeito Pepita (Co) ::

h ey

Figura 2 Parametros do semivariograma

Os pardmetros do semivariograma podem ser observados diretamente na
representacio grafica da Figura 2 e que, conforme Isaaks e Srivastava (1989), sdo

definidos por:

a) Alcance(a): distdncia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente.

b) Patamar(C ): ¢ o valor da semivariancia correspondente ao valor
do alcance (a), isto é, y(a)=C. Desse ponto em diante,

considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as

amostras, porque a variancia da diferenca entre os pares de amostras

(Var[z (xl.) -z (xl. + h)]) torna-se invariante com a distancia;
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¢) Efeito Pepita(C,): teoricamente »(0)=0. Entretanto, na
pratica, a medida que / tende para O (zero), y(h) se aproxima de

um valor positivo chamado Efeito Pepita (CO), que revela a

descontinuidade do semivariograma para distincias menores que a
menor distancia entre as amostras. Parte dessa descontinuidade pode
ser ocasionada por erros de medi¢@o, mas ¢ impossivel quantificar se
a mesma provém de erros de medicdo ou da variabilidade de

pequena escala, ndo captada pela amostragem;

d) Contribuig:ﬁo(Cl): ¢ a diferenca entre o patamar (C ) e o efeito

pepita (C0 )
2.5.2 Modelos tedricos de semivariograma

A sensibilidade dos semivariogramas para detectar a variabilidade
espacial das amostras esta diretamente ligada ao melhor ajuste de algum modelo
tedrico ao semivariograma empirico. Modelos teoricos de semivariogramas sio
superpostos a sequéncia de pontos obtidos no semivariograma empirico, de
modo que a curva que melhor se ajusta aos pontos representa a magnitude, o
alcance e a intensidade da variabilidade espacial da variavel estudada.

Existem diversos métodos de ajuste de modelos de semivariograma.
McBratney e Webster (1986) descrevem sobre o ajuste de semivariogramas,
abordando os métodos de minimos quadrados (ordinarios, ponderados e
generalizados) e de maxima verossimilhanga. A escolha de determinado método
estd diretamente ligada a busca da melhor descricdo do fendomeno através do
modelo. Na Geoestatistica, uma das maneiras de se verificar qual modelo de

semivariograma melhor se ajusta ¢ através da técnica de validac@o cruzada.
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Os principais modelos descritos na literatura contemplam
semivariogramas com e sem patamar. Segundo Santos (2010), os modelos sem
patamar sdo proprios para estimagcdo de parametros em fendmenos com
dispersdo infinita (aqueles que ndo atendem a hipotese intrinseca).

O modelo sem patamar mais utilizado é chamado poténcia (Figura 3),

dado por

| O n=o .
P event , hzo0 (©)

em que b , tal que 0<b<2 , é o parAmetro de intensidade da dispersdo, ou

seja, se b>1 a dispersdo é mais acentuadaque b=1¢e b<1.

10

08

w(h)

04

0.0
I

00 02 04 06 08 10

Figura 3 Modelo poténcia com b<l, b=1 e b>1
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Alguns modelos com patamar mais utilizados - sendo que alguns desses
alcangam seu patamar assintoticamente - segundo definicdo de Journel e

Huijbregts (1978), sdo:

a) Modelo Esférico (Sph): também chamado de modelo de Matheron, ¢
um dos modelos mais utilizados. Destaca-se dos demais porque o
patamar alcancado pelo modelo € definitivamente real, isto é, o

patamar ndo possui comportamento assintotico (LOUZADA, 2011).

E definido por:
0 , h=0
h nY
7/(h): C,+C |15 —|-0,5 — , 0<h<a (7
a a
C, +C, , h>a

o

b) Modelo Exponencial (Exp): outro modelo bastante utilizado que

atinge o patamar assintoticamente. E definido por:

0 , h=0

7(h)= C0+C1{1—exp(—ﬁﬂ , h#0 ®)

¢) Modelo Gaussiano (Gauss): muito semelhante ao modelo
exponencial, o modelo gaussiano também atinge o patamar
assintoticamente. Esse modelo ¢ diferenciado pela sua forma
parabdlica préxima da origem e por possuir ponto de inflexdo. E

definido por:
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Exemplos de curvas referentes aos trés modelos citados, estdo

apresentados na Figura 4.

1.0

08
1

w(h)

04

02
1

Gaussiano
- ==~ Esférico

"""" Exponencial

00 02 04 06 08 10

Figura 4 Modelos tedricos de semivariograma com patamar

2.6 Isotropia e anisotropia

A anisotropia ¢ uma caracteristica na qual dados espacialmente

dependentes apresentam comportamentos diferenciados em determinadas



30

diregdes. Quando o comportamento da variavel aleatoria € similar em todas as
diregdes, dizemos que o fendmeno ¢ isotropico.

A maioria dos textos académicos cita apenas trés tipos de anisotropia:

a) quando os semivariogramas direcionais apresentam diferentes
alcances;

b) quando os semivariogramas direcionais apresentam diferentes
patamares;

¢) uma combinagao dos dois casos anteriores.

Essas trés definicdes basicas, comumente chamadas de anisotropia
geométrica, anisotropia zonal e anisotropia combinada; respectivamente, sdo
apresentadas por varios autores (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978; CRESSIE,
1993; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; CHILES; DELFINER, 1999;
GOOVAERTS, 1997; MCBRATNEY; WEBSTER, 1986; DIGGLE; RIBEIRO
JUNIOR, 2007).

Todavia, considerando-se a defini¢do inicial de anisotropia - uma
caracteristica na qual dados espacialmente dependentes apresentam
comportamentos diferenciados, em determinadas dire¢des — podemos verificar
que existem lacunas na definicdo desses trés tipos de anisotropia, ou seja, podem
existir outros tipos de anisotropia. E quanto a diferentes efeitos pepita? E quanto
a modelos sem patamar? Eles ndo existem ou nio sdo abordados na literatura?

Zimmerman (1993), em seu trabalho intitulado Another look at
anisotropy in Geostatistic expde algumas conjecturas sobre os possiveis tipos de

anisotropia e sua classificagao.
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2.6.1 Anisotropia de patamar (anisotropia zonal)

Se o patamar existe, entdo o processo estocastico Z (x) ¢ estacionario
de segunda ordem e a relacdo 7/(h) = Cov(O) - Cov(h) ¢ valida. Considere
Cov(h,) como a covaridncia da distincia /2 na dire¢do & . Assim, dizemos
que o0 processo estocastico Z (x) apresenta anisotropia zonal se

Cov(ha) #* Cov(h) para pelo menos um @ . Um exemplo de anisotropia zonal

¢ apresentado na Figura 5.

1.0

0.6

+(h)
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0.2
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00 02 04 086 08 10

Figura 5 Semivariograma com anisotropia zonal
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2.6.2 Anisotropia de alcance (anisotropia geométrica)

Segundo Clark (1979), a anisotropia que frequentemente ocorre na
pratica ¢ a anisotropia geométrica. Nesse tipo de anisotropia, 0 comportamento
do semivariograma apresenta diferentes alcances para as dire¢des estudadas.

Visualmente, pode-se verificar através dos semivariogramas direcionais,
a variabilidade do alcance para cada direcdo (Figura 6). Na Figura 6, estdo
apresentados os semivariogramas para as dire¢des 0°, 45°, 90° e 135°. As quatro
diregdes possuem trés alcances distintos para o mesmo modelo de

semivariograma.

1.0

08

¥(h)
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00 02 04 086 08 10

Figura 6 Semivariograma com anisotropia geométrica

Outra forma muito comum de verificar o comportamento direcional do

alcance ¢ através do diagrama de rosa (Figura 7). Nesse diagrama, o valor do
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alcance, para cada semivariograma direcional, ¢ inserido em um grafico de

coordenadas polares. Se esse diagrama apresentar um formato eliptico, dizemos
que o processo estocastico Z (x) apresenta anisotropia geométrica. Vale

salientar que esse método ¢ visual e ndo possui rigor estatistico.

20°
45°

70°
90°

110°

Figura 7 Elipse de anisotropia

2.6.3 Anisotropia de efeito pepita

Quando os semivariogramas direcionais apresentam diferentes efeitos
pepitas, definimos tal comportamento como anisotropia de efeito pepita. A

Figura 8 apresenta o comportamento tedrico de tal fendmeno.
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Figura 8 Semivariograma com anisotropia de efeito pepita

2.6.4 Anisotropia de inclinacio

Este tipo de anisotropia dificilmente ¢ visto na literatura. Até o presente
momento, foram apresentados apenas tipos de anisotropia para modelos com
patamar. Todavia, pela definicdo inicial de anisotropia, dizemos que um
fenomeno ¢ anisotrdpico se o comportamento do semivariograma difere
direcionalmente. Logo, caso um semivariograma sem patamar apresente um
comportamento diferente em ,pelo menos, uma diregdo podemos concluir que o
mesmo ¢ anisotropico (Figura 9).

Como sugestdo, uma adaptac@o do diagrama de rosas pode ser feito para

esse tipo de anisotropia. Todavia, ao invés de considerar o alcance @, utilizar-

se-ia o coeficiente angular da reta.
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Figura 9 Semivariograma com anisotropia de inclinagao
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3 METODOLOGIA

Neste trabalho, serdo apresentados dois testes para verificar a existéncia
de anisotropia espacial em fendmenos continuos.

O primeiro teste ¢ baseado na area formada entre o semivariograma
omnidirecional ajustado e os demais semivariogramas direcionais ajustados. O
segundo teste ¢ baseado na distdncia euclidiana entre o semivariograma
omnidirecional ajustado e os demais semivariogramas direcionais empiricos.
Estes resultados metodologicos serdo apresentados na se¢do Resultados e
Discussao.

A validag@o desses testes dar-se-4 por meio de simulagdo de Monte
Carlo, através da andlise da taxa de erro tipo I e poder do teste. Para tal, os
seguintes cenarios foram testados.

Duas etapas foram usadas para validar os testes. A primeira etapa

consistiu em simula¢des sob H |, com intuito de verificar a taxa de erro tipo I

dos testes, uma vez que o erro tipo I ¢ cometido em um teste de hipdteses, ao se
rejeitar a hipdtese nula quando essa é verdadeira. A probabilidade de se cometer
esse erro, se o teste for exato, ¢ denotada por & e chamado de nivel de
significancia.

A segunda etapa consistiu em avaliar o poder dos testes. O erro tipo 1I é
cometido em um teste, quando a hipotese nula ndo ¢ rejeitada, sendo essa, falsa.
Denota-se por £ a probabilidade de ocorrer esse erro, sendo o poder de um
teste o valor complementar, em relacio a unidade, dessa probabilidade
(PEREIRA FILHO; FERREIRA, 2012).

Para tal, foram simuladas amostras de popula¢des anisotropicas, para

cada processo estocastico da Tabela 1.
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3.1 Simulacéo

Para simular o vetor aleatdrio Gaussiano, com matriz de covariancia 2.,
Coe . ~ 1/2
inicialmente, simula-se um vetor ¥ ~ N (O,l) , e entdo calcula-se Z=2."Y

,em que a matriz 2., simétrica e ndo negativa, ¢ dada por:

Cov(xl—xl) Cov(x,—x,) - Cov(xn—xl)
Cov(x,—x,) Cov(x,—x,) -+ Cov(x,—x,)

Cov(x, —x,) Cov(x, —x,)

em que Cov(x, —x,.)=Cov(0)—y(x, —x,.),com k=1,2,...,n.
A semivariancia y ¢ definida , de acordo com o modelo de interesse.
Utilizamos os modelos Esférico e Gaussiano.

Para a obten¢do de X'?, utiliza-se o método de raiz quadrada de
Cholesky. Todavia, a aplicabilidade desse método esta restrita a grides,com um
numero pequeno de observagdes.

Logo, nossa simulacdo do campo aleatorio estacionario Gaussiano
seguiu o procedimento proposto por Wood e Chan (1997), que ¢ descrito como
um algoritmo de simulag¢do rapido e eficiente para malhas finas (gride com
grande densidade de pontos referenciados), dada um func¢do de covariancia
prescrita. Este é baseado na idéia da “incorporacdo circulante”, proposto
implicitamente por Davies e Harte (1987) (uma dimensdo) e estendido para n-
dimensdes, independentemente, por Dietrich ¢ Newsam (1993) e Wood e Chan

(1994).
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Os detalhes desse método ndo serdo apresentados nesse trabalho. Para
maiores informag¢des consulte Wood e Chan (1994).
O tnico tipo de anisotropia que permite uma quantificacio ¢é a

anisotropia geométrica, em que essa quantificacdo ¢ denotada pela razio de

anisotropia (F =a.._./a_. ). As razdes de anisotropia utilizadas nas
a max min

simulacdes foram 1,5; 2; 2,5; 3; 6 e 10. Vale salientar que a razdo 1 consiste em
um fendmeno isotrdpico, pois indica que os dois eixos da elipse t€m o mesmo
tamanho. Logo, as razdes comecam em valores proximos de um valor isotrépico
e se distanciam, até o caso em que o eixo maior tem 10 vezes o tamanho do eixo
menor.

Para a simulagdo de um processo anisotropico geométrico, é necessario

uma série de transformag¢des das coordenadas. Segundo Budrikaite e Ducinskas

(2005), seja X, , a matriz de coordenadas, R a matriz de rotagdo , equagdo (10)

, ¢ T a matriz de dilatacdo, equagdo (11). O algoritmo de simulagdo seleciona um

grid regular isotropico e o transforma em um grid anisotropico, através de
% -1 ., , . ~
X =X (RT ) . Apds a geragdo da variavel aleatoria Z, faz-se a transformagio

inversa X = X RT.

R :{ cos(0) sen(H)j 10)

—sen(0) cos(0)

1 0
T = (11)
1
o V&
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3.2 Desempenho dos testes

Duas etapas foram usadas para verificar o desempenho dos testes. A

primeira etapa consistiu em simulagdes sob /, com intuito de verificar a taxa

de erro tipo I dos testes. Logo, para cada configuracdo da Tabela 1 foram
simuladas M = 2000 amostras de um campo aleatdrio gaussiano , de tamanho

100 wu.m. x 100 u.m. em um gride regularmente espacado, contendo 1000
observagodes. Foram analisados 8 angulos de incidéncia de anisotropia (0% 22,5°;
45° 67,5°% 90° 112,5°% 135° e 157,5°).

A segunda etapa consistiu em simulagdes sob /, com intuito de

verificar-se o poder dos testes. Logo, para cada configura¢do da Tabela 1 foram
geradas M =2000 amostras de um campo aleatério gaussiano de tamanho

100 z.m. x 100 u.m. ,.em um gride regularmente espacado, contendo 1000
observagoes; e assumindo seis razdes de anisotropia: 1,5; 2; 2,5; 3; 6 e 10.
Foram analisados 8 angulos de incidéncia de anisotropia (0% 22,5° 45° 67,5
90° 112,5°% 135°¢ 157,5°).

Todas as simulagdes foram feitas no software R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2012), com a utiliza¢do dos pacotes geoR (RIBEIRO JUNIOR;
DIGGLE, 2001) e RandonField (SCHLATHER et al., 2012).
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Tabela 1 Configuragdes da simulagéo

Grau de
dependéncia

Nomenclatura  Modelo Efeito Pepita Patamar Alcance espacial

Sph(10/100/30) Esférico 10 100 30 Forte
Sph(10/100/60) Esférico 10 100 60 Forte
Sph(50/100/30) Esférico 50 100 30 Moderada
Sph(50/100/60) Esférico 50 100 60 Moderada
Sph(90/100/30) Esférico 90 100 30 Fraca
Sph(90/100/60) Esférico 90 100 60 Fraca
Gauss(10/100/30)  Gaussiano 10 100 30 Forte
Gauss(10/100/60)  Gaussiano 10 100 60 Forte
Gauss(50/100/30)  Gaussiano 50 100 30 Moderada
Gauss(50/100/60)  Gaussiano 50 100 60 Moderada
Gauss(90/100/30)  Gaussiano 90 100 30 Fraca
Gauss(90/100/60)  Gaussiano 90 100 60 Fraca

O grau de dependéncia espacial segue a classificagdo proposta por
Cambardella et al. (1994). Quanto menor a razdo de dependéncia espacial (RD),

maior o grau de dependencia espacial. A defini¢do de RD ¢ dada por:

RD =£Lj (12)
G, +C

em que Cy € o efeito pepita e C, € a contribuigéo.

Seidel (2012) mostra que o alcance do semivariograma também
influencia na dependéncia espacial. Esse indice ndo ¢ levado em considera¢do no
indice RD. Logo, duas distancias foram implementadas na simulacdo, ou seja,

trabalhou-se com amostras com alcance 30 w.m. e 60 u.m.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho sdo propostos dois testes para detec¢do da anisotropia: o
primeiro ¢ baseado na area formada entre os semivariogramas direcionais
ajustados e o semivariograma omnidirecional; o segundo é baseado na distancia
euclidiana entre os semivariogramas direcionais empiricos e 0 semivariograma

omnidirecional.
4.1 Resultados metodologicos

Nas secdes 4.2 e 4.3 serdo apresentados os dois testes propostos neste

trabalho, bem como exemplifica¢des de aplicagdo.
4.2 Primeira proposta de teste para detec¢io de anisotropia
Como ja dito anteriormente, um fendmeno ¢ isotrdpico se seu

comportamento ¢ idéntico em todas as dire¢des. Isso, na Geoestatistica, acarreta

em semivariogramas com comportamento idéntico em todas as diregdes.

7(he)=y(h.)=---=y(h,); paraa=1°,2°,..,360°

Todavia, cada um desses semivariogramas apresenta um erro aleatorio
inerente & amostra do qual foi tomado, pois sdo estimativas do processo
estocastico. Logo, temos um comportamento semelhante em cada uma das

diregdes, ou seja,

7(hy)=7(h)=---=7(h,); paraa=1°2°..360°.
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Na Figura 10, apresentam-se semivariogramas direcionais para trés
dire¢des distintas (0°, 30°, 70°). O comportamento ¢ similar, mas fica evidente
que existem pequenas diferencas entre os semivariogramas. Como podemos
quantificar essas pequenas diferencas? Uma ideia seria comparar cada um dos
semivariogramas direcionais com o semivariograma omnidirecional, pois o

mesmo representa o comportamento médio das semivariancias (Figura 11).
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Figura 10 Semivariogramas empiricos estimados nas dire¢des de 0°, 30° e 70°
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Figura 11 Semivariogramas empiricos estimados nas dire¢des de 0°, 30° e 70°
comparados com o semivariograma omnidirecional

Mas devemos comparar toda a extensdo do semivariograma? Pela
definicdo dos parametros do semivariograma, considera-se que existe
independéncia espacial apds o semivariograma atingir o alcance a. Logo,
parece interessante proceder a uma comparagdo apenas até o alcance do
semivariograma omnidirecional. Para isso ¢é necessario ajustar um
semivariograma teorico ao semivariograma empirico.

Na Figura 12, apresenta-se o modelo tedrico de semivariograma ajustado
ao semivariograma omnidirecional, juntamente com o0s semivariogramas
direcionais. Para quantificar o erro existente entre a estimativa média e a
estimativa omnidirecional podemos trabalhar com a area formada entre as duas

curvas teodricas: o modelo tedrico do semivariograma omnidirecional e o
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modelo tedrico do semivariograma direcional. Um exemplo ¢ apresentado

na Figura 13.

i)
i)
i)

Figura 12 Comparagdo individual dos semivariogramas direcionais (0°, 30°, 70°)
com o semivariograma omnidirecional ajustado
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Figura 13 Area formada entre o semivariograma omnidirecional ajustado e um
semivariograma direcional ajustado

Dessa maneira, poderiamos quantificar o erro de estimaticdo com
relagdo ao semivariograma omnidirecional para cada uma das direcdes de
interesse, tendo assim uma distribuicdo empirica das areas entre as curvas.

Como a area entre as curvas possui valor minimo de zero (curvas sobrepostas),

os valores dessas areas estimadas estariam no intervalo [0,0, ).

4.2.1 Teste de hipoteses e valor p

Como poderiamos definir, se a variabilidade das areas formadas entre as

curvas ¢ devida apenas ao acaso ou ¢ influenciada por outro fator?

O processo estocastico Z (x) possui pardmetros desconhecidos.

Todavia, podemos estimar os parametros do processo estocdstico através do
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ajuste de semivariogramas a uma realizacdo desse processo, isto é, através de

uma amostra, podemos inferir sobre o processo estocastico Z (x) .

Tendo obtido essas informagdes (efeito pepita, patamar, alcance, modelo

de dispersdo espacial), podemos, através da técnica de bootstrap paramétrico,

replicar B realizagdes do processo estocastico Z (x) e obter novas estimativas.

Assim, temos um semivariograma omnidirecional da amostra inicial mais B
semivariogramas omnidirecionais das novas realizagdes do processo estocastico.
Obtendo-se as areas entre cada um dos novos semivariogramas (seguindo o
mesmo raciocinio dos semivariogramas direcionais), com 0 semivariograma
omnidirecional da amostra (semivariograma original), teremos uma distribui¢ao
das areas com caracteristica aleatoria.

Como podemos verificar se as areas direcionais estimadas sdo iguais a
distribuicdo aleatéria das areas, obtidas através da técnica de bootstrap
paramétrico?

Para verificar se ambas sdo iguais, devemos construir um teste de
hipdtese baseado em uma estatistica.

Muitos testes de comparagdo multipla utilizam valores maximos como
estatistica do teste ou como parte dessa estatistica do teste. Por exemplo, um dos
testes de comparagdes multiplas mais utilizado € o teste de Tukey. Nesse teste, a
amplitude € calculada através da diferenca dos valores maximos e minimos
obtidos na amostra.

Em nosso caso particular, a area minima, teoricamente, ja ¢ conhecida e
seu valor ¢ zero. Isso é, ha sobreposicdo entre o semivariogramas original e
algum dos B semivariogramas aleatorios.

Para nossa hipotese utilizaremos a area maxima dos semivariogramas

direcionais como sendo a estatistica do teste. Se a area maxima pertencer a
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distribui¢do aleatéria das areas, todas as demais areas direcionais também
pertencerdo, pois sdo menores.
Para ilustrar, considere a Figura 14 como sendo a distribuicdo de um

conjunto de 4reas aleatdrias definidas no intervalo [0,+o0). A parte clara do

grafico € a nossa regido de interesse, sendo que a parte hachurada do grafico
seria nossa regido critica (em outras palavras, estariamos com uma regido de nao
rejeicdo e outra de rejei¢do). O * representa o valor da area maxima calculada.
Nota-se que, consequentemente, todas as demais areas (definidas por °) estdo
mais proximas da origem. Logo, se * pertencer a regido de interesse, todas as
demais areas também pertencerdo.

Todavia, se a drea maxima pertencer a regido em que nio temos

interesse, pelo menos um valor de 4rea estard na regido de rejeicdo (Figura 15).

04

0.2

Figura 14 Localizacdo das areas direcionais estimadas sob uma distribuig¢@o
empirica de n areas aleatorias
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Considere entdo o vetor 4 de tamanho B x1 como o vetor que contém
as distancias entre as curvas das B realizagdes do processo estocastico e o
semivariograma omnidirecional, ou seja, areas com variacdo devida totalmente

ao acaso. Esse vetor pode ser representado por

A={4,A4,., A}

Considera-se 4, como a drea maxima entre 0s semivariogramas

direcionais e o semivariograma ominidirecional, logo, o valor-p de um teste

bootstrap paramétrico, baseado nas areas, pode ser definido por

B+l

ZI(AI 2 Amax)

valor — p = =1

B+1
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Figura 15 Localizagdo das areas direcionais estimadas sob uma distribuigcdo
empirica de B areas aleatorias (area maxima pertencendo a regifo de
rejeicdo)

Sendo que a hipdtese testada é:

H, : As areas direcionais sdo estatisticamente iguais as areas aleatorias

H, : Pelo menos uma area direcional € estatisticamente diferente das 4reas aleatdrias

Em outras palavras, o que estamos dizendo ¢€: se as areas direcionais sdo
fruto apenas do acaso, logo possuirdio as mesmas caracteristicas das B
realizacdes do processo estocastico. Logo, o fendmeno em estudo pode ser
considerado isotrdpico, do contrario, o fendmeno é anisotropico.

Assim, podemos reescrever as hipoteses da seguinte maneira:
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H, : Isotrépico
H, : Anisotropico

B+1

DI(4=4,,)

i=1

Nao rejeitamos H |, se > «a, sendo & o nivel nominal

B+1
de significancia e rejeitamos F/, em caso contrario.

O nivel nominal de significancia deve ser definido, de acordo com o

interesse do pesquisador. Usualmente, adota-se & =0,05.

4.2.2 Esquematizacio do teste.

Para facilitar as referéncias futuras, o teste proposto tera a denominagio
de TArea . Na Figura 16, esta apresentado um esquema do procedimento do

teste.



Amostra

I

alcance () .

1 — Estimar o semivariograma omnidirecional
;;(/1) a partir da amostra;
2 — Ajustar e selecionar um modelo de
semivariograma tedrico;
3- Estimar os pardmetros do semivariograma

tedrico: efeito pepita (C,)

, patamar (C') e

3

1- Determinar quais dire¢Ses
pretende investigar,

2- Proceder com o calculo das
éreas direcionais para as dire¢des
selecionadas dentro do intervalo

[0.a].
1

Determinar a estatistica do teste:
area maxima obtida no passo

anterior (4,,, )

T

Simulagéio Bootstrap do processo
estocastico aleatorio com:

B =mimero de simulagdes
(recomenda-se 53 > 2000 );

n = tamanho da amostra original;
Coordenadas = mesmas da
amostra original;

Parmetros da simulagéio =
a,C,,C.F,=1.;

Modelo =Modelo escolhido.

U

Proceder com o célculo das
éreas aleatérias dentro do

intervalo [0.[,]
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I Teste de hipotese I

Figura 16 Esquema representativo do procedimento do teste 74rea

A seguir serdo apresentados dois exemplos para ilustrar a aplicacdo do

TArea.
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4.2.3 Exemplo 1

Considere uma amostra simulada com as seguintes caracteristicas:

a) Gride: regular de tamanho 100m x 100m;
b) Tamanho da amostra: 2000;

¢) Modelo de dependéncia espacial: Esférico;

d) Parametros: C, =0, C =120 e a=30;

e) F, =1 (isotrdpico).

Os seguintes passos sdo executados:

1. Simula-se uma amostra de tamanho 2000;

2. Estimam-se as semivariancias através da equagio (4);

3. Ajusta-se um modelo teorico as semivaridncias empiricas;

4. O modelo ajustado foi o esférico com parametros: efeito pepita=6,77;

patamar=122; alcance=31,20;

5. Estimam-se as semivariancias nas dire¢des 0% 22,5° 45° 67,5° 90°;
112,5% 135° ¢ 157,5°;
Obs.: Poderiamos utilizar quaisquer angulos. Oito direcdes conseguem
representar bem o comportamento direcional (geralmente utilizam-se

apenas 4 diregdes).
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6. Ajusta-se um modelo tedrico para cada um dos semivariogramas

direcionais (Figura 17).

100
1

+(h)
60
1

o a Semivariograma empirico

20
!

— Semivariograma omnidirecional ajustado

ffffffff Semivariogramas direcionais ajustados

T T T T T T T
(1] 5 10 15 20 25 30

h

Figura 17 Semivariograma  empirico  omnidirecional, = semivariograma
omnidirecional ajustado e semivariogramas direcionais ajustados do
exemplo 1

7. Calcula-se a 4rea entre cada semivariograma direcional e o

semivariograma omnidirecional, no intervalo [O, alcance=31,20]

8. Obtivemos assim 4_, =5,82;
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9. Através do processo de simulagdo, descrito na Figura 16, gera-se
B=2000 realizagdes do processo estocdstico, com pardmetros

definidos no passo 4.

10. Calcula-se a area entre o semivariograma omnidirecional original e os
novos semivariogramas omnidirecionais no intervalo , obtendo-se o
vetor A .Temos como resultado o grafico de densidades apresentado na

Figura 18. A linha tracejada representa a area maxima direcional.

densidade
0.10 0.14
1 1

006
|

0.02
|

drea

Figura 18 Distribui¢do das areas aleatérias do exemplo 1

11. Testamos a hipdtese nula de isotropia. Adotando um nivel de

significancia de 5%, temos que o valor-p, para esse exemplo, ¢ de 0,274.

Logo, ndo rejeitamos a hipdtese de H .
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4.2.4 Exemplo 2

Vamos considerar agora uma situagao similar ao exemplo 1, todavia, a

simulagdo ird possuir uma anisotropia geométria com razao de anisotropia 3.

Considere uma amostra simulada com as seguintes caracteristicas:

a) Gride: regular de tamanho 100m x 100m,;

b) Tamanho da amostra: 2000;

¢) Modelo de dependéncia espacial: Esférico;

d) Parametros: C, =0, C =120 ¢ a=30;

e) F,=3.

Repetindo os passos anteriores, temos:

1.

Simula-se uma amostra de tamanho 2000;

Estimam-se as semivariancias atraves da equagdo (4).

Ajusta-se um modelo teodrico as semivaridncias empiricas

O modelo de ajuste € o esférico com parametros: efeito

pepita=30,09; patamar=132; alcance=28,10.

Estimam-se as semivariancias nas dire¢des 0°, 22,5°, 45°, 67,5°, 90,

112,5°,135°, 157,5°

Ajusta-se um modelo tedrico para cada um dos semivariogramas

direcionais (Figura 19).
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Figura 19 Semivariogramas empirico omnidirecional, semivariograma
omnidirecional ajustado e semivariogramas direcionais ajustados do
exemplo 2

7. Calculando a 4rea entre cada semivariograma direcional e o

semivariograma omnidirecional, no intervalo [O, alcance=28,10]

8. Obtemos assim 4 _=160,24

9. Através do processo de simulagdo, descrito na Figura 16, gera-se
B =2000 realizagdes do processo estocdstico com pardmetros

definidos no passo 4.
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10. A Figura 20 mostra o grafico de densidade das areas aleatorias.
Podemos perceber que os valores estdo entre 0 e 25. Todavia, a

maior area direcional teve o valor de 160,24 (Figura 21).

11. Testando a hipdtese de H ,, obtemos um valor-p de zero. Ou seja, a

hipdtese de isotropia é rejeitada. Isso vai ao encontro do que foi

previsto na simulagdo.

008
|

densidade

area

Figura 20 Distribuicdo das areas aleatorias do exemplo 2
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densidade

0 50 100 150

area

Figura 21 Distribuicdo das areas aleatorias do exemplo 2 (localizacdo da area
maxima)

4.3 Segunda proposta de teste para deteccio de anisotropia

Um problema que pode ocorrer com o TArea ¢ a falta de ajuste de um
semivariograma tedrico para cada semivariograma direcional. Dependendo da
natureza dos dados, o comportamento, ou até mesmo a existéncia de um
semivariograma para cada dire¢do, pode ser um empecilho para a execucdo do
teste.

Além disso, caso existam poucos pontos amostrais em determinada
direcdo, isso acarretard em poucos pontos para o semivariograma experimental.
Dessa forma, um ajuste de um semivariograma teérico pode nio ser possivel.

Pensando nisso, propomos o 7De, um outro teste para verificagdo da
hipotese de isotropia. A ideia original ¢ similar ao 7A4rea, todavia, ao invés de

utilizarmos a 4area formada entre o semivariograma omnidirecional e o
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semivariograma direcional (ambos com ajuste de um modelo tedrico), vamos
utilizar a distancia euclidiana entre cada ponto do semivariograma direcional
empirico e o semivariograma omnidirecional ajustado.

Podemos pensar no 7De como o erro ou falta de ajuste de uma
regressdo. A distancia euclidiana mostrard quio distante ou perto estamos do

semivariograma de referéncia, que no nosso caso ¢ o omnidirecional ajustado.

Considera-se DE . como a distdncia euclidiana mdxima entre os

semivariogramas direcionais ¢ o semivariograma ominidirecional, logo, o valor-

p de um teste bootstrap paramétrico baseado nas distancias pode ser definido por

B+l
> 1(DE,>DE,,,)

i=1

valor — p = i1
+

em que DE, ¢ a distancia euclidiana aleatdria de cada realizacdo do processo

estocastico, calculada entre o semivariograma omnidirecional e 0s
semivariogramas omnidirecionais aleatorios.

Na Figura 22 temos um semivariograma omnidirecional ajustado (linha
cheia). Os pontos sdo as semivariancias nas distdncias 4, para uma diregdo
qualquer. As linhas verticais sdo as distancias euclidianas com relagdo ao

semivariograma omnidirecional, nas distancias / definidas.
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a Semivariograma direcional empirico
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Figura 22 Distancia euclidiana entre o semivariograma omnidirecional ajustado
e as semivariancias direcionais

Logo, para o TDe, temos a seguinte hipotese:

H,: As DE's direcionais sdo estatisticamente iguais as DE's aleatorias

H, : Pelo menos uma DE direcional € estatisticamente diferente das DE's aleatdrias

De forma analoga ao TArea, o que estamos dizendo é: se as DE’s
direcionais s3o fruto apenas do acaso, logo possuirdo as mesmas caracteristicas
das B realizagdes do processo estocastico. Logo, o fendmeno em estudo pode
ser considerado isotropico, do contrario, o fenomeno € anisotrdopico.

Assim, podemos reescrever as hipdteses da seguinte maneira:
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H, : Isotrépico

H, : Anisotrépico

B+l
> I(DE,>DE,,,)

Nio rejeitamos H, se =

>a, sendo @ o nivel
B+1

nominal de significancia e rejeitamos f/,, em caso contrario.

O nivel nominal de significincia deve ser definido de acordo com o

interesse do pesquisador. Usualmente adota-se a =0,05.

4.3.1 Esquematizacio do TDe.

Para facilitar as referéncias futuras, o teste proposto tera a denominagio

de TDe . Na Figura 23 esta apresentado um esquema do procedimento do teste.
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Amostra

4

1 — Estimar o semivariograma omnidirecional

}(h) a partir da amostra;

2 — Ajustar e selecionar um modelo de
semivariograma tedrico;

3- Estimar os pardmetros do semivariograma

teérico: efeito pepita (C,), patamar (C') e

alcance () .

3

1- Determinar quais diregSes
pretende investigar;

2- Proceder com o calculo das
DE’s direcionais para as dire¢Ses

T

Simulagéo Bootstrap do processo
estocastico aleatério com:

B =mimero de simulagGes
(recomenda-se 5 > 2000 ),

selecionadas dentro do intervalo 1 = tamanho da amostra original;
[0. [1} 4 Coordenadas =mesmas da
amostra original;
Parémetros da simulagéo =
a,C,,C,F, =1.;

Determinar a estatistica do teste:
DE méxima obtida no passo

anterior (DE,, )

Modelo = Modelo escolhido.

U

Proceder com o célculo das B
DE s aleatorias dentro do

intervalo [0,&}

3

| Teste de hipotese I

Figura 23 Esquema representativo do procedimento do teste 7De

4.4 Observacdes pertinentes aos dois testes

a) O gride que devera ser utilizado na simulagdo ¢ o mesmo do gride

original, ou seja, com base na localizagdo da amostra inicial,
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realizamos simulagdes com os pardmetros estimados e nas
localizagdes observadas;

b) Nos exemplos utilizamos 8 direcdes. A escolha da quantidade de
direcdes ¢ a critério do pesquisador. Varios testes podem ser
construidos aumentando ou diminuindo a quantidade de dire¢des.
Todavia, vale ressaltar que usualmente calcula-se o semivariograma
com uma tolerdncia angular de 12,5°. Logo, aumentar
demasiadamente o numero de direcdes acarretard em sobreposi¢do
desnecessaria de estimativas (além de perda da otimizacdo

computacional).

4.5 Validacao dos testes

As secdes 4.5.1 e 4.5.2 contém os resultados da valida¢do dos testes

propostos.

4.5.1 Taxa de Erro tipo I

Os resultados obtidos para os dois testes propostos estdo apresentados na
Tabela 2. Ambos os testes obtiveram taxas de erro tipo I proximas dos niveis
nominais de significancia, isso €, de um modo geral, os dois testes apresentaram
um controle adequado do erro tipo I. Através do teste Binomial exato, apenas
um valor foi estatisticamente diferente do nominal. Temos entdo que ambos os

testes podem ser considerados exatos.
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Tabela 2 Taxas de erro tipo 1 dos testes de anisotropia 7De e TArea para os
niveis nominais de 10%, 5% e 1%, em funcdo das configuragdes de
dependéncia espacial da Tabela 1

a=0,10 a=0,05 a=0,01
Configuracio TDe TArea TDe TArea TDe TArea
Sph(10/100/30) 0,084 0,094 0,047 0,045 0,008 0,010
Sph(10/100/60) 0,087 0,085 0,051 0,050 0,008 0,009
Sph(50/100/30) 0,082%* 0,091 0,048 0,048 0,010 0,007
Sph(50/100/60) 0,091 0,098 0,051 0,049 0,009 0,010
Sph(90/100/30) 0,084 0,104 0,049 0,049 0,010 0,007
Sph(90/100/60) 0,102 0,087 0,050 0,047 0,007 0,007
Gauss(10/100/30) 0,098 0,096 0,049 0,050 0,010 0,008
Gauss(10/100/60) 0,103 0,087 0,051 0,048 0,009 0,007
Gauss(50/100/30) 0,084 0,102 0,049 0,047 0,008 0,008
Gauss(50/100/60) 0,100 0,086 0,050 0,045 0,008 0,009
Gauss(90/100/30) 0,087 0,084 0,049 0,051 0,008 0,008
Gauss(90/100/60) 0,091 0,099 0,046 0,049 0,009 0,007

* o valor ¢ estatisticamente diferente do valor nominal ¢ , pelo teste Binomial exato.

4.5.2 Poder dos testes

Os resultados referentes ao poder dos testes, considerando-se as

simulagdes baseadas no modelo gaussiano, estdo apresentados nas Figura 24 a

Figura 29.

Verifica-se na Figura 24 que os teste 7De e o TArea apresentaram

basicamente o mesmo poder de teste. O crescimento do poder de ambos foi

esperado, todavia até a razdo 10 apenas o TArea atingiu o valor assintdtico de 1.

Nota-se um crescimento rapido e acentuado para configuragdo Sph(10/100/30).

Ou seja, os testes possuem grande poder para situagdes de forte dependéncia

espacial.
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o=01 =005 =001

% de rejeigio de HO
% de rejeigdo de HO
% de rejeig3o de HO

24 — Toe g — Toe =3
-~ TArea --- Threa --- TArea
T T T T T T T T T T T T T T T

Rez4o de anisotropia Razf0 de anisotropia Rezéo de anisatropie

Figura 24 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(10/100/30)

A Figura 25 apresenta um resultado deveras interessante. Enquanto o
poder do teste para o TArea logo atingiu o valor assintdtico de 1, o 7De nio se
aproximou do valor assintotico de 1, ficando proximo do valor 0,8. A Unica
diferenca de configuracdo dos resultados apresentados na Figura 24 e Figura 25,
com relagdo a simulagdo, foi o pardmetro alcance. O TDe foi severamente
afetado pelo incremento do alcance. Embora, pela definicdo de grau de
dependéncia, as duas simula¢des apresentem o mesmo grau de dependéncia
espacial (forte), o resultado do poder diferiu consideravelmente. Podemos
conjecturar que as distancias euclidianas sofreram forte impacto com o aumento

do alcance, enquanto que a area da figura permaneceu menos inconstante.
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o=01 =005 o=0.01

% de rejeigo de HO
% de rejeigdo de HO
% de rejeigao de HO
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Razdo de anisctropia Raz8o de anisotropia Razéo de anisatropie

Figura 25 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(10/100/60)

Para as configuragdes com moderada dependéncia espacial, o
comportamento foi similar ao apresentado na Figura 24. Quando o alcance foi de
30, ambos os testes foram similares. O crescimento do poder foi um pouco mais
lento do que nas configura¢des de forte dependéncia espacial. Mesmo assim, o
TArea novamente atingiu o valor assintdtico de 1 na Figura 26. O TDe teve um
desempenho um pouco inferior.

Com o incremento do alcance para 60, novamente, o 7De apresentou

menor poder se comparado com o TArea (Figura 27)
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Figura 26 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(50/100/30)
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Figura 27 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(50/100/60)

Considerando as configuragdes com fraca dependéncia espacial, quando
o alcance foi de 30, ambos os testes foram similares (Figura 28). O crescimento
do poder foi um pouco mais lento do que nas configuragdes com moderada e
forte dependéncia espacial. Conclui-se que o grau de dependéncia espacial influi
diretamente no poder do teste.

Mesmo assim, o TArea novamente atingiu o valor assintdtico de 1
(Figura 28). O TDe teve um desempenho um pouco inferior.

Todavia, quando ocorre o incremento da distdncia, novamente o 7De
apresenta menor poder se comparado com o TArea (Figura 29).

Portanto, para simula¢des baseadas no modelo esférico, o TArea
apresentou, em todas as configuragdes, maior poder do teste se comparado ao

TDe. Essa diferenga ficou acentuada quando modificou-se o valor do alcance.
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Figura 28 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(90/100/30)
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Figura 29 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Sph(90/100/60)

Os resultados referentes ao poder dos testes, considerando-se as

simulagdes baseadas no modelo gaussiano, estdo apresentados nas Figura 30 a

Figura 35.

Na Figura 30, observa-se que os testes 7De e o TArea apresentaram o

mesmo comportamento em relacdo ao poder. Ambos atingiram o valor

assintotico de 1 com uma razdo de anisotropia proxima de 3. Portanto, verifica-

se um alto poder dos mesmos.
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Figura 30 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Gauss(10/100/30)

Na Figura 31, observa-se o poder do teste para a configuragdo
Gauss(10/100/60), que possui forte dependéncia espacial. Diferentemente do que
ocorreu com a configuragcdo Sph(10/100/60) (Figura 25), aqui, o teste 7De ndo
foi tao afetado pelo incremento do alcance. O TArea ainda possui maior poder,
mas o TDe ficou relativamente proximo. Podemos atribuir esse desempenho
similar a um parametro inerente do modelo gaussiano. Enquanto no modelo

esférico, o alcance paramétrico e o alcance pratico sdo os mesmos, no modelo

gaussiano o alcance paramétrico é 1/+/3 do alcance pratico. Logo, o alcance

teve menor influéncia no 7De.
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Figura 31 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragao Gauss(10/100/60)

A Figura 32 e Figura 33 apresentam o poder dos testes para o modelo
gaussiano com moderada dependéncia espacial. Novamente o TArea possui
melhor desempenho do que o 7De. Nessa configuragdo, fica mais evidente a
influéncia do parametro alcance, no poder do 7De (Figura 33). O poder dos
testes também demora mais para aumentar se comparado com a configuragio

anterior, que possuia forte dependéncia espacial.



a=01 ®«=008 o=0.01
o
© |
s
© © @
B s 1 1
o ° e
2 2 2
3 3 &
i i §
3 o 13
3 3 3
B * Ed
- - -
e < s 1
| o o
° S °
24 — TDe 24 — TDe s — TDe
- = TAres === TAen -- TAres
T T T T T T T T T T T T T T T
2 a 6 8 10 2 4 6 [ 10 2 4 6 8 10
Rezbo de anisolropin RezBo de anisotropia Rezho de anisctropia

73

Figura 32 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Gauss(50/100/30)
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Figura 33 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%
e 1% relativo a configuragdo Gauss(50/100/60)

Finalmente, para a configuragdo de fraca dependéncia espacial, temos
mais uma vez que o TArea apresenta maior poder do que o 7De, tanto para o
alcance de 30, quanto para o alcance de 60 (Figura 34 e Figura 35). Novamente,
0 TDe apresenta um resultado inferior quando influenciado pela incremento do
alcance. Embora seja uma configuragdo de fraca dependéncia espacial, o
aumento do poder do teste ficou similar ao que ocorreu com a moderada
dependéncia espacial.

Portanto, para simula¢des baseadas no modelo gaussiano, o TArea,
novamente, apresentou em todas as configura¢des maior poder do teste se
comparado ao TDe. Todavia, essa diferenca foi menos acentuada do que quando

trabalhou-se com o modelo esférico.
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Figura 34 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%

e 1% relativo a configuragdo Gauss(90/100/30)
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Figura 35 Poder dos testes para os niveis nominais de significancia de 10%, 5%

e 1% relativo a configuragio Gauss(90/100/60)
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Para uma melhor verificagio da eficacia, sugere-se que um estudo futuro
seja desenvolvido, comparando-se computacionalmente, por meio de simulagao
intensiva, os dois testes propostos, com os demais, presentes na literatura.

Também ¢ interessante desenvolver esses testes em outra linguagem

computacional, buscando melhor desempenho.
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5 CONCLUSOES

Foram apresentados dois testes para detectar a anisotropia: TArea e
TDe. Ambos os testes propostos, TArea ¢ TDe, apresentaram um bom controle
do erro tipo I, visto que podem ser considerados testes exatos.

Quanto ao poder do teste, o TArea apresentou maior poder se
comparado com o 7De. Além disso, ndo sofreu influéncia do incremento do
alcance, o que por outro lado, contribuiu para o decréscimo do poder do teste
TDe.

Os dois testes obtiveram um crescimento de poder menor para

configuragdes com moderada e fraca dependéncia espacial.
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