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RESUMO

Este trabalho foi realizado com o principal objetivo de elaborar um teste
de normalidade multivariada para dados espacialmente continuos, cognominado
de Teste Gaussiano para Geoestatistica (TGGeo), com o auxilio da metodologia
bootstrap. O bootstrap foi fundamental para se construir os limites de confianga
percentil, a partir do semivariograma de nuvens. O TGGeo é baseado no ajuste
do semivariograma experimental e, basicamente, € utilizado para verificar a nor-
malidade multivariada e dados de Geoestatistica pela coincidéncia satisfatéria
das modelagens do semivariograma baseadas nos critérios de quadrados minimos
e de médxima verossimilhanga. A normalidade € verificada fazendo-se uso da equi-
valéncia dos métodos da MV e dos QM na inferéncia, sob normalidade pelo fato
de o critério da maxima verossimilhanga ser idéntico ao método dos quadrados
minimos para modelar a dependéncia espacial. O teste é formulado e a decisdo é
tomada por meio de inspegéo gréfica e avaliando o valor de plausibilidade (valor-
pl), dado por 4. Esse valor critico (8) indica que percentagem das unidades predi-
tas (y(h,8)), estimadas por maxima verossimilhanga, estdo dentro dos limites com
100 x (1 — a) de confianga. Em geral, os resultados mostraram que o TGGeo
foi robusto quanto aos desvios de processos gaussianos e, comportou-se de modo
razodvel em presenca de dados com distribuicdo gaussiana. Para avaliar o teste
proposto, foram utilizados conjuntos de seis dados simulados, com diferentes pa-
rametros de covaridncia, bem como trés conjuntos de dados reais, em que 0 TGGeo
mostrou-se capaz de identificar campos aleatérios gaussianos. Esse mesmo princi-
pio bootstrap possibilitou a constru¢do do semivariograma de quantis para avaliar
as incertezas associadas ao procedimento de modelagem do semivariograma expe-
rimental € um exemplo de aplicagido em dados reais justificou o uso dessa metodo-
logia como uma vantajosa op¢@o para a anélise variogréfica. Foi também proposto
um critério de ponderagdo, Wy, para modelar o semivariograma por meio dos
quadrados minimos. Os pesos sdo calculados pela razdo entre o nimero de pares
de pontos N (h) e suas respectivas poténcias das distancias, h.

Palavras chave: Geoestatistica. Teste de normalidade. Semivariograma. Teste
Gaussiano para Geoestatistica. Bootstrap.



ABSTRACT

This work was undertaken with the main objective of designing a multiva-
riate normality test of spatially continuous data, nicknamed Gaussian Test for Geo-
statistics (TGGeo) with the aid of bootstrap methodology. Bootstrap was funda-
mental to construct the percentile confidence limits from the semivariogram cloud.
TGGeo is based upon the adjustment of the experimental semivariogram and ba-
sically, it is utilized to verify the multivariate normality in data of Geostatistics
through the satisfactory coincidence of the modeling of the semivariogram based
on the criteria of least squares and maximum likelihood. Normality is verified by
making use of the equivalency of the methods ML and of the least squares in the
inference under normality for the fact of the criterion of maximum likelihood being
identical to the least square method to modeling the spatial dependence. The test
is formulated and the decision is made by means of graphical inspection and by
evaluating the plausibility value (valor-pl), given by § . That critical value (d) in-
dicates that the percentage of the predicted units (v(k; 6)), estimated by maximum
likelihood, are within the limits with 100 x (1 — &) of confidence. In general, the
results showed that TGGeo was robust as to the deviations of Gaussian processes
and, behaved itself in a reasonable manner in the presence of data with Gaussian
distribution. To evaluate the propose test, sets of six simulate data, with different
covariance parameters as well as three sets of real data in which TGGeo proved
capable of identifying the random Gaussian fields. That same bootstrap princi-
ple made the construction of the quantile semivariogam to evaluate the uncertain-
ties associated with the procedure of modeling of the experimental semivariogram
possible and an example of application in real data accounted for the use of that
methodology as an option advantageous to the variographic analysis. A weighing
criterion, Wy, was also proposed to model the semivariogram by means of least
squares. The weights are calculated by the ration between the number of pairs of
points N (h) and their respective powers of the distances, A.

Key words: Geostatistics. Normality test. Semivariogram. Gaussian test for Geo-
statistics. Bootstrap.
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1 INTRODUCAO

Esta pesquisa busca contribuir efetivamente para aperfeicoar os métodos
da Geoestatistica no que diz respeito a modelagem de processos estocdsticos re-
gionalizados. Incrementaram-se ou incorporaram-se nos procedimentos analiticos
da modelagem do semivariograma os beneficios das técnicas de reamostragem
via método bootstrap. Nesse contexto, espera-se que essa abordagem possa ofe-
recer vantagens aqueles que se utilizam da modelagem variografica como meio
de predigdo espacial de processos estocdsticos. Tais inovagbes possibilitaram a
construcao de valiosos intervalos de confianga para os pardmetros de covariancia
espacial (efeito pepita, patamar e alcance) e viabilizou, também, a elaboragio de
semivariogramas de quantis, dando ao pesquisador mais poder de andlise, tornando
possivel avaliar as incertezas associadas na estimacdo do semivariograma experi-
mental, como também no seu modelo tedrico ajustado. O processo de estimacao do
semivariogram envolve dois niveis de incertezas: o primeiro na estimacgéo do se-
mivariograma experimental € o segundo refere-se 2 utilizagio de um método con-
vencional qualquer para suavizar as estimativas do semivariograma experimental
por meio de um modelo ajustado.

Em geral, com a metodologia aqui apresentada, podem-se obter resulta-
dos mais precisos na fase de caracterizagdo do padriio de dependéncia espacial
(modelagem do semivariograma). Nesse sentido, € de suma relevancia destacar
aqueles casos em que os ensaios de campo (levantamento de dados espaciais) sao
realizados em processos de grandes interesses econdmicos, porém, essencialmente
complexos e em sua maioria de alto custo, como € o caso das amostragens em re-
servas de petr6leo, inventdrios florestais, temas geolégicos, agricultura de preciséo

e nas dreas de mineragio. Destacam-se esses campos da ciéncia, particularmente,
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mas, na verdade, trata-se de um problema cotidiano vivido pelos geoestatisticos: o
fato de lidar com as incertezas inerentes a natureza do processo estocastico e que
também se fazem presentes na estimagdo do semivariograma.

Desse modo, o pesquisador terd a disposicdo vdrias ferramentas de andlise
geoestatistica baseada em computagio intensiva, as quais serdo recursos valiosos
na tomada de decisdo quanto a estimag@o de modelos de predi¢do espacial e que
ainda sdo pouco difundidas entre os geoestatisticos — mesmo sendo a métodologia
bootstrap nio recente e ja bastante aplicada em inferéncias da Estatistica clédssica.
Mas, no tocante as praticas de Geoestatistica, ainda € uma técnica pouco explorada,
e a abordagem bootstrap que se apresenta nesta tese € apenas a “ponta visivel do
iceberg” porque, ainda, grandes sdo os desafios para adequd-la ou ajusté-la mais
simplesmente ao universo geoestatistico.

H4 casos em que os fendmenos possuem dependéncia espacial, mas suas
estruturas sio dificieis de ser perfeitamente capturadas pelo estimador padrao de
semivaridncias e, portanto, ndo sdo identificadas claramente pela inspecdo vario-
gréfica. Em outras palavras, o alcance, o patamar e o tipo de modelo ndo estdo
bem definidos (ou nitidos), o que gera dividas quanto a qualidade dos modelos
ajustados. Nessas situacdes, o bootstrap oferece ao pesquisador a possibilidade
de gerar intervalos de confianga para todo o procedimento de estimagio do semi-
variograma, o que d4 ao geoestatistico mais capacidade e confiabilidade em suas
anélises - é importante ressaltar que o semivariograma € a "menina dos olhos"da
Geoestatistica e dele depende o "coragido"da mesma, a krigagem, para realizar pre-
digdes precisas e confidveis.

O bootstrap é uma ferramenta interessante para esse estudo, porém, ainda
avanca muito timidamente em Geoestatistica. Nesta 4rea tem-se um nimero re-

duzido de trabalhos com bootstrap. Portanto, esta tese € principio daquilo que
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se acredita ser um vasto e promissor laboratdrio de pesquisa. Nessa instancia,
utilizou-se, modestamente, a capacidade desse método estimar pardmetros sem re-
querer nenhuma suposi¢do além da independéncia dos dados, sendo nesse sentido
néo paramétrico.

Muitos métodos estatisticos tradicionais repousam sob o uso da distribui-
¢dio normal para os dados. Porém, como a normalidade exata ndo € tdo comum,
tem-se ai uma divergéncia com a demanda tedrica. Sabe-se que os procedimentos
inferenciais usando a distribuic@o ¢ sdo robustos quanto aos desvios da normali-
dade e, portanto, muito iiteis na pratica. Contudo, exceto para grandes amostras,
ndo se podem usar intervalos de confianca t e fazer testes se os dados sdo for-
temente assimétricos. Por causa desses problemas abordados, o bootstrap — um
método de reamostragem baseado nos dados — estd se tornando cada vez mais po-
pular como uma metodologia estatistica. Na verdade, com o procedimento boots-
trap, a distribui¢do empirica do processo pode ser construida, sem se importar com
a necessidade de dados normais ou grandes amostras e também traz a libertaggo
de férmulas.

Voltando a Geoestatistica, ela disponibiliza para a ciéncia um poderoso
conjunto de métodos para modelagem de dados espaciais. Uma abordagem ainda
incipiente e pouco explorada € a Geoestatistica baseada em modelos, a qual requer
a especificac@o da distribuicdo conjunta dos dados espaciais, que sdo modelados
como uma normal multivariada (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007). O fato de
essa metodologia ter baixa difusdo no Brasil, além de ndo ser de dominio da grande
maioria dos geoestatisticos, pode estar relacionado as seguintes questdes: i) a Geo-
estatistica € bastante utilizada por dreas bem aplicadas e a abordagem baseada em
modelos exige um conhecimento mais apurado da Estatistica cldssica e ii) em ge-

ral, suas modernas ferramentas analiticas (inferéncia baseada em verossimilhanga,
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métodos bayesianos, modelos mistos generalizados, etc.) ainda ndo foram imple-
mentadas nos programas de computadores mais comumente usados para modela-
gem geoestatistica e, geralmente, estdo disponiveis no programa estatistico R que
ndo é contemplado pelo usudrio ndo-estatistico, devido a sua interface ser menos
amigdvel que as dos programas comerciais.

No contexto da Geoestatistica, sabe-se que esses métodos tém evoluido
bastante nessa tltima década. Houve também considerdvel avango computacio-
nal dos mesmos, em que boa parte desses métodos ja tem sido implementada em
diversos programas de computador. Entretando, acredita-se que esse volume de
informagdes seja mais rapidamente implementado em programas de cédigo aberto
que nas empresas particulares, obviamente. Como exemplo, destaca-se 0 projeto
R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009), uma iniciativa de c6digo livre que
¢é fomentada por desenvolvedores de toda a comunidade cientifica mundial, ao
contrdrio das empresas privadas que contam com um nimero restrito desses pro-
fissionais. Contudo, devido ao fato de as pesquisas cientificas em Geoestatistica
beseada em modelos serem relativamente incipientes, embora tenham-se obtidos
preciosos avangos tedricos e computacionais, como ja mencionado, torna-se evi-
dente a grande demanda de pequisas proficuas e de vanguarda nesse campo da
ciéncia (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007; PEBESMA, 2004; SCHLATHER,
2010; RUE; TJIELMELAND, 2002).

Considerando a classe de problema (i) acima e o fato de a Geoestatis-
tica baseada em modelo repousar sobre a suposicdo de que o processo estocastico
subjacente obedece a uma distribuicdo de probabilidade, sendo a mais natural e
conveniente, a distribui¢do normal multivariada para varidveis regionalizadas, um
questionamento é de fundamental importéncia: o problema de testar a normalidade

multivariada em Geoestatistica. Este é o problema de pesquisa desta tese.
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Em decorréncia, portanto, desse problema apresentado, esta pesquisa foi

realizada com os seguintes objetivos:

* adaptar a metodologia bootstrap a realidade variografica e elaborar um teste
para normalidade multivariada em Geoestatistica, isto €, construir um teste
de normalidade multivariada para dados espacialmente continuos com o au-

xilio do bootstrap;

* construir semivariogramas e intervalos de confianca baseados em quantis

bootstrap.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Processos estocasticos: uma abordagem voltada para dados espaciais

A maneira mais simples de se compreender o conceito de processos es-
tocdsticos é pensd-lo como uma colegdo de varidveis aleatdrias Z(z;), indexadas
segundo um conjunto de indices ¢ = 1,2,...,n. Outros autores preferem usar a
terminologia familias de varidveis aleatérias e as denominam de fungdes aleatérias,
com o mesmo objetivo (WEBSTER; OLIVER, 2001). Essa familia, compreendida
como uma coleg@o de objetos, é gerada por um mecanismo aleat6rio subjacente a
um dado fendmeno que, provavelmente, estd ocorrendo dentro de um espago a ser
estudado. Em outras palavras, hd a ocorréncia de um ou mais fendmenos que po-
dem ser tratados e postulados probabilisticamente, sendo quantificados por meio
de realizagBes de varidveis aleatGrias concernentes a processos que se desenvolvem
no tempo ou no espago ou em ambos. De fato, existem muitas aplicagGes préticas
de probabilidades interessadas em processos aleatdrios, quer seja no tempo e/ou
espaco, os quais podem ser discretos ou continuos (CRESSIE, 1993).

Segundo Wackernagel (2003), os dados fornecem informagdes sobre as
varidveis regionalizadas, as quais sdo simplesmente funges z(z) cujo compor-
tamento deseja-se caracterizar em uma dada regido R de um espago continuo.
Journel e Huijbregts (1991) afirma que a defini¢do varidvel regionalizada como
uma varidvel distribuida no espago é puramente descritiva e ndo envolve nenhuma
interpretagdo probabilistica e que do ponto de vista matematico, a varidvel regi-
onalizada é gimplesmente uma fungio f(z) a qual toma um valor em todo ponto
x de coordenadas (z;,y;, z) no espago tridimencional. Em um modelo probabi-
listico, a varidvel regionalizada z(z) é considerada uma realizagdo de uma fungdo

aleatéria Z(zx). Assim, um conjunto de dados é uma amostra de uma particu-
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lar realizagdo z(x) de Z(x). Conforme Wackerganel (2003), a vantagem dessa
abordagem € que se deve somente tentar caracterizar as simples caracteristicas da
func@o aleatéria Z () e ndo aquelas particulares realizagdes z(z).

Dessa forma, cada valor medido no conjunto de dados ¢ visto como um
valor regionalizado, mensurado no dominio de R e pode ser considerado como
um resultado de algum mecanismo aleatério. De acordo com Wackernagel (2003),
esse mecanismo é formalmente denominado de varidvel aleatéria e um valor amos-
trado z(z;) representa um sorteio da varidvel Z(z;).

Wackernagel (2003) traz uma interessante explanagdo sobre a ideia do mo-
delo de fungio aleatdria que estabelece ou determina os dados sob duas diferentes
perspectivas. Um aspecto € o fato de os valores dos dados serem originados de
um ambiente fisico (espacial ou temporal) e sdo de alguma maneira dependente
de suas localiza¢Bes na regido: eles sdo regionalizados. O segundo aspecto é que
os valores da amostra regionalizada z(z;) ndo podem, geralmente, ser modelados
como um fendmeno deterministico, simplesmente, isto €, o mecanismo é consi-
derado como aleatério. Com esse modelo, os valores dos dados sdo vistos como
realizagdes (ou resultados) do mecanismo aleatério e esses dois aspectos juntos,
de regionalizacdo e aleatorizac@o produzem o conceito de uma de fungio aleatéria.
Um boa ilustragio desse conceito encontra-se na Figura 2.1.

Grandezas estocasticas unidimengionais sdo medi¢Ges no tempo, como
ocorre em processos aleatorios tipicos de aplicagdes em séries temporais. J4 os
processos aleatdrios espaciais disponiveis em uma regido de interesse, R, podem
ser representados pelo espago euclidiano bidimensional, em que o fendmeno € co-
mumente amostrado e posteriormente submetido & andlise estatistica (geralmente
de cunho preditivo), a qual deve ser validada por meio de um suposto modelo de

probabilidade. Realmente, o emprego do nome processo estocéstico é adequado
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(Varidvel aleatria)

Fungio aleat6ria

(Varidvel regionalizada)

Figura 2.1 O modelo de fung¢@o aleatéria
Fonte Wackernagel (2003)

por se tratar de uma colecdo ou familia de varidveis aletrias. Atualmente, no
contexto da Geoestatistica baseada em modelos, também vem sendo empregada a
terminologia campos aleatérios (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007). Assim, os
nomes processos estocdsticos, processos aleatérios, fungdes aleatdrias e campos
aleat6rios possuem o mesmo significado. A palavra estocéstico € proveniente de
um radical Grego “oTdx0s”, ou da sua forma adjetivada “oToxaoTiko”, que
significa almejar ou adivinhar (WHITT, 1986).

Whitt (1986) declara que, historicamente, o desenvolvimento teérico de
processos estocésticos ndo estd bem delineado, trazendo relatos imprecisos €, con-
sequentemente, conduzindo a informagdes ndo-confidveis sobre o tema. Sua ori-
gem estd pulverizada por toda literatura, porém, geralmente limitada a trabalhos
especificos e de dreas mais aplicadas, tais como a Fisica e Economia, por exem-
plo. Além disso, a maioria das abordagens estd voltada para aplicagGes em sé-
ries temporais econométricas. Segundo Whitt (1986), embora o desenvolvimento

teérico de processos estocdsticos tenha iniciado por meio dos fisicos-estatisticos
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(Gibbs, Boltzmann, Poincaré, Smoluchowski, Langevin) e, depois, pelo trabalho
pioneiro sobre movimento browniano (Einstein, Wiener, Lévy), a fundamentacio
tedrica foi construida por Doob, Komolgorov e outros. Nesse contexto, destaca-se
ainda o pioneiro trabalho de Doob sobre Markov processes' and martingales® que
¢ realmente um marco em se tratando de processos estocésticos. Assim, esses des-
senvolvimentos culminaram na grande gama de tépicos variando desde as teorias
gerais mais recentes de processos estocdsticos a um variado nimero de aplicagdes

em diversos campos (KANNAN, 1979).

2.1.1 Conceito de processos estocasticos: construcio do modelo probabilis-

tico para Geoestatistica

E licito supor a existéncia de varios fendmenos ocorrendo dentro de uma
drea R cujos comportamentos estdo diretamente associados ou dependentes de
suas particulares localizagdes espaciais, isto €, esses elementos comumente pos-
suem qualidades bastante regionalizadas, no sentido de que o processo nao ocorre
de forma desconexa no contexto espacial e, portanto, ndo se imagina obter quan-
tidades préximas muito dissimilares — espera-se que os dados tomados préximos
uns dos outros apresentem certa familiaridade (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).
Desse modo, o fendmeno € regido por um subjacente processo que define sua

forma natural, configurac@o espacial e padrido estrutural caracteristico, os quais

'Um processo aleatério, Z(x), é processo de Markov se a probabilidade condicional de qual-
quer evento futuro, dado qualquer evento passado e o presente, ¢ independente do evento passado
¢ depende apenas do estado presente - também denominado processo sem memdria, uma vez que o
passado € “esquecido”.

Conforme Kannan (1979), o termo martingale é na verdade uma sigla francesa empregada em
sitema de aposta (risco), em que o jogador aumenta (ou dobra) as apostas até vencer o0 jogo. Mas,
a teoria martingale € uma poderosa ferramenta em teoria de probabilidade e n3o se restringe apenas
a estratégias de jogos, a saber: um processo estocdstico {Xn,n > 0} é dito ser um matingale em
relagdo a um processo {Y5,n > 0} se, paratodon > 0, E[| Xn || < 0e E[Xn41 | Ys,...,Ya] =
Xn.
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estdo associados ao conceito de vizinhanga. Essa construgdo racional parte do
principio de que esse tipo de processo estd organizado espacialmente na natureza
e, portanto, 0 mesmo repousa sobre uma lei “maior” que define claramente o seu
préprio comportamento, bem como esses fendmenos se relacionam uns com os
outros. Mesmo sob essas condi¢Ges razodveis, em alguns casos, eles podem ndo
se relacionar entre si €, nesse caso, nao se deve esperar que qualquer valor de dado
avaliado tenha algum tipo de influéncia sobre os dados circunvizinhos, quer seja
essa quantidade disponivel pertencente a mesma caracteristica ou de caracteristi-
cas distintas.

De modo geral, dizer que um fendmeno € espacialmente estruturado im-
plica em considerar que, a principio, as caracteristicas estudadas possuem depen-
déncia estatistica gerada na vizinhanga de qualquer unidade espacial (ponto amos-
trado), o que garante o seguinte principio quantitativo: os elementos amostrais
mais préximos (adjacentes) tendem a ser similares, mas essa similaridade torna-
se menor com o gradativo aumento da distancia entre esses elementos do mesmo
fendmeno. De fato, quanto maior for a distincia entre os pares de elementos amos-
trados, espera-se que menor seja a similaridade entre os valores medidos (WAC-
KERNAGEL, 2003). Note que esse importante aspecto estd diretamente relacio-
nado com a variabilidade espacial do processo, cujos padrdes espaciais podem ser
razoavelmente modelados e mapeados pelos termos da Geoestatistica, formando,
assim, o que se denomina de padrido de dependéncia espacial. Por sua vez, a me-
dida de similaridade-dissimilaridade estd diretamente relacionada com o conceito
de autocorrelagado espacial, andlogo ao coeficiente de correlagdo desenvolvida por
Pearson, por meio do qual se pode quantificar o padrdo espacial (caracteristica
peculiar) de cada fendmeno que se comporta como tal (SCHABENBERGER;
GOTWAY, 2005; WEBSTER; OLIVER, 2001; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).
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A autocorrelagdo é um dos métodos mais antigos de se estimar a depen-
déncia no espago de amostras vizinhas. Modelos para andlise de autocorrelagdo
foram desenvolvidos principalmente por gedgrafos ingleses no inicio da década de
1970 e aplicados a Biologia de PopulagGes a partir dos trabalhos de Jumars, Thistle
e Jones (1977) e Sokal (1978a, 1978b). Mais adiante o conceito de autocorrelagio
serd tratado em detalhes.

Agora, faz-se necessdrio abordar como a Estatistica Espacial trata todo
esse comportamento inerente as varidveis espacialmente estocisticas. E, ainda,
como se deve elaborar um suposto modelo que seja capaz de validar o suporte
tedrico geralmente utilizado pelos métodos da Estatistica Espacial, com o objetivo
de inferir sobre a populag@o, com base em amostras discretas retiradas a partir de
processos continuos e espacialmente correlacionados. Uma forma bastante sim-
ples de se responder essa demanda € considerar que esses dados estdo sendo con-
tinuamente gerados a partir de um processo regionalizado, desconhecido, mas que
certamente estd agindo ocultamente sobre a drea R. Note qué 0 processo gerador
de dados, ocorrendo na drea, gera uma populacdo altamente estruturada e que, de-
vido a esse fato, torna-se irrelevante a adogc@o do principio da aleatorizacdo nos
procedimentos de tomada de amostras autocorrelacionadas. Esse procedimento é
de suma importancia na composi¢io do modelo da Estatistica convencional que
repousa sobre a suposi¢do de independéncia entre os individuos. Porém, o mesmo
ndo faz sentido nos casos em que se deseja justamente caracterizar ou modelar
esse padrdo espacial existente e, portanto, torna-se um contra-senso tentar aleato-
rizar essa estrutura natural do fendmeno (CRESSIE, 1993; WALLER; GOTWAY,
2004).

Assim, o procedimento de coleta dos dados deve ser deterministico, de

forma que os pontos escolhidos possam cobrir satisfatoriamente toda a 4rea de in-
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teresse €, além disso, essa forma de amostragem nio interfere no comportamento
natural das informagGes disponiveis (OLIVEIRA, 1991). Porém, existem proble-
mas quanto 4 configuracio e ao espacamento dos pontos amostrais que devem ser
observados, porém, ndo sdo objetos de pesquisa desta tese € que serd abordado
apenas para subsidiar a argumentacdo. Webster e Oliver (2001, p. 85) trazem um
boa discussdo sobre os problemas de amostragem, geralmente, encontrados em
Geoestatistica.

Outra questdo de suma importancia demanda o conhecimento sobre 0 mo-
delo que d4 sustentabilidade e plausibilidade 2 metodologia empregada para se
tratar com fendmenos que possuem uma distribui¢do espacial continuamente au-
tocorrelacionada (d.e.c.a). Miiller (2007) afirma que duas caracteristicas mais pe-
culiares de delineamentos espaciais sdo que as observagdes ndo podem ser repli-
cadas instantaneamente e que elas sdo usualmente correlacionados sobre as loca-
lizagdes. Evidentemente, é de se esperar que a amostra levantada dentro da regido
R conserve ou reflita as mesmas propriedades inerentes & populagao que a origi-
nou, segundo um planejamento amostral aceitdvel. A propoésito, na Geoestatistica,
desde o planejamento amostral até a finalizagdo da amostragem no campo, tem-se,
em geral, um procedimento bastante interativo, exigindo paciéncia e muita pericia
do especialista para efetuar uma amostragem capaz de detectar satisfatoriamente
a dependéncia espacial. Ainda, a concretiza¢do géral da malha amostral regu-
lar ou irregular depende fortemente da natureza do fendmeno e, obviamente, do
custo operacional da mesma que influencia diretamente no nimero de pontos a
serem amostrados, impactando na qualidade da predigcdo espacial. Por isso, a de-

cisdo pela amostra ideal® em Geoestatistica requer um conhecimento requintado

3Entende-se por amostra ideal como sendo a combinagio otimizada entre o nimero de pontos
amostrados e seus espagamentos entre si, de forma que esse conjunto de dados espaciais selecionados
seja a “melhor” colegdo de varidveis de todas as possfveis realizagbes dentro da drea R.
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do pesquisador para conduzir o processo de amostragem (se necessario, com rei-
teragdes) até obter uma amostra que configure claramente a estrutura espacial do
fendmeno (MULLER, 2007). Essa fase é deveras importante, pois uma amostra
nao-representativa do processo, definitivamente, por ser indbil para absorver a de-
pendéncia espacial, pode induzir a conclusdes equivocadas de auséncia de padrao
espacial, quando, na verdade, o mesmo existe de fato. Assim, até o momento,
deve estar claro que os dados usuais nas andlises de Geoestatistica carregam, obvi-
amente, a heranga da populacgio e, consequentemente, ndo se pode tratd-los como
oriundos de processos randomicos. Tal conceito € originalmente inaceitdvel e vi-
ola o principio harmonioso da natureza populacional aqui definida, bem como o
principio fundamental da 1? lei da Geografia, que afirma: “Todas as coisas estdo
relacionadas umas com as outras, mas aquelas mais proximas siao mais semelhan-
tes que mais distantes” (TOBLER, 1969, p. 7).

Uma vez entendido que a metodologia da Geoestatistica auxilia o pesqui-
sador a compreender o comportamento da variabilidade espacial dos fendmenos de
interesse cientifico, mediante sua habilidade para tratar dados que possuem uma
d.e.c.a., entdo € se que faz necessdrio introduzir os conceitos de processos estocés-
ticos multivariados e, posteriormente, os univariados.

Segundo Chiles e Delfiner (1999), a informacdo disponivel sobre um fend-
meno natural € raramente limitada aos valores assumidos por uma tnica varidvel
sobre um conjunto de pontos amostrais. Em aplicagdes de ciéncias da Terra exis-
tem pelo menos quatro fontes adicionais de informagdes — a maioria de estudos

reais envolve mais de uma varidvel. Sdo elas:

1. valores numéricos de outras varidveis possivelmente encontrados em outras

localizagdes;

2. valores numéricos da mesma varidvel em outros pontos de tempo;
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3. relacionamentos fisicos entre varidveis;
4. conhecimento (ou experiéncia) de aplicagdes especificas.

Continuando a estudar esse conceito, imagine uma 4rea de estudo R em
que, supostamente, existem vérios fendmenos ocorrendo simultaneamente, e que
todos esses fendmenos sdo de potencial interesse do pesquisador. Em outras pala-
vras, trata-se de um processo multivariado no seu estado lantente, atuando sobre
uma drea R (WACKERNAGEL, 2003). Todavia, nesta tese, seria conveniente
usar uma nova terminologia, a saber: complexo espacialmente estocdstico. Essa
nomenclatura € justificada porque a drea de pequisa, R, pode ser vista como uma
composicdo de vdrios elementos (fendmenos estocdsticos) ou um conjunto de va-
ridveis aleatérias que possuem algum tipo de ligac@o entre si ou ndo e, também,
porque cada particular varidvel aleatéria sofre uma autodependéncia quando se
processam medicdes da prépia varidvel defasada no espago euclideano, isto €,
h4 uma dependéncia espacial da varidvel com ela mesma em fungéo da distén-
cia. Note que esse processo se diferencia daquele usual da Estatistica multivariada
convencional, em que ndo existe dependéncia entre as unidades amostrais, mas
somente hd dependéncia entre as varidveis. Assim, o termo complexo € usado no
sentido de que existe uma depedéncia espacial tanto entre as caracteristica estu-
dadas quanto dentro da prépria caracteristica e, portanto, ambas situagdes podem
influenciar, significativamente, o comportamento de um elemento amostral. Para
melhor elucidar a abordagem multivariada em Geoestatistica (com exemplos de
aplicagdo analisados no programa R) e ratificar a complexidade desse enfoque,
recomenda-se a leitura do artigo de Pebesma (2004). Esse autor declara que a
Geoestatistica multivariada envolve as predicdes (ou simulag¢des) simultineas de
varidveis miltiplas baseadas em preditores tinicos ou multiplos, assim como a mo-

delagem de todos os semivariogramas necessdrios direto e cruzado.
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Um outro ponto crucial que complementa os argumentos acima e também
ratifica o termo sugerido € que os fendmenos devem ser observdveis em diferentes
aspectos, tais como o padrdo espacial pode variar quando se varia a diregdo, al-
guns fatores podem afetar o comportamento da varidvel e gerar uma tendéncia na
regido (MULLER, 2007), podem existir varidveis cujos comportamentos nio aten-
dem as hipéteses fundamentais da Geoestatistica, etc (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989; SOARES, 2006). Finalmente, devido a todas essas importantes questdes
abordadas logo acima, considera-se o termo complexo espacialmente estocdstico
(cee) mais adequado que o uso do termo processo estocastico.

Essa colecdo de varidveis aleatdrias, legitimamente, representa a verda-
deira populag@o estocéstica, a qual € o escopo central dos estudos da Estatistica
como um todo. Consideram-se como uma populacéo estocdstica todos fendmenos
latentes disponiveis dentro da regido R. Essa ideia pode ser melhor compreen-
dida analisando-se a Figura 2.2. Observe que o gréifico mostra uma infinidade de
fendmenos latentes ocorrendo na regifio R, sendo os mesmos representados pelas
superficies (ou conjunto de varidveis aleatérias) {Z;(z), ..., Zx(z),. .., Za(2)},
indicando a existéncia de um processo multivariado composto de o fendmenos.
Assim, cada superficie Zj(z) representa um tnico complexo espacialmente esto-
céstico e o vetor espacial 2’ = (x1,z9,...,Z,) sinaliza os n possiveis pontos
amostrais tomados dentro da regido R. Percebe-se que cada componente do vetor
espacial z’ estd implicitamente associado ao sistema de coordenadas do plano car-
tesiano que deve ser definido pelo pesquisador no planejamento amostral (WAC-
KERNAGEL, 2003; SCHABENBERGER, 2005). Portanto, quando se fixa um
ponto dentro de R, tem-se uma tnica realizagdo multivariada envolvendo % fend-
menos de interesse €, dessa forma, obtém-se uma amostra muitivariada de tamanho

1. Esse sistema de amostragem multivariado também estd exemplicado na Figura



2.2. por meio de uma haste vertical branca, que ao seccionar as superficies, gera-
se um vetor amostral multivariado composto pelos seguintes valores das varidveis:
(z1(%s); v s zalEd)); lqueti= 1;..., n e x; define a particular coordenada de
um ponto amostrado dentro do campo aleatdrio R. Obviamente, realizando esse

procedimento repetidamente, pode-se realizar qualquer tamanho de amostra.

f

RN : Ponto fixo no planoc

Lol 2SN, ()

s SN (x,

) P
ST Y \\\\“\\\\

Rk i
Vol eV
: |

Ly (<N
W

T -

Complexo espacialmente estocastico

Figura 2.2 Complexo espacialmente estocdstico: simula¢@o de processos latentes
ocorrendo conjuntamente em uma regido

De forma geral, uma base de dados coletados a partir de um complexo
espacialmente estocdstico multivariado pode ser expressada e tratada matematica-

mente por meio da matriz de dados amostrais, Zy x . formada pelos (j,i) — ésimos



28

elementos z;(x;), conforme mostrado em (2.1):

21(21) z2(z1) .. al@) .. zale)]
z21(z2) 22(x2) ... z(ma) ... za(wm2)

Z= 21(3}3) ZQ(II}3) NN Zk(x,g) . ZQ(IL'3) . (2])
| 21(z0) 22(2n) ... z(zTn) .. zalTn )]

nxoa

E, pode-se, ainda, reescrever a matrizem (2.1) de forma mais simplificada,

Z = (21(z), 22(), .. . 2a(2)) .

Assim, esse modelo matricial composto de uma coleciio de varidveis aleatérias
contém todo o suporte estatistico para dar inicio aos procedimentos de predigao
geoestatistica e, consequentemente, conhecer a verdadeira populagio estocdstica,
pertencente ao dominio R, por meio de técnicas de interpoladbres lineares 6timos
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; CRESSIE, 1993; WEBSTER; OLIVER, 2001).
Conclusivamente, entende-se que esses fendmenos sdo gerados por algum
mecanismo aleatério, mas com certa dependéncia espacial, o que d4 a esses feno-
menos o cardter de serem regionalizados. Tendo em vista essas propriedades in-
trinsecas a esse tipo de fendmenos, serd necessério postular um modelo baseado
na teoria das probabilidades para modelar esse conjunto de varidveis aleatérias.
Assim, por causa da natureza dos fendmenos, ndo se pode analisar simplesmente
o conjunto de dados realizados sem levar em conta a sua caracteristica aleatéria.
Portanto, faz-se necessdrio a elaboragio da teoria estocdstica que estd habilitada

para modelar os fendmenos dessa natureza.
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2.1.2 Formalizacdo do modelo matematico

Nesse ponto deve estar claro que, na matriz de dados espaciais multiva-
riada, existe correlac@o tanto nas linhas (entre os unidades ou pontos amostrais)
quanto também entre as colunas. Assim, os processos (varidveis estocdsticas)
abordados no estudo diferem do que ocorre com a matriz de dados construida sob
o suposto de independente e identicamente distribuidos, que teria possivelmente
correlagdo s6 entre as colunas.

Toda a teoria Geoestatistica estd fundamentada no conceito de varidvel re-
gionalizada. Entdo, os fendmenos tipicamente estudados ou de interesse possuem
a principal caracteristica de serem razoavelmente estruturados no espago. Assim,
a Geoestatistica é um campo da Estatistica Espacial que se preocupa em modelar
processos estocdsticos cujas varidveis aleatdrias se distribuem continuamente por
toda a regido R do inquérito. O formato bésico dos dados da Geoestatistica uni-
variada € z(z;) : ¢ = 1,...,n, em que z; identifica a localizagio espacial e z(x;)
representa a realizac@o do processo (valor escalar ou varidvel resposta) associada
ao local z;.

Para uma formalizacdo mais teérica das varidveis regionalizadas, a simbo-
logia

z(z) = (2(z1),2(22); - - - 2(2n))

para todo ; € R, representa as n observagdes tomadas nos locais {z1,...,Zn}.
Por meio dos métodos da Geoestatistica é possivel solucionar uma varie-

dade de problemas e a ponte que os unem deve-se ao fato de poderem ser pensados

como uma realizagdo de um processo estocéstico. Mais formalmente, em aplica-

¢oes Geoestatisticas, os dados sdo assumidos ser uma realizagao parcial de um
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processo estocdstico (cole¢do de varidveis aleatdrias)

{Z(z) :x € R C R®P}

definido sobre um mesmo espago de probabilidade, cujas varidveis aleat6rias sdo
indexadas em um subconjunto R do espaco vetorial p-dimencional AP (WAL-
LER; GOTWAY, 2004). Este tltimo é chamado espago de indices do processo
estocdstico. O espago de indices PR € definido de tal maneira que seja possivel
representar variacdes aleatSrias em espagos de qualquer dimensdo, por exemplo,
p = 1 para varia¢des no tempo (como os estudos de séries de tempo), p = 2 para
variagdes em seperficies, p = 3 para variagdes no espago tridimencional € p = 4
para variagdo no espago-tempo. De acordo com Waller e Gotway (2004, p. 273),
para uma localizag@o fixa z, Z(x) € uma varidvel aleatdria para qual as leis de pro-
babilidades se aplicam; para uma realizaco fixa desse processo, observa-se uma
fungio de espago a saber, os dados nos locais ;. ..., z,. Os dados sdo somente
uma realizagdo parcial de uma fungdo espacial visto que ndo se pode, por razdes
préticas, observar o processo em todos os pontos em R.

A realiza¢@o de um processo estocdstico univariado, formado por uma co-
lecdo de varidveis regionalizada, tomadas dentro de uma 4rea R, est4 ilustrada na

Figura 2.3.



e
- Random fields

Figura 2.3 Simulagio de um campo aleat6rio univariado

2.2 Geoestatistica

First law of geography:
“Everything is related to everything
else, but near things are more

related than distant things.”

(TOBLER, 1969, p. 7)

Nesta secdo serd apresentada, primeiramente, uma contextualiza¢do his-
térica da Geoestatistica, relatando seu nascimento € seu avango (principalmente
computacional) até os dias atuais. Além disso, serdo apresentados os topicos mais
importantes relacionados com a fase da modelagem do padréo espacial. A predi-

¢do espacial, portanto, ndo faz parte da pesquisa desta tese.



2.2.1 Contextualizac¢iio e conceitos

Nada ¢ mais natural do que ini-
ciar essa secdo sobre Geoestatistica co-
mentando um pouco sobre o seu preco-
nizador, Daniel Gerhardus Krige, um sul-
africano que, tendo graduado-se em Enge-
nharia de Minas, em 1938, com apenas 19
anos de idade, comegou o aprendizado de
seu oficio a partir do ano de 1939 (Figura
2.4). No intuito de enfatizar sua grande
importincia no nascimento da Geoestatis-
tica, por incitar o também engenheiro de

minas francés George Matheron com suas

inovadoras técnicas para inferir ¢ mapear

Figura 2.4 Daniel Krige: Africa do

Sul, 1939

recursos minerais, destaca-se a seguir a
participa¢do de Daniel G. Krige em uma
das se¢des plendrias do 339 International Symposium on Application of Compu-
ters and Operations Research in the Mineral Industry (33° APCOM), realizado
no Departamento de Engenharia de Minas da Universidade do Chile, em Santi-
ago. Esse simpdsio ocorreu no periodo de 24 a 27 de abril de 2007, sendo sua
primeira vez na América Latina. Nesse referido evento (se¢io plendria de Geo-
estatistica), Daniel G. Krige apresentou uma revisdo pritica de alguns conceitos
bdsicos e técnicas para aplicagbes em minas, na qual ele relata, resumidamente,
suas experiéncias, que foram a principal inspira¢io que desencadeou os estudos
e posterior formalizagdo tedrica que gerou os consagrados métodos da Geoesta-

tistica desenvolvidos por Georges Matheron. Assim, traz-se uma parte original
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desses escritos apresentados por Daniel G. Krige, The origins and development of
Geostatistics (KRIGE, 2007), no qual ele expressou sua gradiddo pelas oportuni-

dades, como segundo ele mesmo afirma, que foram dddivas concebidas por meio
da infinita gragca que vieram do ALTO. O mesmo também menciona acerca de sua
colaboragdo no desenvolvimento da Geoestatistica, como pode ser notado em seu
pequeno relato abaixo: Grateful for the highlights

—Opportunities, all flowing through unlimited grace from ABOVE, to study, to do
research, to publish papers, to meet and co-operate with international colleagues,

good health throughout and constant support from my family, two wonderful wi-
ves, and many colleagues.

—My career in Geostatistics started in 1950, almost 60 years ago - was involved
in the birth of Geostatistics and its establishment worldwide in mining and other
fields.

—Geostatistics is still growing and reminds us of Socrates, probably the most kno-

wledgable philosopher of his time who said: “I know nothing, all I really know is
that I am ignorant”. Obviously, somewhat of an overstatement but in our situation

it can be accepted as indicating a vision of unlimited scope for further knowledge
via useful research in this field, new developments and the proper application of
existing techniques.

—1951/2: De Wijs (Netherlands) — study of differences between values and diffe-

rent lags — idea of Variogram.

—1955/60’s: French translation of these two papers (1955), plus contributions by
Matheron and Duval, a paper by Allais on exploration prospects in the Sahara
(1956) based on the lognormal model, start of French School of Geostatistics in

Paris( Allais, Matheron); Matheron's work and publications on the theory of regi-

onalised variables
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=1964: 4th APCOM, Colorado School of Mines. Early equivalent of computeri-
sed Kriging of ore reserve blocks and routine computer applications on Anglovaal
Group mines.

—1965/66: Matheron’s insistence on using the term Kriging.

—=1969: 8th APCOM, Salt Lake Ciry; attended by author and Matheron — Kriging
accepted parily, but not vet fullv in U.S.A. — contact with Rendu.

—Macro (elephant) kriging: the reference paper on macro — kriging by myself
and Dr Assibey-Bonsu: APCOM 1992, Tucson, Arizona. My colleague presented

the paper and gave the name “Elephant” Kriging 1o the technique.

A Geoestatistica teve suas
origens no inicio dos anos cin-
quenta, a partir de inquéritos sobre
a elaboracio de métodos de es-

timacio da concentracio de ouro

que considerasse a existéncia da
Figura 2.5 George Matheron, 1988 variabilidade espacial desse parti-
cular fendmeno de interesse. Es-

ses estudos foram conduzidos devido as necessidades préticas vividas pelas in-
ddstrias de mineragio da Africa do Sul. Os primeiros estudos foram realizados
pelo engenheiro de minas Daniel G. Krige e o estatistico H. S. Sichel (KRIGE.
1951). Essas técnicas chamaram a aten¢do dos engenheiros de minas do Centre
de Morphologie Mathématique in Fontainebleau, Franca e, em especial, a de Ge-
orge Matheron, que aprimorou os conceitos inovativos de Krige (procedimentos
de médias méveis para dados espacialmente correlacionados), combinando-os aos
conhecimentos bdsicos até entdo adquiridos da Estatistica convencional. A partir

desse suporte tedrico, Matheron desenvolveu uma tnica e poderosa estrutura de
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andlise espacial denominada Teoria das Varidveis Regionalizadas (MATHERON,
1971). Essa propriedade de o fendmeno ser regionalizado confere aos dados a qua-
lidade de se distribuirem de forma estruturada, a principio continuamente, sobre
toda a regido R do inquérito, isto é, os dados, possivelmente, possuem dependén-
cia espacial e/ou temporal. Formulando com outras palavras: os locais vizinhos
tendem ser parecidos, ndo atipicos. Essa nova metodologia passa, entdo, a dar a
devida importéncia a questdo da variabilidade espacial que pode estar ocorrendo
subjacente ao inquérito de estudo. Perceba que a variabilidade espacial ndo pode
ser detectada pelos métodos da Estatistica convencional, o que a torna invidvel para
resolver problemas de quaisquer dreas da ciéncia que necessitam modelar fen6me-
nos que possuem padrdes de dependéncia espacial. Certamente, nesse contexto, a
Geoestatistica surge como uma alternativa de andlise suportada por um poderoso

conjunto de técnicas que podem ser sintetizadas por meio de duas fases, a saber:

Fase da caracterizacdo: consiste da parte mais importante da andlise Geoesta-
tistica. Nessa primeira fase, investigando-se adequadamente a amostra de
dados georreferenciados, pode-se verificar a existéncia da dependéncia espa-
cial (ou independéncia espacial), bem como identificar o tipo de padrdo es-
pacial que estd ocorrendo na regido, R, por meio do gréfico denominado va-
riograma ou semivariograma experimental (também conhecido como semi-
variograma amostral). Em seguida, busca-se modelar o fendmeno ajustando-
se, adequadamente, um dos modelos teéricos usuais autorizados ao gréfico
do semivariograma experimental, com o qual se estimam os pardmetros de
covariincia, a saber: efeito pepita, patamar e alcance. De modo mais geral,

esta fase é também conhecida como andlise descritiva do fen6meno.

Fase da predicio: ¢ verdadeiramente considerada o coragdo da Geoestatistica por
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ser o principal objetivo da maioria dos estudos em diversas dreas e, ainda,
pelo interesse de cunho prético. Consiste de uma extensio de métodos co-
nhecidos por krigagem (“kriging”, em inglés), com os quais se podem pre-
dizer valores pontuais. médias de blocos (subregides) ou, ainda, interpolar
toda a regido de estudo. considerando um conjunto finito de valores observa-
dos em locais espaciais (coordenadas) sobre padrdes de amostragem regular
ou irregular. Toda a predicdo ¢ realizada mediante interpolagio linear (mé-
todo de krigagem), a qual possui propriedades Stimas que lhe conferem o
titulo de melhor preditor linear nio viesado e de varidncia minima (best li-

near unbiased preditor; BLUP).

A Geoestatistica foi “popularizada™ nos
Estados Unidos por Andre G. Journel, considerado
um dos maiores geoestatisticos em todo o mundo.
Atualmente ele é professor da Escola de Ciéncia
da Terra, na Universidade de Sranford, Califérnia,
EUA. onde ¢ conhecido por Donald and Donald

M. Steel Professor. Journel concluiu PhD em ma-

tematica aplicada, mas sua consagragio profissio-

nal veio por meio da Geoestatistica, de modo que

Figura 2.6 Andre Journel

se tornou o principal responsédvel por uma aborda-
gem inovadora, a qual ele mesmo diz ser uma reediciio para uma Geografia quan-
titativa e preditiva. Segundo Journel, a Geografia era muito descritiva: “Gedgrafos
observaram as formas da Terra e, entdo, disseram que elas foram geradas pelas
Eras Glaciais ou erosio ou seja 14 o que for”. Porém, as observacdes permitem
fazer predi¢do e a visdo anterior era praticamente descritiva. Assim, esse conceito

pode ser ratificado por uma importante afirmacio de Jounel que revolucionou a
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forma de se pensar a Geografia, trazendo-a radicalmente para o universo da Esta-

tistica. O texto original € transcrito a seguir:

Geographers missed the quantitative and computer revolution. It’s
not enough to make a nice picture. You must translate that into num-
bers so vou can pass it on to the engineers. Engineers can't work with

pictures; they need numbers.

Realmente, os trabalhos de Journel foram de grande importdncia no pro-
cesso de consolidacio da Geoestatistica como uma ciéncia digna de respeito. Uma
prova disso foi o seu livro Mining Geostatistics, publicado em 1978, que foi o
primeiro trabalho completo de Geoestatistica voltada para a engenharia de minas.
Esse livro sintetiza as experiéncias adquiridas pelos pesquisadores do Centro de
Morfologia ¢ Matemitica na Franca, além de engenheiros de minas e geologis-
tas de todo o mundo que deram sua contribuicio (JOURNEL; HUIIGBREGTS.
1991).

Um passo a frente importante para a aceita-
¢o plena da Geoestatistica como uma parte da Es-
tatistica foi o trabalho de Noel A. C. Cressie, no ano
de 1993, em seu conceituado livro, visto como re-
feréncia bdsica (CRESSIE, 1993), no qual disponi-
bilizou aos cientistas e engenheiros razodveis mé-
todos estatisticos para andlise de dados espaciais.
Sendo estatistico, Noel Cressie contribuiu grande-

mente para o desenvolvimento da Estatistica espa-

cial como um todo. construindo uma abordagem ge-

Figura 2.7 Noel Cressie

nuinamente estatistica, algo que até aquela época
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nio se havia feito ainda. Pode-se dizer que, com esse livro, Cressie abriu no-
vos horizontes no contexto da Estatistica Espacial, apresentando uma abordagem
que enveredou pelos ja consolidados métodos da Estatistica convencional, dando
énfase a uma linguagem mais adequada ao universo estatistico. Suas ideias foram
inovadoras e projetaram uma linguagem mais condizente com o universo estatis-
tico que, em linhas gerais, originou uma clara tendéncia de o pensamento cientifico
reunir esfor¢os para dar, em particular, a Geoestatistica, um cardter propriamente
estatistico no processo de modelagem espacial.

Assim, a Geoestatistica passa, entao, a gozar das prerrogativas da esta-
tistica convencional, tais como: modelos baseados em verossimilhanca, mode-
los lineares generalizados, normalidade multivariada, testes de hipdtese, modelos
mistos generalizados, abordagens bayesianas, etc. (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR,
2007). Essa atitude marcou o inicio de um desenvolvimento tedrico que culminou
em um grande avango nos procedimentos inferenciais da Geoestatistica, buscando
modelos estocasticos mais explicitos, os quais sdo centrais para a estatistica mo-
derna e, com isso, a Geoestatistica estd ampliando cada vez mais o seu leque de
aplicagdo e, consegiientemente, tornando-se bastante poderosa e iitil para diver-
sas areas do desenvolvimento cientifico. Esta tese caminha nessa mesma diregéo,
de dotar a Geoestatistica dos mesmos procedimentos e ideias que ja mostram seu
valor na Estatistica convencional.

Uma das importantes contribui¢cdes de Noel Cressie que merecem desta-
que € a classificacdo da Estatistica Espacial em trés principais classes de modelos,
a saber: padrio (espacial) de pontos, dados lattice ou dados de 4rea (variacdes es-
paciais discretas) e a Geoestatistica. Em especial, problemas tipicos de inferéncia
Geoestatistica se diferenciam dos demais (Dados lattice, Padroes de pontos) pelo

fato de o indice espacial variar continuamente sobre a regiao R do inquérito (no
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jargdo de alguns: a drea de estudo deve estar “contaminada” pelo fendmeno de
interesse). Mas, essa particular propriedade dos modelos da Geoestatistica ndo os
impossibilita de serem adotados a partir de problemas usualmente abordados em
qualquer outra classe de modelos. Nesse aspecto, a Geoestatistica ainda precisa
ser mais explorada e, com certeza, hd um vasto e promissor campo de pesquisa.

De fato, o prefixo “geo”, em Geoestatistica, denuncia a origem de seus
métodos, os quais foram elaborados especificamente para solucionar problemas
relacionados 2 ciéncia da Terra, isto é, a prética geoestatistica € ad hoc por natu-
reza. Porém, os métodos da Geoestatistica constituem um poderoso conjunto de
técnicas com um enorme potencial que podem auxiliar pesquisas em vdrios ramos
da ciéncia. Por conseguinte, a Geoestatistica necessita romper o corddo umbi-
lical original e ampliar seus conceitos concernentes as teorias estatisticas mais
universais, bem como buscar maior abrangéncia em suas aplicacdes para indices
espaciais continuos (CRESSIE, 1993).

Avangando mais no aperfeigoamento da modelagem geoestatistica, Diggle,
Tawn e Moyeed (1998) foram os primeiros a cunhar a expressdo Model-based
Geostatistics (Geoestatistica baseada em modelo). Como pioneiro, Peter Diggle
escreveu vdrios trabalhos discutindo esse tema, em que se destacam os seguintes
trabathos: Diggle et al. (2002); Diggle, Ribeiro Junior e Christensen (2003) e,
mais recentemente publicou, juntamente com Paulo Justiniano Ribeiro Junior, o
livro Model-based Geostatistics (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007).

Realmente, a Geoestatistica baseada em modelos j4 se estabeleceu como
uma abordagem promissora e vem ganhando interesse no contexto da andlise de
dados espacialmente continuos. O seu poder de andlise se justifica pela possibi-
lidade de procedimentos inferenciais que j4 sdo consagrados na Estatistica con-

vencional, mas que, agora, estdo modestamente sendo aplicados para solucionar
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uma gama de problemas cujos fendmenos possuem razoavel dependéncia espa-
cial. Construindo-se o processo estocdstico regionalizado sobre uma estrutura re-
almente probabilistica, em que a varidvel aleatéria possa ser modelada com base
nos fundamentos da teoria das probabilidades, o procedimento inferencial sobre
0 comportamento espacial ganha um cardter mais propriamente estatistico. Com
esse enfoque, modelos probabilisticos sdo adotados a priori e, a partir desses su-
postos modelos, métodos sdo adequados a buscar estimativas nao viesadas e de
varidncia minima.

Contemporaneamente, as literaturas sobre Estatistica estdo cada vez mais
inserindo modelos espaciais em seus textos. Ja se podem observar trabalhos re-
alizados em ciéncias agrondmicas, engenharia, geologia, hidrologia, petréleo, ci-
éncia do solo, astronomia, economia, floresta, epidemiologia, etc. (veja os textos
de Arbia (2006); Miiller (2007)). Notadamente, as técnicas de Geoestatistica tém
potencial para serem aplicadas em qualquer drea que trabalha com dados coleta-
dos em locais espaciais e que necessitam desenvolver modelos habilitados para
detectar a existéncia (ou auséncia) da dependéncia espacial entre medi¢Ges em
diferentes localiza¢des ;. Porém, infelizmente, a Geoestatistica ainda carrega o
peso de suas bases originais, sendo tratada por muitos pesquisadores como limi-
tada e que seus métodos devem ser adotados apenas em casos bem especificos da

Estatistica espacial.

2.3 Estacionaridade do processo estocastico e tendéncia nos dados

Trazendo a tona a teoria das distribui¢cdes de probabilidades, a varidvel

aleatéria Z(x;) agindo em um ponto z; da regido R gera realizagdes seguindo
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uma distribui¢do de probabilidades £, tal que
P(Z((L‘,) <z)= F-’L‘.'(z)s

em que P é a probabilidade de uma realizagdo de Z em um ponto z; ser menor
que um valor fixo z (WACKERNAGEL, 2003).

No caso bivariado, por exemplo, uma fungio de distribui¢io de probabili-
dades para duas varidveis aleatérias Z(z1) e Z(x2), tomadas em locais diferentes,
é dada por

P(Z(ml) $ ZI,Z(II:Q) < 22) = F:cl,xz(zleZ)a

em que P € a probabilidade simultdnea do resultado de Z(x;) ser menor que z; €
um resultado de Z(z2) ser menor que z2.
Generalizando, uma fung@o de distribuicdo conjunta (ou multipla) para n

varidveis aleatérias localizadas em n diferentes locais pode ser definida como

thm,z"(zl, e ,Zn) = P(Z(:Bl) S 4 PN ,Z(:cn) S zn). (22)

De acordo com Arbia (2006), a expressao dada em (2.2) refere-se a uma
das caracteristicas fundamentais de um campo aleatério, que € a estrutura de de-
pendéncia da varidvel aleat6ria {Z(z;), x; € R}; a outra caracteristica fundamen-
tal de um campo aleatério diz respeito 2 natureza do indice z;, isto €, estd relaci-
onada 2 topologia das observagdes (caso seja necessdrio, consultar Arbia (2006,
p. 36), para obter detalhes sobre esse assunto). Segundo Wackernagel (2003), a
teoria construida anteriormente é um extraordindrio modelo geral que € capaz de
descrever qualquer processo real ou tecnol6gico. Porém, na prética, tém-se em

poder somente poucos dados a partir de uma ou vdrias realizagbes da varidvel ale-
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atoria. Assim, € impossivel conhecer a distribui¢do conjunta e, consequentemente,
impossivel inferir sobre todas as funcdes de distribui¢io uni ou multivariada de
qualquer conjunto de dados. Por isso, a simplificagio € necessdria e a saida para o
problema estd no conceito de estacionaridade.

No contexto da Geoestatistica, diz-se que uma varidvel aleatéria (regiona-
lizada) Z(x;) € estritamente estaciondria se, para qualquer conjunto de n pontos

zi,...,Tn pertencente a um campo aleatdrio e para qualquer distancia h,

Fazynzn (21:... 72") = F:r1+h,....:cn+h(zl’ cee 72n)- ) (2.3)

Dessa forma, estacionaridade significa que uma translagdo conjunta de
uma configuracdo de pontos ndo muda a distribui¢do conjunta do processo sub-
jacente. Esse fato é denominado de translacdo invariante. Arbia (2006, p. 44)
interpreta (2.3) da seguinte forma: se um campo aleat6rio permanece inalterado,
em termos de sua fungdo de densidade de probabilidade conjunta depois de uma
translacdo, diz-se que ele € estaciondrio sob translagdo, ou homogéneo, o que im-
plica que o tipo de estrutura de dependéncia dentro do campo aleatério ndo muda
sistematicamente de um lugar para outro. Na verdade, éonsiderar que um fend-
meno ¢ estritamente estaciondrio € uma suposicio bastante forte e remota, tendo
em vista assumir que todos os parimetros da fungio aleatdria sdo invariantes de
ponto a ponto na drea e, certamente, ¢ um tremendo desafio descrevé-los.

Naturalmente, sempre hd um certo grau de incerteza de magnitude sobre
todas as coisas (fendmenos ou processos fisicos) no universo € a prova disso € a
prépria ciéncia Estatistica que surgiu para tentar minimizar essas incertezas sobre
as gandrezas universais. A divida sempre assombrou o homem (WACKERNA-
GEL, 2003). Em vista disso, deve-se relaxar o conceito de estacionaridade estrita

e definir vérios tipos e graus de estacionaridade dos processos ocultos gerando as
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varidveis regionalizadas. Obviamente, o tipo de estacionaridade assumida deter-
mina o tipo de inferéncia estatistica ou krigagem que ¢ permitida. Somente para
ratificar, Arbia (2006, p. 45) declara que esse tipo de estacionaridade, porém, é
muito raramente realizada em circunsténcias empiricas €, por essa razdo, tem-se
que introduzir o conceito mais fraco de estacionaridade de ordem k que pode ser
definida sobre as bases dos k primeiros momentos do campo aleatério.

E importante entender que estacionaridade é uma propriedade do modelo
da fungdo aleatéria (modelo probabilistico) e ndo da varidvel regionalizada. Wac-
kernagel (2003) resalta que, na prética, pode-se dizer que uma dada “varidvel re-
gionalizada € estaciondria”, mas isso € claro, sempre significando uma taquigrafia
para: esta varidvel regionalizada pode ser considerada uma realizacdo de um mo-

delo de uma fungdo aleatdria estaciondria.

2.3.1 Estacionaridade dos dois primeiros momentos

Como visto na secdo 2.3, a estacionaridade estrita € raramente assumida
porque requer a descri¢do da distribuicdo conjunta (2.3) para qualquer conjunto de
pontos {z1,...,Z,}, 0 que é um dificultador. Entdo, a formiddvel alternativa serd
considerar somente os pares de pontos {z1,z2} para determinar apenas os dois
primeiros momentos € ndo toda a distribuicdo. A seguir serdo definidas as duas
hip6teses bdsicas exigidas nos modelos de Geoestatistica (WEBSTER; OLIVER,
2001; SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005; WACKERNAGEL, 2003):

estacionaridade de segunda ordem: essa hipotese ¢ assumida para os dois pri-
meiros momentos da varidvel. A estacionaridade de segunda ordem existe
se a média e a varidncia da fungéo aleatéria sdo independentes da localiza-

¢do e a covaridncia depende somente da distdncia ou do incrememto entre
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os valores medidos da varidvel regionalizada.

estacionaridade intrinseca: trata-se de uma suposi¢do mais fraca e assume-se
apenas a estacionaridade dos dois primeiros momentos da diferenca de um

par de valores em dois pontos e conduz ao conceito do semivariograma.

Mais precisamente, conforme definido por Webster e Oliver (2001), esta-
cionaridade significa que a distribui¢io dos processos aleatérios tem certos atri-
butos que sio os mesmos em qualquer local. Sendo assim, dado o processo
{Z(z) : € R C P}, para o primeiro momento, assume-se que a média,
u(zx) = E[Z(z)), sobre a qual as realizagdes individuais oscilam, € constante para
todo z. Essa construgdo permite substituir cada u(x),V x, por um tnico valor p,
o qual pode ser estimado por amostragem repetitiva. Desse modo, cada realizagio
no ponto x € considerada uma repeti¢ao do experimento. Note que, ao admitir que
todas as varidveis aleatérias t€m a mesma média p, esse pardmetro passa a ser nao
dependente da posicdo x e pode ser estimado por meio da média aritmética dos

valores das realizacGes das varidveis aleatérias (SOARES, 2006):
1 n
p=m= ; Zl::(:t,)
=

Soares (2006) menciona que essa estacionaridade da média nao pode nunca
ser validada ou refutada, uma vez que, na realidade, s6 existe uma realizagdo da
funcdo aleat6ria. Esse autor, contudo, afirma que ela pode ser julgada apropriada,
ou ndo, dependendo da homogeneidade da amostra na drea R em que a varidvel
se distribui e que, de fato, a hip6tese de estacionaridade da média implica que esta
pode ser estimada pela média aritmética. Ainda, julgar esta hipétese de estacio-
naridade como apropriada € julgar a média das amostras como representativa da

mesma regido R. Em outras palavras, é considerar que os valores das amostras
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sdo suficientemente homogéneos para validar aquela representatividade.

E sabido que o semivariograma, que serd definido posteriormente, ou co-
variancia sio medidas da correlagio espacial entre duas varidveis aleatdrias. Para
0 2° momento, a hipétese de estacionaridade de 2* ordem dessas estatisticas, con-
siderando quaisquer duas varidveis Z(z;) e Z(z;), separadas por um vetor de dis-

tancia h, implica:

Cov[Z(z; + h),Z(z:)] =E[{Z(z: + h) — pH{Z(z:) — n}]
=E[{Z(zi + W HZ(z:)} — 1?] 24
—C(h).

Schabenberger e Gotway (2005) afirmou que a existéncia da fungdo de
covariancia C(h) em um campo aleatério estaciondrio de segunda ordem tem im-

portantes consequéncias. Visto que C(h) ndo depende das coordenadas e
Cov[Z(zi),Z(z; + 0)} = Var[Z(z;)] = C(0),

seque que a variabilidade de um campo aleat6rio estaciondrio de segunda ordem €
a mesma em todo parte de R.

De acordo com Webster e Oliver (2001), se o processo espacial, {Z(z) :
z € R C RP}, tem uma distribuicdo gaussiana (uma distribui¢do normal multi-
variada) para todos os pontos do campo aleatério R, entdo, a média e a funcdo de
covaridncia caracterizam completamente 0 processo.

Wackernagel (2003) define estacionaridade como sendo a propriedade que
as varidveis aleatérias possuem de se manterem as mesmas, quando se muda de

posi¢do um dado conjunto de n pontos, de um local para outro da regido R, onde
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ocorre 0 processo de estudo.

Sabe-se que a estacionaridade de um processo estocdstico é uma impor-
tante suposicdo, sem a qual poucas s3o as expectativas ao se fazer inferéncia, com
base em uma amostra. Naturalmente, hd fendmenos em que os valores dos atribru-
tos que se pretendem predizer ndo tém um comportamento homogéneo dentro da
regido amostrada. Em outras palavras, a média p no pode ser considerada cons-
tante, o que anula a hip6tese de estacionaridade do primeiro momento da fungio
aleatdria. Nesses casos, diz-se que existe uma tendéncia ou deriva ocorrendo no
processo estocdstico {Z(z) : £ € R C RP} (SOARES, 2006). Tém-se como

exemplos:

* os dados possuem algum tipo de gradiente em uma dada direc@o;

* notam-se altas concentragdes de valores localmente num ponto ou em um

setor da regido amostrada;

* valores crescendo ou diminuindo de modo sistemdtico em uma direcao es-

pecifica.

Na Figura 2.8 siio apresentadas ilustragcdes de duas possiveis situagdes de
deriva ocorrendo em um determinado processo espacial, caracterizando que a mé-
dia ndo pode ser considerada constante na regido de estudo, R. Claramente, pode
ser visto um caso em que 0 comportamento sistematicamente linear (Figura 2.8a)
¢ um outro fendmeno apresentando um comportamento parabélico (Figura 2.8b).
Observa-se na Figura 2.8a, que o plano clinal (gradiente) indica que média deve ser
modelada por uma fun¢do polinomial do primeiro grau e o método mais comum

para estimar uma deriva € o uso de ajuste de tendéncia por quadrados minimos.
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IR ——

(a) Deriva linenar (b) Deriva quadrdtica

Figura 2.8 Grificos exemplificando possiveis tipos de tendéncia ou deriva frequen-
lemente presente em processos espaciais

2.3.2 Semivariograma
“Statistics, the science of

uncertainty, attempts to find

structure in chaos.”

(CRESSIE, 1989)

De antemio, faz-se necessdrio compreender na integra como se dd a carac-
teriza¢iio da dependéncia espacial por meio de instrumentos de medidas denomi-
nadas dissimilaridades/similaridades. Em outras palavras, nesta se¢do trata-se dos
procedimentos de estimag@o do semivariograma ou variograma, o qual € o alicerce

da Geoestatistica.
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2.3.2.1 Semivariogramas de nuvens: dissimilaridade versus distincia

Para qualquer conjunto de varidveis aleat6rias, {Z(z),z € R}, pode-se
calcular a semivaridncia para cada par de pontos x individualmente como (WEBS-

TER; OLIVER, 2001)

"y,-j(h) = [Z($i) - Z(.’Ej)]z. (25)

o=

Essa quantidade mede a dissimilaridade entre pares de valores de dados em um
campo aleatdrio, efetuando o célculo da metade do quadrado da diferenca entre
dois valores z(z;) e z(z;). Note que a natureza topolégica de dois pontos z;, x;
(geometria do espago geogrdfico) permite lig-los por um vetor h = x;—x; (WAC-
KERNAGEL, 2003). Consequentemente, tem-se¢ que a dissimilaridade ¥ij (®1,25)
depende do espago ou distincia e da orientagdo dos pares de pontos descritos pelo
vetor h,

Fi(h) = =[z(z: + h) = z(x;)]%. (2.6)

1
2
Esses valores podem ser representados graficamente em fungdo do vetor de dis-
tancias h (lags) como um diagrama de dispersdo, denominado de semivariograma
de nuvens (ou cloud). Na Figura 2.9 observa-se um semivariograma de nuvens
didético, supondo vdrios lags (grande variabilidade em h) implicando em peque-
nos incrementos no eixo das abscissas — gréfico tipicamente obtido em larrice
irregular. Segundo Webster e Oliver (2001), o semivariograma de nuvens contém
toda a informagdo sobre o relacionamento espacial nos dados em um dado lag e
que, a principio, poder-se-ia ajustar um modelo a ele para representar o semiva-
rigrama na regido, mas, na prética, é quase impossivel julgar, a partir dele, se hd

alguma correlagio espacial presente, que forma ela pode ter, € como ela poderia



49

ser modelada.
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Figura 2.9 Semivariograma de nuvens mostrando as dissimilaridades por classe de
distancias

2.3.2.2 Semivariograma experimental: semivaridncia média

O estudo de modelos de correlagao entre dados distribuidos espacialmente
é denominado de andlise estrutural ou modelagem do semivariograma, a ferra-
menta central da Geoestatistica. O estimador cldssico do semivariograma, pro-

posto por Matheron (1962), € dado pela equagio,

N(k) o op N(h)
) = i < oy Db R sl @D

em que, §(h) é donominado de semvariograma, Z(z; + h) e Z(x;) sdo varidveis
regionalizadas, N (k) determina o niimero de pares de valores medidos, das varid-
veis em estudo, separados por um vetor distancia h. O grafico plotado em rela¢do

aos correspondente valores de h é denominado semivariograma. Esse € um es-
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timador néo tendencioso. mas pouco resistente a observagdes atipicas devido ao
termo ao quadrado no somatério. Cressie (1993, p. 75) apresentou um estimador
mais robusto para o cdlculo das varidncias, utilizando o ajuste de transformagdes

de poténcia proposto por Box e Cox (1964), dado pela equagio:

0,494

—_— 2.8
PO

1 1
F(h) = == ) — z(x; + h)|2}1/0,457
() = e %){Iz(xz) (i + h)|2}/0.457 +
Assim, o semivariogram € uma fung¢io do processo espacial que satisfaz as

seguintes propriedades (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005):

* 4(=h) = 4(h) [isto €, a autocorrelagio entre Z(x;) e Z(z;) é a mesma que

entre Z(x;) e Z(x;)).

* 4(0) = 0, visto que, por defini¢do, Var[Z(z) — Z(z)] = 0.

. % — O quando || k ||— oo, em que || h || denota a dimensdo do vetor

h; isto é, 4(h) cresce mais lentamente que h2.

* 4(-) deve ser condicionalmente negativo definido, isto é,

n

n
DN (@i —xj) <0
i=1 j=1
para qualquer nimero finito de locais {z; : ¢ = 1,...,n} e nimeros reais
satisfazendo )7, A; = 0. Essa condicio é semelhante A condicio defi-
nida positiva para a fungio de covariincia e matriz de variincia-covarincia,

assegurando que todas as varidncias seja nao-negativas.

A aplicagdo do variograma como medida de continuidade espacial requer

apenas que os dados satisfacam a hipétese intrinseca para uma varidvel regiona-
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lizada (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1991). Processos estaciondrios de segunda
ordem sdo também intrinsecamente estaciondrios, isto €, a variancia nos dados
deve ser somente uma fungdo da distdncia entre as amostras. Assim, a hip6tese

intrinseca pode ser matematicamente formulada como:

E[Z(z)]=m, Yz R
E[Z(z+h)-Z(z)] =0
Var(Z(z + h) — Z(z)] = 2v(h).

Pode ser demonstrado que a estacionaridade de segunda ordem implica na
hip6tese intrinseca, mas o inverso ndo é verdadeiro. No caso da estacionaridade

de segunda ordem, tem-se (CRESSIE, 1993):

Var|(Z(z; + h) — Z(2:))’] = E{[(Z(z: + k) — m) — (Z(z:) - m)]’} =
= Var{Z(z; + h)} + Var{Z(z:)} - 2{[Z(z: + k) — m][z(z;) - m]} =
= 2C(0) — 2C(h) = 24(h) ou
1(h) = C(0) - C(h).

Conforme Schabenberger e Gotway (2005), por causa da realagio §(h) =
C(0) — C(h), os métodos estatisticos para campos aleatérios estaciondrios de se-
gunda ordem podem ser delineados em termos da fungdo de covariéncia ou do
semivariograma. Enquanto os estatisticos sdo mais familiares com as variéncias e
covaridncias, muitos geoestatisticos preferem o semivariograma.

As vezes, € de interesse particular comparar dois processos espaciais. Essa

comparagio é possivel quando se utiliza a medida de correlagdo em vez da covari-
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ancia. Portanto, ¢ bastante Util definir o correlograma espacial, como

)

Obviamente, o principio de p € similar ao da tipica correlag@o, isto é, o valor (ou
quantidade) € escalado tal que —1 < p > 1 (WALLER; GOTWAY, 2004).

Um semivariograma tipico com caracteristicas ideais, estd ilustrado na Fi-
gura 2.10. O seu padrio representa o que, intuitivamente, se espera de observagdes
no campo. Isto €, espera-se que a diferenca Z(x; + h) — Z(x;) decresga a medida
que h, a distdncia que os separa decresce. Isto é, espera-se que observagdes mais
préximas geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si
que aquelas separadas por distincias maiores. Note, ainda, que, por meio da Fi-
gura 2.10, podem ser identificados os principais pardmetros do semivariograma

definidos a seguir.

Alcance: o parametro alcance () é compreendido como sendo a distancia dentro
da qual as amostras apresentam-se correlacionadas espacialmente. Mate-
maticamente, o valor do alcance ¢ a abscissa do eixo de distincias h cor-
respondente ao valor da ordenada em que o gréfico, inicialmente, atinge a
invariancia, isto €, em que o variograma atinge o seu patamar. Deste ponto
em diante considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre os
pontos amostrados porque a variancia da diferenca entre os pares de amos-

tras Var(Z(z; + h) — Z(z;)] torna-se invariante com a distancia.

Patamar: denotado por 02 = (72+¢2), o patamar consiste no valor da semivariancia
correspondente ao pardmetro alcance. Sob covaridncia estaciondria, o pata-

mar € equivalente a variancia da varidvel aleatéria regionalizada Z.

Efeito pepita: esse termo tem sua génese e generalizagdo a partir de seu signifi-
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Figura 2.10 Semivariograma experimental com modelo tedrico ajustado: o grafico
representa um semivariograma ideal, y(h), com as semivariéncias se
estabilizando com o aumento do vetor disténcia h

cado em depé6sitos de minas de ouro. Idealmente igual a zero, entretanto, na
prética, 2 medida que h tende a 0 (zero), se aproxima de um valor positivo
chamado efeito pepita (72), que revela sua aparente descontinuidade do va-
riograma (ou covariograma) para distincias menores que a menor distancia

entre as amostras.

Contribuicfio: representada por (¢?), é a diferenca entre o patamar e o efeito
pepita. E o segmento gréfico nesse intervalo que, praticamente, caracteriza

a dependéncia espacial de processos estoc4sticos continuos.

A partir da Geoestatistica, a ferramenta de segundo momento que carac-

teriza o processo estocdstico espacialmente continuo € o semivariograma. Assim,
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0 sumdrio padrdo dos fendmenos regionalizados Z(x) pode ser realizado por sua
fun¢do de covariancia C(x;,x;) = Cov{Z(x;) — Z(x;)} ou por sua funcgio de

semivariograma (z;,z;) = §Var{Z(z;) — Z(z;)}.

2.4 Meétodo de ajuste do semivariograma

Sabe-se que em estudos da caracterizagdo do padrio de dependéncia espa-
cial, o estimador do semivariograma experimental, 4(h), € uma fun¢do empirica
essencial. Entdo, por meio do semivariograma, pode-se explorar o comportamento
do fendbmeno espacial subjacente existente em uma drea R, bem como realizar
estimativas dos parmetros de dependéncia espacial § = (72,42, ). Porém, um
estimador de semivariograma ndo pode ser usado diretamente em predi¢des ou
interpolagdo espacial porque o mesmo nio é necessariamente condicionalmente
fungbes definidas positivas. A auséncia dessa propriedade pode resultar em pro-
blematicos erros quadraticos médios de predi¢do negativos, se a curva (fungdo)
ajustada ndo atender a essa condi¢do.

Assim, a estimagdo de 6 pode ser considerada uma tarefa de ajustamento
de curvas e, frequentemente, esse trabalho de ajuste é realizado a sentimento, sem
nenhum critério formal de estimagio. Entretanto, com essa finalidade existem os
critérios de ajustes de quadrados minimos que s3o baseados nos estimadores de se-
mivariogramas. Portanto, os métodos mais utilizados sdo os métodos de quadrados
minimos ordindrios (QMO) e os quadrados minimos ponderados (QMP). Ainda,
estdo disponiveis os critérios da mdxima verossimilhanga (MV) e maxima verossi-
milhanga restrita (MVR), os quais sdo métodos paramétricos de ajustes aplicados
diretamente sobre a massa de dados. Além desses, tém-se também as abordagens
bayesianas. Cada um desses métodos sdo particularmente abordados a seguir,

exceto os métodos bayesianos (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007; CRESSIE,
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1993).

24.1 Estimacdo por maxima verossimilhanca

O procedimento de estimagio baseado na méxima verossimilhanga (MV)
exige que a distribui¢do de um campo aleatério espacial seja conhecida e repouse
terminantemente sobre a suposi¢do de o processo ser um campo aleatério gaussi-
ano (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005). Segundo Waller e Gotway (2004,
p. 286), se os dados, Z(z), seguem uma distribui¢io gaussiana multivariada,
com média p(x) ou, simplesmente, 1x (em que 1 é um vetor de 1’s) e matriz
de varidncia-covariancia X(@), as técnicas baseadas em verossimilhanga podem
ser utilizadas para estimar 6. Entdo, maximizando a verossimilhanga multivariada
em relacdo a @ produz o estimador de mdxima verossimilhan¢a (EMV) de 8. Mas,
nesta pesquisa, serd descrito o caso em que a média é constante, E[Z(x)] = 1,
combinada com a suposi¢do de estacionaridade intrinseca ou de segunda ordem.
Obviamente, a estimag@o por verossimilhangca ndo impde essa restrigdo sobre a
média e, portanto, pode ser relaxada para atender aqueles casos em que existe uma
deriva no contexto espacial.

O método de estimagdo baseado em verossimilhanga possui um lugar de
destaque na Estatistica cldssica e, atualmente, tem sido um poderoso aliado para
ajustar modelos ou estimar os parametros de covariancia nas andlises da Geoes-
tatistica moderna (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007). Embora seja um mé-
todo largamente difundido no meio estatistico de modo geral, pode-se dizer que o
mesmo é uxﬁ recurso ainda incipiente nas aplicacGes da Estatistica Espacial como
um todo. A teoria central da verossimilhanca estd fundamentada no conceito da
fungdo de verossimilhanga e seré definida a seguir.

Para dados correlacionados normalmente distribuidos a fung¢do de verossi-
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milhanca é

LB, | Z(x)) = WWe—é(Z(x)—vm'zwr‘(Z(x)-vm, (2.9)
em que as varidncias e as covaridncias pode ser estimadas por @[Z (z)] = £(8)
(CHABENBERBER; GOTWAY, 2005; GUMPERTZ, 1999).

Suponha que os dados Z(z) sdo gaussianos e, ainda, admitindo-se uma
especificagdo linear para a tendéncia espacial, u(z;), com ¢ = 1,...,n, 0 que
permite introduzir uma superficie de tendéncia polinomial por meio da seguinte
relagdo u(x;) = V3. Consequentemente, tem-se que Z(z) ~ GAU (VB,2(0)),
em que V' é uma matriz de covaridveis n x p de posto p < n, 3 corresponde ao
vetor de parametros de regressdo, € a matriz £(8) = Cov[Z(z;),Z(z;)], n X n.

Assim, a fungio log-verossimilhanga € dada por

(80| Z(z)) = - (g)mm) - (%)zn 150) |
(2.10)
- (3)2@-varsere@ - ve),

com 3 € RP,§ € © (denominado espaco paramétrico de 8) e os estimadores de

MYV dos parimetros 8 e 6 devem satisfazer a
L(3.8) = inf{L(B.8) : B € RP?,0 € ©}.

De acordo com Azzalini (1996 citado por ARBIA 2006, p. 81), os estima-
dores de médxima verossimilhanga satisfazem um conjunto de propriedades 6timas
sob as hipéteses da regularidade de modelos de probabilidade e a de independén-
cia de modelos amostrais. Este autor também cita que Bates e White (1985) e

Heijmans e Magnus (1986) demostraram que as estimativas de méxima verossi-
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milhanca mantém suas propriedades, mesmo que elas seja baseadas em oberva-
¢cbes retiradas de processos aleat6rios com componentes ndo independentes. Além
disso, as seguintes condi¢des sdo asseguradas:

(i) L(B.0 | Z(z)) existe

(ii) as seguintes derivadas existem V6 € ©

aL(8, Z(x))
80

(i) L'(9) = 2H62)) < o

82L(8, Z(z))

_ L8, Z(x))
926 -

L'e) = %0

Lll(e) — Llll(e)

(iv) T existe e é ndo-singular, com £ = {~(x;,z;)} a matriz de varidncia-covariéncia

do campo aleatério gerando os dados.

2.4.2 Estimaciio por maxima verossimilhanca restrita

Embora os estimadores de MV apresentem Gtimas propriedades estatisti-
cas, existem algumas desvantagens na aplicagdo do método, a saber: i) é neces-
sdrio que a distribui¢do dos dados seja conhecida e ii) os estimadores de MV séo
viesados, pois os efeitos fixos sdo assumidos conhecidos. No contexto de estima-
¢do de componentes de covaridncia, em delineamentos experimentais, por exem-
plo, esse viés é decorrente da perda dos graus de liberdade no ajuste dos efeitos
fixos, isto é, deve-se sacrificar uma observagdo (Z(z) tem (n— 1) elementos) para
estimar 6 com esse método.

Com o objetivo de remover esse viés, Patterson e Thompson (1971) in-
troduziram o método da médxima verossimilhanga restrita (MVR), o qual consi-
dera apenas a parte da fungdo de verossimilhanga que independe dos efeitos fi-
xo0s. Desse modo, esses mesmos autores sugeriram dividir cada observagdo Z(x;)

em duas partes independentes, uma referente aos efeitos fixos e outra aos efei-
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tos aleatdrios. Basicamente, a ideia consiste em obter os estimadores de MVR
aplicando-se a mdxima verossimilhanga aos contrastes de erros em vez de aplicé-
lo na massa de dados propriamente dita. Esse critério (MVR) também foi denomi-
nado por Rao (1979) como método da médxima verossimilhanga marginal (MML)
€. mais recentemente, é chamado por alguns autores de maxima verossimilhanga
residual, mas mantiveram a sigla MVR. Segundo Cressie (1993), uma combinagio
linear a’Z(z) é denominada um contraste de erro, com E[a’Z(z)] = 0, para todo
B € RP e § € ©. Realmente, a’Z(x) é um constraste de erro se e somente se
adV =0,

Nesse caso, seja o processo espacial Z(x) = Z e, assumindo-se o modelo
E[Z]) = VB = 1'y, é possivel aplicar a transformagio linear Z = BZ nos dados
de modo que a distribuigio de Z nio dependa de S3; isto é, B’V 3 = 0. Esta restri-
¢do imposta garante a ndo-dependéncia dos dados trasformados do parimetro 3,
porém, causa efetiva redugio da dimensdo n de Z, modificando-a para a dimen-
sdo n — p, sendo p o nimero de elementos de 3. Partindo dessa formulagéo, o
critério MVR estima o valor dos parametros § = (72, 02,¢), os quais determinam
a estrutura de covaridncia dos dados, pela mdxima verossimilhanga aplicada aos
dados transformados Z (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007). De fato, sempre é
possivel buscar uma conveniente matriz B, mesmo desconhecendo os verdadeiros
valores dos pardmetros 6 ou 3. Isso pode ser efetuado pela projecdo residual de

quadrados minimos ordindrios, ou seja,
B=1-v{V'v)lv.

E importante observar que pelo fato de Z ser uma transformac@o linear de Z, este
preserva a propriedade de ser uma distribuicdo gaussiana assumida nos dados.

Agora, considere w = BV um vetor de n — p (p é posto de V') contrastes
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de erros linearmente independentes; isso implica que as n — p colunas de B sdo
linearmente independentes e B’V = 0, sob a suposicdo gaussiana (2.10), w ~
Gau(0,B'S(6) B), o qual ndo depende de 3. Entdo, de acordo com Cressie (1993),

a funcdo generalizada log-verossimilhanga negativa é

)log(?w) + log | B'(8)B) |

o= (%
.11

+ 10

2

(B'S(0)B) ™ w.

Caso outro conjunto de (n — p) contrastes linearmente independentes for-
mem o vetor w, obtém-se a nova fungdo log-verossimilhanca negativa que difere
de L, apenas adicionando-se uma constante, por Harville (1974) citado em Cres-
sie (1993). Realmente, para a matriz B que satisfaz BB’ = I — V(V'V)~1V'e
BB =1,

Ly(6) = (%)109(271') - (%) log | V'V | +(%) log | Z(9) |
(2.12)

+ G)zogl(v' (6) ‘V)|+( )Z(w) GlOz),

sendo G(8) = £(8)~! — £()~V(V'S(6)~V)~1V'L(9) L. Entdo, uma esti-
mativa MVR de 8 é obtida minimizando (2.12) em relag@o a 6.

Certamente, a principal diferenca entre os métodos MV € MVR € que o
primeiro usa a fungdo de verossimilhanga de z(x) ou o log desta fungdo, enquanto
o segundo adota a fungdo de verossimilhanga de um conjunto de contrastes de
erros, w, com Efw] = 0, o qual representa efetivamente as observagoes trans-
fomadas. Cressie (1993) chama a aten¢do para outra importante distingao en-

tre os estimadores MVR e MV, quando o valor de p é maior que o de n. Neste
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caso, o critério MVR ndo gera subestimativas de § como ocorre frequentemente
com MV. Consequentemente, supondo um modelo com tendéncia (média espaci-
almente n3o-constante), as varidncias de predi¢des dos preditores lineares da Geo-
estatistica (krigagem universal) obtidas por meio dos estimadores MVR de 6 sdo,

geralmente, menos viesadas que aquelas obtidas por MV.

24.3 Método dos quadrados minimos e o semivariograma

Os métodos de ajustes baseados em médxima verossimilhanga vistos ante-
riormente ignoram completamente o gréfico do semivariograma estimado, y(h), e
ajustam uma curva de semivariograma teérico, y(h; ), andloga aquele estimado,
a partir dos dados originais. J4 os métodos dos quadrados minimos modelam a de-
pendéncia espacial diretamente do semivariograma experimental (CHABENBER;
GOTWAY, 2005, p. 164). Essas técnicas sdo procedimentos de ajustes de cur-
vas bastante conhecidas pelos estatisticos e jd sdo consagradas nas aplicagdes de
modelos lineares, em geral. Claro que, indiferente do método de ajuste a adotar,
€ altamente recomenddvel confrontar graficamente o semivariograma experimen-
tal (estimado) com a curva do semivariograma teérico ajustado. Esse procedi-
mento, embora visual, € uma ferramenta exploratéria de grande valia. Cressie
(1993) afirma que esse procedimento é uma ferramenta de diagnéstico inestim4-
vel. Na priética Geoestatistica, os pardmetros de covariéncia podem ser estimados
ajustando-se uma fungdo de covaridncia (somente fungdes autorizadas) a um se-
mivariograma experimental, o qual serve de base de dados (ou pseudo-dados) para
esse processo (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005). Por exemplo, considere
um estimador de semivariograma definido por & incrementos de distancia 2 (ou &

lags), entdo, um modelo de semivariograma -y(h,6) pode ser ajustado aos pseudo-
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dados
A(h) = Aha), .. A ().

Como, geralmente, o relacionamento entre §(h) e h € ndo linear, uma regressao de
quadrados minimos néo linear pode ser usada para estimar §. Assim, o método de
quadrados minimos ordindrios (QMO), ndo linear, encontra o valor de  minimi-
zando a distancia vertical quadrdtica entre os semivariogramas empirico e tedrico,

isto €, minimizando (WALLER; GOTWAY, 2004, p. 285)

[3(hie) = v(hi; 0))%, (2.13)

NgE

So(0) =

x>
Il

1

para uma dada diregdo, considerando um niimero m de distancia maxima.

No entanto, as estimativas §(h) s@o correlacionadas e tém diferentes vari-
ancias (varidncia heterocedéstica), violando as suposicdes gerais dos QMO e, por
isso, esse método nio formece o melhor estimador de § (CRESSIE, 1985; GUM-
PERTZ, 1999; ARBIA, 2006). Assim, a acdo apropriada quando as observagdes
sdo correlacionadas e heteroceddstica é o usual critério dos quadrados minimos

generalizados (QMG) e a fungdo objetivo a ser minimizada é (CRESSIE, 1985):
S4(8) = (3(h) — 7(h.8))R(0) "} (3(h) — 7(R.8)). (2.14)

O método dos quadrados minimos nio fazem suposi¢des distribucionais
sobre 4(h) a partir dos dois primeiros momentos. Esses métodos sdo formalizados

pelo modelo.

v(h) = v(h,0) + €(h), (2.15)

em que Y(h,8) = [y(h1,0),...,7(ht,0)). Assume-se que o vetor de erros, Exx1,

nesse modelo tem média zero (isto é E[e(h)] = 0) e a matriz varidncia-covariancia
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dos erros dada Var[e(h)] = R(8). Note que R(8) depende do desconhecido pa-
rdmetro 6 e, portanto, esse estimador ¢ calculado iterativamente (por meio do algo-
ritmo de Gauss-Newton), a partir de valores iniciais que sdo melhorados (ou atu-
alizados) até a funcao objetivo ser minimizada (SCHABENBERGER; GOTWAY,
2005).

Sob a suposi¢do de que Z(x) é um campo aleat6rio gaussiano, Cressie
(1985) mostrou que a varidncia do estimador de Matheron (isto &, a matriz de

covariancia), 4(h), é dada pela expressdo,

<112 N(h)
Varly(n] =220 (1 fm
=l (2.16)
('y(zi —2zj —h)+ (2 — zj + h) — 27(z — zj)>2
2v(h)

Devido a dificuldade de se minimizar a soma de quadrados generalizada e,
entdo, obter os elementos de R(#), Cressie (1985) propGe uma aproximagio para

as entradas da diagonal de R(€) tal como

v(h.0)

Var[y(h)] = 2 NUn)

(2.17)

Entretanto, essa férmula da variancia € apropriada se a quantidade [Z(z;)—Z(z;)]?
for independente e a suposi¢do gaussiana é assugurada.

Outra possibilidade de se ajustar o semivariograma é o método de ajuste
por quadrados minimos ponderados (QMP). Essa abordagem considera somente
as entradas da diagonal de R(6) como forma de pesos para efetuar o ajuste do
modelo. Desse modo, o método dos QMP substitui R(#) — quadrados minimos
generalizados — pela matriz diagonal W (#) cujas entradas sdao dadas em (2.17)

' (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005). Cressie (1985) mostrou que o estimador
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de QMP baseado em (2.17) tem um bom desempenho na pratica.

O critério QMP de ajuste de um modelo de semivariograma pode ser im-
plementado por qualquer algoritmo de estimagio ndo-linear. Sob um modelo gaus-
siano, em cada semivariograma experimental, tem-se que a E[y(h)] = v(h;0) e
a variancia é dada por 2v(h; 8)2. Com essa formulagdo, Cressie (1993) propds o
critério QMP para estimar o pardmetro § de um modelo de semivariograma por

minimizar a fun¢io

Sw(®) = (3(h) — 7(h,6)) W ()~} (7(h) — ¥(h.6)) (2.18)
N(h .
= T moplitn) — (ke 6)2 2.19)
Segundo Cressie (1993, p. 99), o método QMP, em (2.18), é considerado
um critério para ajustes de regressdo nio-linear ponderada com pesos i(ﬁk)—?,
[v(h; 0)]

sendo k = 1,...,m, com o qual se estima 6 a partir de qualquer rotina de estima-
¢do ndo-linear iterativa, tal como o algoritmo de Gauss-Newton, por exemplo.

Na Figura 2.11 tem-se um exemplo de modelagem de um semivariograma
experimental ilustrando um ajuste com o modelo esférico e outro com o exponen-
cial, em que pode ser visualizado o comportamento (ou a qualidade do ajuste) de

cada um dos critérios QMP, QMO, MV e MVR, considerando dados simulados.

2.5 Modelos tedricos de semivariogramas

Ajustar um modelo tedrico ao semivariograma experimental ou empirico
ndo é semethante aos ajustes usuais em modelos de regressdo. Em Geoestatistica,
o modelo que define as propriedades do padrdo de dependéncia espacial, o qual €
uma fungdo de covaridncia usada em interpolages lineares por meio da krigagem,

deve obedecer a condigdo de fungdes definidas positivas Searle (1982). Portanto,
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Figura 2.11 Exemplo de ajuste de semivariograma experimental usando os crité-
rios QMP, QMO, MV e MVR

a prética de modelagem geoestatistica fica restringida apenas a um conjunto de
modelos devidamente autorizados (apenas as fungdes definidas positivas). Ndo se
pode considerar o modelo pelo simples fato de 0 mesmo se ajustar razoavelmente
aos pontos do grafico do semivariograma experimental. Por motivos 6bvios, aqui
serdo apresentados apenas os modelos bdsicos: sdo modelos simples, isotrépicos
(independente da dire¢do). Também sdo os mais usados em modelagem de indice
espacial continuo. Convenientemente, os semivariogramas sdo classificados em

dois tipos: aqueles que possuem patamar e 0s que ndo possuem patamar.

25.1 Semivariograma com patamar ou modelos de transicio

Sao frequentemente referidos como modelos de transi¢do. Esses tipos de
modelos sdo bem comportados e possuem seus respectivos patamares bem defini-

dos, caracterizando a estabilizagio de variancia quando se atinge o alcance. Porém,
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alguns desses modelos de transi¢io alcangam seu patamar assintoticamente. Para
esses modelos, em especial, 0 alcance é determinado, arbitrariamente, com sendo
a distancia na qual se alcanga 95% do patamar. De maneira bem pritica, o alcance
¢ definido como sendo a distdncia que separa as varidveis aleatorias correlaciona-
das daquelas ndo correlacionadas. Embora, na prética, os cdlculos que definem o
padrio de correlagio espacial sejam realizados por meio da matriz de covarian-
cias espaciais, esses modelos de fungdes de covaridncias sdo exibidos em gréficos,
preferivelmente, por meio dos semivariogramas, e nao pelo modelo da funcéo de
covariancia (covariograma ou correlograma) propriamente dito. A relagdo que
permite essa mudanga teérica da estrutura de covariancia para o semivariograma €
dada pela expressio v(h) = C(0) — C(h). A seguir serdo abordados os principais

modelos teéricos de semivariogramas que possuem patamar definido.

Modelo esférico

Particularmente, trata-se de um dos modelos mais usados em Geoestatis-
tica. E uma fungio descrita apenas pelos parimetros alcance e patamar. Esse
modelo destaca-se dos demais porque o patamar alcangado pelo modelo € defini-
tivamente real; em outras palavras, 0 patamar no tem comportamento assint6tico.
Na Figura 2.12 observa-se um exemplo do ajuste do semivariograma empirico por
meio de um modelo teérico esférico e 0 mapa gerado, a partir desse ajuste, ca-

racterizando o padrio espacial. A equagdo para cdlculo das semivaridncias € dada
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pela equacio,
0 h=0
YR 72,0 P)eas = { 72 + g—’(% AL (’—1)3) 0<h<e (2.20)
72 4 ¢? >0

em que o parimetro 72 define o efeito pepita, ¢ indica o alcance, ¢ é a contribui-
¢do ¢ vetor h representa a distancia. O modelo esférico tem um comportamento
linear para pequenas distdncias mais proximo da origem do gréfico, e para maiores
distincias tem uma tendéncia curvilinea, quando o lag se aproxima do alcance atin-
gindo o patamar. Deve-se chamar a alen¢io do leitor que, ao ajustar este modelo
a0 semivariograma experimental, a reta tangente i origem intercepta o patamar a

dois tergos do alcance (0% = %\p)
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Figura 2.12 Modelo esférico ajustado pelo método de quadrados minimos ponde-
rados ¢ 0 mapa do padrdo espacial refletido por esse modelo
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Modelo exponencial

Esse também ¢é um modelo de transi¢iio bastante usado na pritica ¢ a equa-

¢iio usada para modelagem dos processos estocdsticos € dada por:

0 h =0

<
—
=
=
8]
~—
o
G]
=
]
(5]
—
~—

72-1—92(1 —677) h # 0.

Note que os parimetros {72, 0°, ¢} possuem a mesma nomenclatura definida para
o modelo esférico na Equagao (2.20).

O modelo em questdo atinge o patamar assintoticamente. Assim, o alcance
pritico do semivariograma é obtido tomando-se 95% do patamar. Semelhante ao
modelo esférico, o modelo exponencial ¢ linear para pequenas distincias. No en-
tanto, 2 medida que a distancia aumenta, seu tracado se torna mais acentuado que
o modelo esférico e, depois, seu grifico segue suavemente buscando o platd, as-
sintoticamente. Na Figura 2.13 observa-se comportamento do modelo exponencial
no qual se utilizou 0 método de ajuste dos QMP. além de mostrar também a ima-
gem da regido interpolada refletindo o seu padrdo espacial caracteristico. Nesse
caso, é importante informar que, ao se ajustar este modelo a um semivariograma
experimental, a reta tangente que parte da origem intercepta o patamar a um quinto

do alcance.

Modelo gaussiano

E 0 modelo de transi¢iio que tem a caracteristica de modelar fendmenos

extremamente continuos. Sua equacio € definida como:
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Figura 2.13 Modelo exponencial ¢ mapa interpolado caracterizando a continui-
dade espacial simulada

0 h=0

'\f'(hQTQ-,Q?ﬁ:)gau = (2.22)

5
T2+ 92(1 = eﬁ:i(g) ) h#0,
sendo que os parimetros (72, 92.1,;) seguem a terminologia dos modelos anteriores.
Muito semelhante ao modelo exponencial, 0 modelo gaussiano também atinge o
patamar assintoticamente, isto ¢, o que se obtém na verdade é o alcance pritico
cujo valor é 95% do patamar. Esse modelo ¢é diferenciado pela sua forma para-
bélica proxima da origem, a qual potencializa 0o modelo em caracterizar suaves
variagdes de padroes espaciais. Entre os modelos de transi¢do o modelo gaussiano
¢ o tinico que possui ponto de inflexdo. Na Figura 2.14b observa-se o mapa da
continuidade espacial gerado pelo modelo gaussiano ajustado, a partir de dados
simulados, também ajustado pelo método dos QMP, conforme mostrado na Figura

2.14a. E importante destacar, nesse momento, a habilidade de o modelo gaussiano
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representar ou modelar fendmenos altamente continuos, conforme jd mencionado.
Essa habilidade do modelo é justificada pela sua forma parabdlica na origem, em
que se verifica que a continuidade espacial diminui lentamente (ou a variabilidade

aumenta lentamente) 2 medida que h aumenta (Figura 2.14a).
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Figura 2.14 Mapa de contorno exemplificando o padrdo espacial do modelo gaus-
siano ajustado pelo método de quadrados minimos ponderado: padrao
de dependéncia espacial altamente continuo

Modelo efeito pepita puro

Quando, por meio de simples inspecdo da variografia experimental, for
observado um conjunto de pontos oscilando aleatoriamente em torno de um valor
constante (o patamar, por exemplo ), diz-se que o fendmeno apresenta um modelo
efeito pepita puro (Figura 2.15a). Colocando em outras palavras, a julgar apenas
pela andlise descritiva visual, esse tipo de comportamento denuncia que as amos-

tras sdo originadas de uma populagio, em geral, desconhecida, que, provavelmente
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ndo possui a qualidade de estar estruturada no espago — qualquer semelhanga en-
tre amostras vizinhas ¢ mero fruto do acaso. Portanto, ndo existe dependéncia
espacial para ser modelada e, consequentemente, nesse sentido, é impossivel se
fazer predi¢des pontuais ou globais ou, ainda, construir mapas utilizando os usuais
métodos de krigagem. Na Figura 2.15b mostra-se uma situa¢do que ilustra bem
esse comportamento, em que claramente 0 modelo gerou uma superficie repleta
de pontos aleatdrio, sem padrao espacial definido. Esse modelo também pertence
a classe dos modelos de transi¢do, como o esférico, por exemplo. Nesse caso, a
prépria média pode ser usada para representar o fen6meno e as técnicas usuais da
estatistica convencional podem ser aplicadas normalmente, nio se considerando
a componente espacial, € claro. Contudo, mesmo na auséncia de dependéncia
espacial, mapas ainda podem ser construidos por meio de outros métodos de inter-
polagio, tais como os métodos da triangulagido, dos poligonos, inverso da distancia
etc. (WEBSTER; OVLIVER, 2001; ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

O modelo efeito pepita puro pode ser explicito conforme a equacao:

0 parah=0,
Y(h; 7%)pep = (2.23)

2 YV h>e

De fato, um semivariograma com essa caracteristica informa que h4 indi-
cio de total auséncia de dependéncia espacial entre quaisquer pares de varidveis
aleatérias Z(x;) e Z(x; + h). O comportamento do modelo em pauta y(h; 72)pep
¢ praticamente devido & ocorréncia de um alcance () muito pequeno quando com-
parado com maiores distancias h entre os pontos amostrais da varidvel regionali-
zada, isto €, a escala na qual estd ocorrendo a dependéncia espacial € menor que
a escala de quaisquer pares de distdncia (relativo ao espagamento) entre os pon-

tos amostrados Z(z;) e Z(x; + h) elaborados ou determinados no planejamento
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amostral e, portanto, ndo serd detectada. Segundo Journel e Huijbregts (1991, p.
152), o efeito pepita é usado para caracterizar a influéncia residual de todas as va-
riabilidades nas quais tém alcances muito menores que as distancias disponiveis
de observacgdes. E 6bvio e oportuno informar que o efeito pepita estd diretamente
relacionado com a qualidade do planejamento amostral, exceto os casos em que
realmente nio h4 dependéncia espacial entre os pares de amostras. Cada estudo
de caso exige pericia do pesquisador para que sejam elaborados planos amostrais
eficientes e capazes de detectar otimamente a correlagdo espacial. Caso contririo,
o variograma ndo serd capaz de caracterizar com precisio o tipo de dependéncia
espacial, se ela existir ou, ainda, ter-se-d um efeito pepita expressivo, 0 que nao
é desejdvel porque, desse modo, o modelo ajustado expressard um menor grau
de dependéncia espacial que o devido ( CAMBARDELLA et al., 1994). Além
disso, um plano amostral inadequado nio permite que o0 semivariograma descreva
a continuidade espacial que possa estar ocorrendo em micro, pequena ou média
escala.

Percebe-se, pela Figura 2.15, que foi o efeito pepita que gerou uma des-
continuidade na origem do semivariograma, em que para h = 0, o gréifico teve
um intercepto diferente de zero (0). Em sintese, o efeito pepita pode ser justifi-
cado como sendo erro de amostragem e, portanto, pode ser minimizado quando se

elabora um “bom” plano de amostragem.

2.5.2 Modelos de semivariogramas sem patamar

Essa classe de modelos corresponde a fendmenos que tém uma capacidade
infinita para dispersdo espacial e, por isso, a varidncia ndo € finita e, consequen-
temente, a fungdo de covaridncia ou de correlagdo ndo pode ser definida. Tais

modelos estio ilustrados na Figura 2.16 e serdo definidos a seguir.



Modelo poténcia

Trata-se de um tipo de modelo que possui dispersdo infinita e, portanto,

0 semivariograma ndo atinge o patamar. Por esse motivo, os pardmetros alcance
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Figura 2.16 Exemplos de modelos tedricos sem patamar

(b) Modelo linear
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(¢) e patamar (o) ndo podem ser interpretados como nos modelos tedricos de
transic@o e, nesse caso, deve-se assumir que o processo € somente intrinsecamente

estaciondrio. A fungdo do semivariograma € dada por:

0 para h =0,
v(h; 7% w.8)pot = (2.24)
24+w-h® ¥V h#0,
com0 < ¢ < 2,72 >ew > 0, sendo que ¢ descreve a curvatura € 0s parametros
72 e w descrevem o efeito pepita e a intensidade da variag@o, respectivamente. Se
¢ > 2, o modelo viola a hipétese intrinseca (SCHABENBERGER; GOTWAY,
2005).
Visto que o correspondente processo ndo possui estacionaridade de se-
gunda ordem, o semivariograma ndo pode ser construido pela fung¢do de covari-
incia. Nota-se na Figura 2.16a, que 0 modelo poténcia claramente ndo satisfaz a

hipétese de estacionaridade de segunda.

Modelo linear

O modelo linear também ndo é um modelo de transi¢@o e trata-se de um
caso particular do modelo poténcia com ¢ = 1. Percebe-se que o modelo linear
também ndo alcanca o patamar, mas cresce linearmente com o vetor disténcia h.
Sua representagdo grafica encontra-se na Figura 2.16b, em que se pode observar a
auséncia de um patamar, o que caracteriza que o modelo possui varidncia infinita.

A forma padronizada do modelo pode ser definida simplesmente como:

9 0 para h =0,
Y(h; T whtin = (2.25)

?+w-h ¥V h#0,
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com72>0ew >0.

O modelo de semivariograma linear ndo € estritamente positivo definido
porque existem combinagdes de pesos no processo de cdlculo do semivariograma
que permite ocorrer valores negativos. Porém, estabelecendo-se a condigdo de que
0s pesos obtidos no procedimento de estimagio devam somar zero, garantird que

0 modelo seja valido para a predi¢do por krigagem ordindria.

2.6 Outros modelos gerais de semivariogramas

Nesta seg¢do serdo apresentados, de forma sucinta, alguns modelos te6-
ricos de semivariogramas que estdo disponiveis aos especialistas em Geoestatis-
tica. Atualmente, existem em torno de 33 modelos tedricos de semivariogramas
disponiveis ¢ muitos deles estdo implementados em diversos sofwares (livres ou
comerciais). Entretanto, dar-se-d €nfase ao programa estatistico gratuito R (R DE-
VELOPMENT CORE TEAM, 2008). E de suma importancia destacar os pacotes
computacionais RandomFields (SCHLATHER, 2010), geoR (RIBEIRO JUNIOR;
DIGGLE, 2001), spatial (VENABLES; RIPLEY, 2002), geoRglm (CHRISTEN-
SEN; RIBEIRO JUNIOR, 2011) e gstat (PEBESMA, 2004), que sdo poderosas
ferramentas para andlise geoestatistica (estatistica espacial) no R. Esses pacotes
reunidos contemplam os mais avangados recursos para modelagem e predi¢do geo-
estatistica e, portanto, o R estd a frente de qualquer outro software especializado
em analisar dados geoestatisticos. Indiscutivelmente, o R fornece a maior varie-
dade de modelos teéricos de semivariogramas para se realizar ensaios em ajustes
de semivariograma experimental, bem como realizar predi¢des. A seguir serdo
descritos apenas alguns desses modelos de semivariograma, que estdo ilustrados

na Figura 2.17.
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Modelo wave

E um modelo utilizado para representar fendmenos continuos com perio-

dicidade e sua expressdo matemética € dada por:

h h
h; =|=)- -, 2.26
(ki phuar ( <P) e ( ‘P) 2:29)

em que a terminologia ¢ descreve o alcance e h representa distincia lag.
O patamar do modelo wave € alcangado assintoticamente. O parametro
alcance tedrico € igual ¢, sendo o alcance experimental igual a 3 € tem compor-

tamento parabélico na origem (Figura 2.17a).

Modelo k-Bessel (Matérn)

Um exemplo do modelo Matém. Esse modelo € formalizado pela seguinte

férmula matemdtica:

07 h = 0,
7(h7 TQ,Q%"Pk:a)mat = 0 ) ) n a N
T +9k[1-20—-m(ﬁ) Kaa], h >0,
2.27)

emque 72 > 0, g2 > 0, p; > 0, a > 0, K,(-) denota a fungdo Bessel modificada
do segundo tipo de ordem a (esta fungdo estabelece a suavidade do processo) e
T'(-) é a fun¢do gama. Segundo Waller e Gotway (2004), essa familia de modelos
¢é denomidada pelos geoestatisticos de modelo k-Bessel, devido a sua dependéncia
de K,(-) e, .recentemente, eles redescobriram a sua utilidade e o renomearam de
modelos da classe Matérn, baseados na formalizag@o inicial de Matérn (1960). Os
modelos dessa familia atinge o patamar assintoticamente. O comportamento tipico

desse modelo é mostrado na Figura 2.17b.
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Modelo Cauchy

O modelo é formulado matematicamente pela expressao:

h 29 -k
Ychi p)cau = [1 + (;) ] , (2.28)

em que ¢ € o parametro da funcdo de correlagdo, denominado patamar e k € o
pardmetro suavisador do modelo em questio. Um exemplo grifico do modelo
Cauchy ¢ visto na Figura 2.17c, em que se observa um comportamento parabdlico
do mesmo na origem, o que indica que esse modelo tem habilidade de detectar
fendmenos bastantes continuos a curtas distincias e, depois, cresce linearmente

buscando um patamar.

Modelo cubico

A expressdo matemdtica do modelo pode ser formalizada com segue:

7
(%) ] h<g (2.29)

0 0<h<o.

O comportamento desse modelo € bem parecido com o do modelo gaussi-
ano, o que significa que este tem habilidade para representar fendmenos altamente
continuos. Esse fato pode ser constatado por sua forma parabélica na origem (Fi-

gura 2.17d).
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Figura 2.17 Outros modelos teéricos de semivariograma

2.7 Propriedades intrinsecas do padrio espacial: isotropia, anisotropia

Evidentemente, hd necessidade de se abordar o assunto sobre modelos com

padrdes espaciais isotrépicos, mas o tema anisotropia ser4 tratado de modo super-

ficial, somente para se tomar conhecimento da sua existéncia, bem como saber
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identificar os tipos de anisotropia que, geralmente, ocorrem na natureza.

2.7.1 Isotropia e anisotropia

Quando o fendmeno possui 0 mesmo padrdo de dependéncia espacial em
qualquer direc@o dentro da regido de estudo, diz-se que a caracteristica estudada
tem comportamento isotrépico. A isotropia pode ser facilmente verificada quando
o semivariograma experimental ¢ idéntico em todas as dire¢des, isto €, quando a
variabilidade da varidvel regionalizada, caracterizada pelo semivariograma 4(h).
A Figura 2.18a expressa fielmente a caracteristica de um comportamento isotré-
pico, pois as vdrias camadas circulares sdo um indicativo de que o fator diregdo,
realmente, ndo provoca mudanga nos pardmetros alcance e patamar.

Nos estudos de caracterizagdo espacial em que a variabilidade da varidvel
regionalizada ndo € a mesma em toda a diregdio dé-se origem a uma estrutura de-
nominada anisotropia. Nesse caso, a fungao estrutural 4(h) depende do médulo e
da dire¢do do vetor distancia h. Portanto, os fendmenos que apresentam anisotro-
pia possuem diferentes semivariogramas em diferentes direcdes e, normalmente,
estuda-se o0 semivariograma, pelo menos nas dire¢des 0°,45°,90°€135°, para se
constatar a existéncia da anisotropia. Visualmente, a ocorréncia da anisotropia
pode ser observada por sua forma eliptica caracteristica, semelhante a da Figura
2.18b. Esse conjunto de elipses concéntricas forma dois eixos principais de varia-
bilidade espacial, com os quais se podem visualizar com certa precisdo a intensi-
dade de ocorréncia, o impacto que a diregdo estd provocando sobre a continuidade
espacial e, também, a proporgao entre a maior € a menor variabilidade a medida
que se muda a dire¢do. Assim, fica evidente que, nos fendmenos com efeito ani-
sotrépico, a dire¢@o é fator determinante nas andlises de continuidade espacial.

Na Figura 2.18b apresentam-se dois sistemas de coordenadas. Os eixos
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(ox.0y) sdo condizentes com o sistema de coordenadas usado para georreferenciar
os pontos amostrados. Isso implica em dizer que o eixo original € prefixado e
nio considera as possiveis variacdes espaciais que possam ocorrer nas diversas
direcdes (anisotropia). Jd os eixos (ox™,0y™) sio obtidos pela rotacio do eixo
original no sentido de maior continuidade espacial, o qual considera as possiveis
variacdes espaciais segundo a direciio do vetor distancia 1. Esse procedimento é
uma técnica usual que altera o sistema de coordenadas originais com o objetivo de
transformar todo modelo de semivariograma anisotropico em modelo isotrépico
para, entdo, desenvolver toda andlise estrutural e. depois. chegar ao objetivo final.
que € o de realizar inferéncias sobre o fendmeno. Conclusivamente, toda a andlise
de continuidade espacial dos modelos de Geoestatistica ¢ baseada em modelos

isotrépicos, portanto, hd necessidade de se transformar as coordenadas originais.

(a) Isotropia (b) Anisotropia

Figura 2.18 Representagao do comportamento espacial de varidveis continuas. (a)
Isotropia, representada pelos circulos concéntricos indicando mesmo
padrdo espacial em todas as direcdes; (b) Anisotropia, representada
pelas elipses concéntricas, indicando que o padrido espacial depende
da direcdao — o sistema de coordenadas original é rotacionado para o
sistema (oz™,0y™) coincidindo com os eixos principais das elipses



80

A modelagem de estruturas espaciais anisotropicas se processa por meio
de um conjunto de técnicas que reduzem as diferentes estruturas de continuidade
espacial existentes, nas diferentes dire¢des, em um equivalente modelo isotropico
que seja capaz de representar o fendmeno. H4, basicamente, dois modelos mais
comuns de anisotropia que devem ser referenciados: a anisotropia geométrica e
a anisotropia zonal. Para mais detalhes sobre anisotropia, o consultar Webster e

Oliver (2001); Chiles e Delfiner (1999); Isaaks e Srivastava (1989).

2.8 Metodos bootstrap

A teoria bootstrap € bastante extensa, portanto, nio € de interesse disserta-
la totalmente nesta tese. Abordar-se os conceitos fundamentais do bootstrap, com
algum relato histérico. Embora o bootstrap possibilite a construgio de vérios tipos
de limites de confianga, apresenta-se somente 0 intervalo de confianga percentil.
Caso seja necessdrio, pode-se consultar os seguintes autores: Chernick (2008);

Davison e Hinkley (1997); Zoubir e Boashash (1998); Efron e Tibshirani (1993).

2.8.1 Visdo geral

O paradigma bootstrap foi introduzido por Bradley Efron e sua teoria foi
totalmente descrita no trabalho de Efron e Tibshirani (1993). A ideia central é
a de gerar uma “grande quantidade” de amostras bootstrap, obtidas por amostra-
gem aleat6ria simples, com reposicdo, a partir dos dados orignais. A metodologia
bootstrap é uma abordagem n@o paramétrica de intensiva computagio para infe-
réncia estatistica que habilita estimar erros padrdes por meio de uma adequada
reamostragem de dados. Pode-se dizer que a ideia por trds do bootstrap € bem

simples e jd existe hd pelo menos, dois séculos: € um método baseado no principio
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da amostragem com reposicao.

Efron e Tibshirani (1993) abrem esse assunto, em seu livro, definindo a
Estatistica como uma ciéncia que se aprende a partir da experiéncia (ensaio) e
que a mais antiga ciéncia de informagé@o foi a Estatistica, originariamente cerca de
1650. A partir dai, as técnicas estatisticas vém se tornando métodos analiticos para
tomada de decisGes em diversas dreas do conhecimento.

De modo geral, a teoria estatistica lida com trés questdes bésicas:
1. Como eu poderia coletar meus dados?
2. Como eu poderia analisar e sumariar os dados que eu coletei?
3. Qudo precisos sdo os resumos dos meus dados?

Essas trés indagacdes estao relacionadas diretamente a uma parte da Es-
tatistica denominada inferéncia. O bootstrap € uma técnica relativamente recente,
desenvolvida para se fazer um determinado tipo de inferéncia estatistica. O seu
desenvolvimento sé se deu a partir da década de 1990 porque essa técnica requer
o poder da informdtica moderna para simplificar ou contornar problemas teéricos
intricados da estatistica tradicional: o bootstrap é um método baseado em com-
putador para avaliar medidas de acurécia para as estimativas estatisticas (EFRON;

TIBSHIRANI, 1993).

2.8.2 Fundamentos bésicos

Suponha que o conjunto de dados consiste de uma amostra aleat6ria de
tamanho n a partir de uma distribui¢do de probabilidades desconhecida F* sobre o

conjunto dos mimeros Reais,

Z21,2Z3,...,2n ~ F.
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Seja, ainda, o vetor z = (Z) = 21,29 = 29,...,Z, = z,) uma realiza-
¢do de n mimeros observados de forma aleatéria. Note que o termo “aleatério”
significa dizer que os Z]s sdo varidveis aleatérias independente e identicamente
distribuidas (i.7.d.), geradas pela fungio aleatdria subjacente F;,. Denota-se tam-
bém 6 um pardmetro (ou caracteristica) desconhecido inerente a fungio F, tais
como média, varidncia, coeficiente de correlagdo, quantis ou qualquer estatistica
de particular interesse, por exemplo. Assim, a principal motivagdo aqui é encon-
trar o estimador de 8, bem como a distribuicdo de 6. com base na realizagio z.
Essa descri¢do tem grande relevancia pratica quando hd a necessidade de inferir
sobre § mediante apenas o conhecimento da caracteristica amostral 6. Entdo, a
arte de se encontrar a distribuicdo de 6 ou sua caracteristica consiste em repetir o
experimento um mimero razodvel B de vezes e tentar aproximar a distribui¢do de
6 auma distribuicio obtida empiricamente (EFRON, 1979).

Buscando-se subsidios para a argumentacio da metodologia bootstrap, pode-
se dizer que, em muitas situagdes préticas, ndo se pode realizar esse procedimento
(torna-se impraticdvel) ou por razdes econdmicas ou devido as condi¢des experi-
mentais que ndo permitem o principio da repeti¢do, por causa da prdpria natureza
do fendmeno. Por exemplo, em modelagem espacial (ou predigdo espacial) uti-
lizando as técnicas de Geoestatistica, objeto de estudo desta pesquisa, ndo hd a
minima possibilidade de se replicar o experimento de campo, isto €, a amostra to-
mada constitui-se de apenas uma unica realizagdo. Imagine uma situagdo muito
peculiar em agricultura de precisdo, em que se deseja amostrar uma regido com
o0 objetivo de se avaliar a taxa de infiltragéo bésica de um solo classificado como
Latossolo Vermelho-Amarelo. Trata-se de um sistema de amostragem determinis-
tico, tipicamente em forma de lattice (podendo ser regular ou nfo), cujos indivi-

duos amostrados sdo georreferenciados por um sistema de coordenadas arbitréria
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- o sistema de coordenadas do espago euclidiano. Perceba a impossibilidade de se
repetir o ensaio porque ndo se pode fazer uma réplica dessa drea de estudo (desse
campo aleatério), a qual é uma complexa estrutura espacialmente correlacionada
cuja configuragdo e formagao se deram unicamente na génesis do processo, sendo,

portanto, impossivel reproduzi-la ou repetir esse evento - o0 que foi feito, se fez

Em suma, toda essa abordagem introdutéria da Estatistica — exceto no
que se refere a Geoestatistica, por ser um campo bem especifico da Estatistica es-
pacial - até aqui relatada € bastante trivial no contexto da Estatistica (experimental)
e de suma importincia para se compreender os procedimentos bésicos do boots-
trap; portanto, nao carece de detalhamento ou exemplos de aplicagdo. Todavia,
se houver a necesidade de maiores esclarecimentos tedricos desse assunto, o pré-
prio leitor deve buscar recursos nas literaturas cldssicas de estatistica bdsica ou
em livros mais avancados que tratam o assunto inferéncia e, ainda, em textos de
Geoestatistica para compreender os fundamentos da amostragem de processos es-
tocdsticos correlacionados no espaco. Sugerem-se, para Geoestatistica, os autores:
Journel (1991); Cressie (1993); Wackernagel (2003); Schabenberger e Gotway
(2005); Webster e Oliver (2001) e, para a Estatistica convencional, os livros de

Cochran(1982); Thompson (2002) podem ser consultados.

2.8.3 Teoria bootstrap: uma ideia genial

Segundo Zoubir e Boashash (1998), o bootstrap é uma poderosa técnica
para avaliar a acuricia de um estimador de parametro em situagdes nas quais as
técnicas convencionais ndo sio vélidas. Nesse artigo eles destacam os principais
motivos que o levaram a utilizar os métodos bootstrap na aplicag@o tipica de pro-

cessos de sinais, mostrando vérios exemplos préticos.
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Moore (2006) elucida que a reamostragem bootstrap ndo cria um novo
conjunto de dados e, tampouco, as observa¢des reamostradas sdo tratadas como
tal. Apenas se utiliza a distribuic@o da estatistica de interesse das reamostras, para
estimar como essa estatistica amostral (é(z)) deveria variar, devido 2 amostragem
aleatéria. E perfeitamente legitimo se estimar um parimetro, como também a vari-
abilidade de sua estimativa, usando as técnicas bootstrap. Isto é, exatamente, como
se procede na Estatistica convencional, quando se deseja calcular Z = % ?=1 zi
para estimar o pardmetro u e, a partir dessas estatistica, calcular o erro padrio da
média Z dado por s/\/n.

Segundo Rizzo (2008), as estimativas bootstrap de uma distribuicdo de
amostragem sdo andlogas a ideia da estimac@o de densidade. Assim, constréi-se
um histograma de uma amostra para obter uma estimativa do fomato da funcéo de
densidade. Sabe-se que o histograma ndo € a densidade, mas em uma abordagem
ndo paramétrica, este pode ser visto como uma estimativa razodvel da densidade.
Atualmente, existem métodos para se gerar amostras aleatérias completamente es-
pecificadas; o bootstrap é capaz de gerar amostras aleatérias a partir da distribuicdo
empirica da amostra.

Agora, dar-se-d uma defini¢do mais formal do bootstrap de Bradley Efrom
(EFRON, 1979). O bootstra é aplicado a uma amostra i.i.d. z/ = (21,...,2,)
com uma fungio de densidade de probabilidade F'(z). Dai, reamostras iid sdo ge-
radas sorteando-se n vezes com reposi¢ao a partir da amostra original 21, ..., z,.
Esse procedimento fornece uma reamostra 2y, 23, ..., 2;. Em outras palavras, a
reamostra € construida gerando z7, z3, ..., 2, que sdo condicionalmente indepen-

dentes (dado o conjunto de dados original) e tem distribuigio condicional £'(z), a

qual é denominada distribui¢io empirica.
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Se Z* é selecionado ao acaso a partir da amostra 2, tem-se que
. 1 .
P(Z* =z) =—, i=1,...,n.
n

A partir dessa formulagdo, o bootstrap, por reamostragem, gera uma amos-
tra aleatéria

Zyy. .. 2y i=1,...,n,

com reposi¢do, obtida a partir do vetor z. Evidentemente, as varidveis aleatorias
Z; sdo iid, uniformente distribuidas sobre o conjunto {z1,..., zp } (RIZZO, 2008;
CHERNICK, 2008). Em outras palavras, a distribui¢do de probabilidade empirica
F, colocando massa de probabilidade 1/n sobre os dados z;, gera uma amostra

aleatéria ¢id 2* = (27,...,2;),ist0 é, 2],...,2;, ~ F

2.8.4 O principio plug-in

De acordo com Efron e Tibshirani (1993), o principio plug-in € um simples
método de estimar pardmetros a partir de amostras. A estimativa plug-in de um

parimetro 8 = p(F’) é definido como
= p(F). . (2.30)

Descrevendo em palavras, estima-se a fungio 8 = p(F') da distribuigdo de
probabilidade de F' pela mesma fungdo empirica F,6= p(l:"). Observe que as
estatisticas, como definido em 2.30, sdo usadas para estimar pardmetros, sendo as
vezes, denominadas de estatistica de resumo, assim como estimativas e estimado-
res.

Uma interessante definicdo de Moo:. :2006) sobre o principio plug-in é a
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seguinte: “‘para estimar um parimetro, a quantidade que descreve a populagio, use
a estatistica que € a correspondente quantidade para a amostra.”

Em resumo, o principio plug-in é uma técnica para estimar uma média
populacional y pela média amostral Z e um desvio padrio da populacéo o pelo
desvio padrao da amostra s. Ainda, estime a mediana populacional pela mediana
amostral e estime uma linha de regressdo populacional pela linha dos quadrados
minimos a partir da amostra. Perceba que o principio plug-in nada mais é que o
velho método dos momentos, tdo usual em Estatistica. Da mesma forma, a ideia
do bootstrap, por si s6, ¢ uma forma do principio plug-in: usa o dados (amostra)
em vez da populagio, entdo, toma reamostras para reproduzir (imitar) o processo
de construgdo de uma distribuicio de amostragem.

Segundo Rizzo (2008), para gera uma amostra aleatéria bootstrap reamos-
trando z, geram-se 7 inteiros aleatérios {i1,...,i,} uniformemente distribuidos
sobre {1,...,n} e seleciona-se a amostra bootstrap {z* = (2} ,.... 2] )}.

Suponha que & (8 pode ser um vetor) € o pardmetro de interesse e 6 é um

estimador de . Entdo, o algoritmo bootstrap para se estimar a distribuicio de 6¢é

como segue (RIZZO, 2008):

1. Para cada repeticio bootstrap, indexadaporb=1,..., B:
(a) gerar a amostra 2*(b) = (zf,...,2;) reamostrando com reposi¢io a
partir da amostra observada zy, ..., z,;

(b) calcular a b-ésima repeticdo *(b) a partir da b-ésima amostra bootstrap

z*(b).

2. A estimativa bootstrap de Fy(-) € a distribui¢do empirica das repeti¢do

6*(1),6*(2),...,6*(B).
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O principio do bootstrap pode ser representado pelo diagrama exibido na

Figura 2.19.
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Figura 2.19 Principio bdsico de bootstrap
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Moore (2006) mostra que a distribui¢do bootstrap corresponde com a dis-
tribui¢do de amostragem em sua forma e dispersdo, mas o centro da distribuigdo
bootstrap ndo € o mesmo que na distribui¢do amostral. Note que a distribui¢do de
amostragem de uma dada estatistica usada para estimar um pardmetro estd centrada
no atual valor do pardmetro populacional mais um viés associado. A distribuicio
bootstrap estd centrada no valor da estatistica para a amostra original mais um viés.
O ponto chave € que os dois vieses sdo similares, ainda que os dois centros possam
ndo ser. Em vista disso, o uso da técnica bootstrap é mais interesante em situagdes
em que a distribui¢do de amostragem néo € conhecida.

O termo viés (v) € central na Estatistica. Uma estatistica é viesada, como
estimativa do pardmetro, se sua distribui¢do de amostragem néo estd centrada no
verdadeiro valor do pardmetro. Colocando de forma mais simples, o viés de uma
estatistica € calculado pela diferenca entre a média de sua distribuicio de amos-
tragem e o verdadeiro valor do parimetro. De modo similar, a estimativa do viés
bootstrap € a diferenca entre a média da distribuicio bootstrap e o valor da es-
tatistica na amostra original. Isso pode ser melhor compreendido por meio do
desenvolvimento, conforme segue.

Considere algum estimador 6 do desconhecido pardmetro 6, em que

Seja 8, a estimativa usando os dados originais, enquanto d, ¢ a estimativa
usando a b-ésima amostra bootstrap. A média de todos os B estimadores bootstrap

¢é dada por

]

1SN
6* > b (2.31)
b=1
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Por meio de é*, obtém-se uma estimativa do viés v do estimador 6:

v=E[] -9, (2.32)

em que 6* € a estimativa bootstrap de E[6]. Entao, pode-se escrever, 7 = 6* — 64,

esperando-se uma estimativa de viés bootstrap # = 0, se e somente se:

E[*)-6,= © (2.33)
E[6*] = 6, (2.34)

2.8.5 Estimativa do erro padrao bootstrap

Outra importante medida para os estatisticos € a estimativa do errro padrao.
Suponha que foram geradas as amostras bootstrap z7,...,2,. Se g é a média
amostral, por exemplo, entdo, §*(b) é a média da b-ésima amostra bootstrap, tal
que b = 1,...,B. A estimativa do erro padrao bootstrap é o desvio padrdo das

repeticOes bootstrap (Efron, 1993),

Z ORI LA

b=1

(2.35)

Segundo Efron e Tibshirani (1993), o nimero de repeti¢coes B para estimar
um erro padao ndo precisa ser muito grande; B = 50 € o suficiente, e raramente
se utiliza um valor B > 200. Porém, para a estimagdo de intervalos de confianca.
o valor de B deve ser muito maior.

Na Figura 2.20 apresenta-se um diagrama ilustrando o procedimento para

o célculo da estimativa do erro padrio bootstrap.
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Figura 2.20 Algoritmo bootstrap para estimar do erro padrio, SD), de uma estatis-
tica 6; cada amostra bootstrap é uma amostra aleatéria independente
de tamanho n gerada a partir da fung@o de distribui¢do empirica F’

Fonte: Adaptagédo de Efron e Tibshirani (1993)

2.9 Limites de confianca percentil bootstrap

O intervalo de confianga percentil bootstrap (ICPB) € construido com base
na distribui¢@o das repeti¢des bootstrap. A ideia € usar os percentis do bootstrap
(histograma) para definir os limites de confianga. Assim, os quantis da distribui¢ao
empirica so os estimadores dos quantis da distribuicio de amostragem de 6 e esses
quantis podem melhor se ajustar & verdadeira distribuicdo quando as distribuigdo
de § ndo segue uma distribuicao normal. Na auséncia de normalidade nos dados,

o método percentil tem algumas vantagens tedrica sobre o intervalo da normal
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padrio, apresentando um melhor desempenho que este. Sejam {6*(1),...,6*(B)}
as repeticoes de 6. Por meio da funcdo de distribuicdo acumulada empirica das
reamostras bootstrap, 0 ICPB € construido calculando-se o a/2 quantil é; /20 €0
(1 - a/2) quantil 6] _ .

Efron e Tibshirani (1993) usaram um pequeno ensaio clinico com ratos, a
fim de avaliar o desempenho do ICPB, em comparacdo com o intervalo da nor-
mal padrdo. Trata-se de uma amostra de tamanho n = 16, apresentando uma
distribuicao fortemente assimétrica, isto €, os dados nao possuem normalidade.
Ap6s B = 1000 repetigdes, os percentis de §* foram calculados e o ICPB de 95%
foi construido. Esse estudo mostra que ICPB foi mais preciso que o intervalo da
normal padrdo e, somente apds aplicar uma tranformacao logaritmica nos dados,
ambos os intervalos tiveram desempenho similar. Esses resultados formalizam o
fato de que o método percentil pode ser pensado como um algoritmo para auto-
maticamente incorporar tais transformacdes, isto €, o intervalo percentil para @ se
harmoniza bem com o intervalo de confianga da normal padrio sobre um transfor-
macdo apropriada.

A metodologia bootstrap permite construir diversos tipos de intervalos de
confianga, a saber: o intervalo-t bootstrap, intervalo BCa (bias-corrected and ac-
celerated), ABC e ABCq. Porém, hd interesse em apresentar apenas o intervalo
percentil e o leitor interessado nos outros intervalos de confianga, devem consultar

Efron e Tibshirani (1993); Chernick (2008); Rizzo (2008); MANLY (1991).

2.10 Sumgrio
Inspirado por Moore (2006), apresenta-se um pequeno resumo sobre 0s

fundamentos bésicos da metodologia bootstrap.

¢ Good (2005) decreveu que a caracterfstica mais atrativa do bootstrap € a li-
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berdade que ele fornece as hipéteses paramétricas restritivas e simplificados.
Assim, ndo hd necessidade de for¢ar normalidade ou quaisquer outras supo-
si¢Oes distribucionais paramétricas sobre os dados. Em muitos problemas,
os dados podem ser assimétricos ou ter distribui¢do de caudas pesadas ou
ainda ser multimodal. O modelo n@o necessita ser simplificado para alguma

aproximacéo linear e o estimador por si mesmo pcde ser complicado.

Para realizar o bootstrap em uma estatistica como a média amostral, tome
centenas de reamostragem com reposi¢do a partir da amostra original, cal-
cule a estatistica para cada reamostra e inspecione (avalie) a distribuicdo

bootstrap das estatisticas reamostradas.

Uma distribuicdo bootstrap, geralmente, tem, aproximadamente, 0 mesmo

tipo e dispersdo que a distribuicdo da amostragem.

Utilize sumérios numéricos e graficos para determinar se a distribui¢@io boots-
trap € aproximadamente normal e centrada na estatistica original, e para se
ter uma ideia de sua dispersdo — o erro padrdo bootstrap € o desvio padrdo

da distribuigdo bootstrap.

O bootstrap nio substitui nem aumenta os dados originais. Usa-se sua distri-
buicdo como uma maneira de estimar a variagdo em uma estatistica baseado

nos dados originais.

Conforme descrito em Efron e Tibshirani (1993, p. 173): para dados que
apresentam assimetria, 0 método percentil bootstrap sempre conhece a trans-
formagdo correta, automaticamente — o método percentil pode ser pensado

como um “logaritmo” para incorporar tais trasformacdes.

Segundo Chernick (2008), outra caracteristica que faz a abordagem boots-
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trap atrativa € sua simplicidade. Podem-se formular simulagdes bootstrap
para quase todo problema concebivel. Uma vez programado o computador
para executar as repeticdes bootstrap, deixa-se todo o trabalho para o com-
putador. Um perigo para esta abordagem € que um usudrio pode usar os
métodos bootstrap sem consultar um estatistico (ou desconsiderar as impli-

cagOes estatatisticas) e sem refletir cuidadosamente sobre o problema.

2.11 Notas histéricas

Michael R. Chernick realizou uma interessante pesquisa abordando toda a
evolugio tedrica do método bootstrap, apresentada em Chernick (2008) e alguns
tépicos desses relatos serdo reportados a seguir, no principal intuito de mostrar o
amplo poder de aplicagdo desse método para resolver variados poblemas de pes-
quisa, em quaisquer 4rea de estudo, de maneira bastante simples. Além disso, com
essas informagdes, deseja-se, ainda, tentar esclarecer possiveis diividas ou questio-
namentos sobre a eficiéncia do bootstrap, relatando, cronologicamente, uma gama
de exemplos aplicados e pesquisas bem sucedidas que comprovam ser 0 método
bootstrap uma ferramenta de andlise estatistica ji consolidada e muito qtil.

Deve-se salientar que, embora as investigagdes sobre bootstrap se inicia-
ram no final de 1979, muitos desenvolvimentos importantes se deram antes dessa
data. Mas, as primeiras provas da consisténcia da estimativa bootstrap da média
amostral vieram em 1981, com os artigos de Seingh (1981); Bickel e Freedman
(1981). Esses autores apresentaram os primeiros resultados demonstrando a con-
sisténcia do bootstrap sob certas condi¢Ses matematicas.

Segundo Davison e Hinkley (1997), o artigo inaugural de Efron (1979) —
o primeiro artigo publicado em 1979 de Bradley Efron sobre os métodos bootstraps

— foi um evento muito importante em Estatistica que, a0 mesmo tempo, sintetizou
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algumas das ideias de reamostragem jd existentes e estabeleceu uma nova estrutura
para andlise estatistica baseada em simulacdo. De fato, isso foi um pensamento
(um insight) revoluciondrio: a brilhante perspicdcia de substituir aproximagoes
imprecisas e complicadas para vieses, variancias e outras medidas de incertezas,
por simulacSes de computador, chamou a aten¢io de ambos pesquisadores teéricos
e a de usudrios de métodos estatisticos de modo geral.

Lehmann e Casela (1999) afirmam que o bootstrap € uma ferramenta que
reduz o viés do estimador alcangado, obtendo-se estimativas mais eficientes. Leh-
mann (1990) apresenta alguns detalhes sobre as propriedades assintéticas do boots-
trap.

Os métodos de reamostragem comegou com Hartigan (1969,1971,1975) e
McCarthy (1969) e, depois desse autores, um estudo sobre esse assunto pode ser
verificado em Babu (1992). E, quanto a estimagdo de quantis via bootstrap, surgi-
ram em Helmers, Janssen ¢ Veraverbeke (1992) e em Falk e Kaufmann (1991).

A terminologia bootstrap tem sido usada em outros contextos semelhantes
aos que antecedem o trabalho de Efron (1979). Porém, esses métodos ndo sio os
mesmos e, portanto, podem gerar alguma confusdo na mente do leitor. Por esse
motivo, Chernick (2008) adverte sobre a existéncia de outros procedimentos di-
ferentes, mas com uma ideia similar aquela de Efron. Para certificagdo do leitor,
Chernick (2008) mencionou que, ao realizar uma apresentagdo sobre o bootstrap
no ano de 1983, o Dr. Ira Weiss (membro da Corporation Aerospace College; o
autor ndo menciona a localidade do ocorrido), o informou que ele usou o “boots-
trap” em 1970, muito antes de Bradley Efron cunhar o termo. Depois disso, Cher-
nick (2008) avaliou o artigo de Weiss (1970) e percebeu que se tratava de uma
abordagem similar, mas, com procedimentos distintos. Sabe-se, ainda, que alguns

pequisadores langaram méo de um procedimento para aplicar o fitro de Kalman
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com uma estrutura de covaridncia de “perturbagdo” ou “ruido” desconhecido, o
qual eles também denominaram de bootstrap. Certamente, todos esses estudiosos,
cada um em suas respectivas épocas, tiveram, igualmente, a mesma inspiracéo, ba-
seados na ficgio em que o Bardo Von Munchausen se utiliza de um truque em que
ele préprio se retira do fundo de um lago, e dai veio a expressdo: “picking yourself
up by your own bootstraps” (CRAWLEY, 2006). De fato, parece fazer sentido o
uso do termo bootstrap porque 0 mesmo se aplica a um processo de estimagio que
evita uma suposic¢io a priori € somente usa os dados diponiveis em maos. O termo
bootstrap também tem sido utilizado em contextos totalmente diferentes por cien-
tistas da computagdo (CHERNICK, 2008). A propdsito, por causa das variantes
citadas acima, tem-se o cuidado de esclarecer que a metodologia bootstrap abor-
dada neste trabalho estd totalmente fundamentada na teoria formalizada em Efron
(1979, 1993) e essa preocupagio se justifica pelo fato de que muito poucos autores
fazem essa distingdo.

Somente para ratificar a importincia dessa informac@o, na literatura esta-
tistica quase sempre hd referéncias ao bootstrap de Efron ou a algumas deriva-
¢oes dele. Porém, em literatura para engenharias pode existir uma ambiguidade e,
portanto, recomenda-se fortemente avaliar, cautelosamente, a natureza do procedi-
mento que estd sendo descrito, a fim de discriminar com precisdo qual a abordagem

adotada pelo autor (CHERNICK, 2008).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Informacdes a priori

A metodologia foi totalmente desenvolvida com fins didaticos, computa-
cionais e estatisticos. Dessa forma, intenta-se facilitar o aprendizado e, a0 mesmo
tempo, integrar os métodos abordados a uma apropriada linguagem de computa-
¢do, disponiveis no ambiente do program R.

Incrementaram-se ou incorporaram-se nos procedimentos analiticos da mo-
delagem do semivariograma/variograma os beneficios das técnicas de reamostra-
gem via método bootstrap. Nesse contexto, grandes foram as vantagens que essa
abordagem pode oferecer aqueles que se utilizam da modelagem variogréfica para
fazer predi¢Ses de processos estocdsticos espaciais de varidveis continuas, princi-
palmente. Tais inovacdes possibilitaram a construgdo de valiosos intervalos de
confianca para os pardmetros de covaridncia espacial (efeito pepita, patamar e
alcance) e viabilizaram, também, a elaboragdo de semivariogramas de quantis,
dando ao pesquisador mais poder de andlise. Isto €, tornou-se possivel avaliar
as incertezas associadas na estimacdo do semivariograma experimental (¥(hy)),
como também no seu modelo tedrico ajustado (y(hy;8))

Além disso, o uso do bootstrap, notadamente, suscitou um teste de norma-
lidade multivariada para Geoestatistica baseada em modelos. A ideia central é usar
0 semivariograma experimental como base para gerar uma estatistica de teste € o
suporte tedrico para isso estd relacionado com dois dos métodos usuais de ajus-
tes do semivariograma tedrico: trata-se do método dos quadrados minimos que é
ajustado diretamente sobre a nuvem de pontos do semivariograma experimental e
o método da médxima verossimilhanga, que ajusta o0 modelo com base nos dados

amostrados, ignorando completamento o gréifico de semivaridncias. O bootstrap
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foi essencial na construgdo de intervalos de confianga para avaliar 0 comporta-
mento desses métodos, em presenca de normalidade multivariada. Dessa forma,
elaborou-se uma estatistica de teste capaz de quantificar a diferenca significativa
entre aqueles ajustes (valor de plausibilidade, valor-pl) e, portanto, aceitar ou re-
jeitar a hipétese Hy, previamente postulada, de os dados espaciais possuirem dis-
tribuicdo normal multivariada. Essa metodologia €, basicamente, uma ferramenta
gréfica apropriada para diagnosticar o comportamento da massa de dados € che-
car as evidéncias que ratifiquem, ou ndo, a existéncia de normalidade multivariada
entre os individuos amostrais.

Todos os métodos de andlises propostos aqui foram executados no ambi-
ente R, utilizando os recursos computacionais disponiveis nos pacotes Random-
Fields (SCHLATHER, 2010) e geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001), es-
pecialmente desenvolvidos para se realizar andlise geoestatistica com opgdes para
simulagdo de campos aleat6rios de modo geral. Utilizaram-se também rotinas
(fungdes) computacionais desenvolvidas especificamente para essa tese. Outro
aspecto computacional importante foi a facilidade de se obter ferramentas de oti-
mizagbes ndo lineares j4 implementadas nas fungdes optim, optimize, nlm e nls,
nls2, pertencentes ao pacote stats (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009), as
quais foram de grande valor neste trabalho. Assim, por meio desse conjunto de
fungGes, pode-se facilmente utilizar e avaliar a metodologia proposta.

Um detalhe nesse trabalho € a sugestdo do uso da razdo entre 0 nimero

de pares de pontos N (k) e qualquer poténcia do inverso da disténcia h (Wy/p =

N(h

> p=1,2,3,...) como ponderagdo para o método dos quadrados minimos

ponderado (QMP). Trata-se de um interessante critério de peso que se justifica
pela l6gica da prépria natureza dos fendmenos espaciais. Em outras palavras, esse

critério valoriza a esséncia da Geoestatistica: a razdo da distancia (h) leva em conta
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o fato de os dados serem uma estrutura regionalizada e, portanto, o fator de ponde-
racdo diminui em fungdo da distdncia, comportando-se semelhante a covariancia,
posto que o limp,, o, C(h) = 0. Esse fato torna o referido critério de ponderagéo,
além de fécil implementagdo computacional, bastante coerente com a teoria das
varidveis regionalizadas. Nas proximas se¢Oes descreve-se detalhadamente cada

um dos procedimentos ou métodos expostos na Secao 3.1.

3.2 Bootstrapping: um exemplo de simulagio

Antes de apresentar a metodologia propriamente dita, convém introduzir
um simples exemplo usando dados simulados para mostrar como se processa 0
método bootstrap na Estatistica convencional e, concomitantemente, mostrar sua
implementagdo computacional no programa R, bem como a obtencdo de algumas

estatisticas elementares que o mesmo possibilita.

Exemplo didatico 1
Seja uma amostra  com distribui¢io N (3; (0,25)2), de tamanho n = 10,

gerada pela fungio rmorm do programa R 4:

Nota: O camando set.seed(.), denominado semente, permite ao leitor re-

produzir os mesmos resultados aqui apresentados.

Programal. Primeiramente, gera-se, facilmente, um vetor de dados, 19, €xecu-

tando a fun¢do rnorm, conforme demonstrado a seguir:

set.seed (1) # semente para reprodugdo

# gera o vetor de dados normais

4 Assume-se que leitor j4 tenha um conhecimento bésico do programa R para entender os c6digos
¢ a forma como o R retorna os resultados.
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> X <- rnorm(n=10,mean=3.0,sd=0.25)

> print (x)

[1] 2.843387 3.045911 2.791093 3.398820 3.082377
[6] 2.794883 3.121857 3.184581 3.143945 2.923653
# média e desvio padrdo de x

> c(x.bar=mean(x),dp=sqrt (var(x))

X.bar dp

3.0330507 0.1951465

Programa2. A seguir, com a fun¢do sample (também pode-se usar os pacotes:
boot e bootstrap), aplica-se a técnica de reamostragem com reposicio
(bootstrapping) a partir do vetor amostral z de dimensao 10. Isso significa
que, com equiprobabilidade 75, cada valor {z; € x} pode ser tomado mais
de uma vez e pode ocorrer de um ou mais valores ndo comporem a b-ésima
amostra do conjunto das B repeti¢des bootstrap (reamostragem) {z} : b =
1,...,B}. Veja o resultado de 3 reamostras selecionadas por essa técnica,
via fung¢do sample e a frequéncia com que seus elementos aparecem em

cada amostra bootstrap, x7, T3 € T3.

set.seed(11)

# Primeira repeticdo bootstrap

> x.astl <- sample(x,replace=TRUE)
set.seed(12)

# Segunda repetig¢do bootstrap

> Xx.ast2 <- sample(x,replace=TRUE)
set.seed(122)

# Terceira repetigdo bootstrap

> X.ast3 <- sample(x,replace=TRUE)



\"

100

tabelas de frequéncias das repetigdes bootstrap

print (list (x.astl=table(round(x.astl,3)),

+ x.ast2=table(round({x.ast2,3)),

+ x.ast3=table(round(x.ast3,3))))

Sx.

2

$xX.
2.

$X.
.795 2.843 2.924 3.046 3.122

astl

.791 2.795 2.843 2.924 3.046 3.144
2 1 4 1 1 1

ast2

791 2.843 2.924 3.046 3.122 3.144
1 4 1 2 1 1

ast3

2 3 2 1 2

Comentdriol. Observando-se as resultados emitidos acima, x.ast1, x.ast2 e x.ast3

sdo as amostras bootstrap tomadas aleatoriamente do vetor z. O dado 2,843
ocorreu 4 vezes nas duas primeiras retiradas e 3 vezes na terceira, enquanto
o dado 3,144 foi sorteado apenas uma vez, nas duas primeiras amostras €
nenhuma vez na dltima repeti¢do bootstrap efetuada. De forma semelhante

ocorreu com os demais elementos nas reamostras de modo geral.

Programa 3. Sabe-se que o método boostrap estima a distribuicdo de uma po-

pulacdo por reamostragem. Assim, a amostra (z) observada € considerada
uma “populacido” finita (pseudopopulacio) de onde muitas amostras alea-
térias sdo geradas (repeti¢cGes bootstrap) e, entdio, qualquer procedimento
inferencial pode ser aplicado para estimar as caracteristicas de interesse da
real populacéo com base na distribuicdo empirica obtida por meio das repeti-
¢des bootstrap. Essencialmente, a média, o desvio padrio e os intervalos de

confianca sdo importantes estatisticas a serem estimadas. Assim, serd apre-
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sentado a seguir como gerar a distribuicdo empirica bootstrap e construir o
intervalo de confianga com 95% de confiabilidade para a média populacio-

nal.

preparando o bootstrap:
B = 999 # nimero de repetigdes

n length(x) # tamanho da amostra

teta.ast <- numeric(B) # armazenar as repetigdes
aplicando o bootstrap:

for (b in 1:B) {

indexa as repetigdes

i <«<- mean(sample(l:n,size=n,replace=TRUE))
teta.ast[b] <- mean(x[i])}

utils::str(teta.ast)

num [1:999] 3.07 3.05 3.03 2.99 3.07

>

>

<+

>

media.boots <- mean(teta.ast)

dp.boots <- sqgrt((l/(B-1))=*

(sum( (teta.ast-media.boots)*2)))

média e desvio padrdo da distribuigao bootstrap
print (c(teta.media=media.boots, teta.dp=dp.boots))
viés bootstrap

media.boots-est.x[[1]]

[1] -0.00123455

Comentario2. A rotina computacional do programa 2 executa a técnica boots-

trap sorteando as 999 amostras {z},z3,...,Z3} €, simultaneamente, cal-
cula suas respectivas médias {67, 6}, ...,05}. Assim, gera-se a distribuigéo

empirica das médias amostrais e, consequentemente, obtém-se 0s quantis
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2,5% € 97,5% (préximo item), com os quais se pode construir o intervalo de
confianga percentil bootstrap. Outros tipos de intervalos de confianca boots-
trap poderiam ser calculados como aqueles descritos em Efron e Tibshirani

(1993).

Programa 4. Segue o procedimento para se calcular o intervalo de confianga per-
centil bootstrap e a constru¢do do histograma da distribuicdo empirica das
médias {6},07,...,05} reamostradas do vetor z. O histograma estd dispo-

nivel na Figura 3.1.

hist(teta.ast,border:"black",plot:T,
+ xlab="Teta.asterisco",ylab="Frequéncia",
+ main="",ylim=c(0,350))
points(mean(teta.ast),0,col=1,pch=4,cex=1)
segments (mean (teta.ast),0,mean(teta.ast), 324,
+ 1lty=2,1wd=1.5)
text (mean(teta.ast),326,paste (round(media.boots, 3)),
+ cex=.8,pos=4,0ffset=0)
(quantil <- quantile(teta.ast,c(0.025,0.975)))
+ 2.5% 97.5%
2.926102 3.153046
segments (quantil [[1]],0,quantil{[1]], 324,
+ lty=2,1wd=1.5)
points(quantil([[1]],0,col=1,pch=4,cex=1)
text (quantil [[1]], 326,
paste(round(quantil [[1]],3),"(2,5%)"),
+ cex=.8,pos=4,0ffset=0)

segments (quantil [[2]],0,quantil[[2]], 324,
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Figura 3.1 Histograma da distribui¢do empirica bootstrap

+ lty=2,1wd=1.5)
points(quantil [[2]],0,col=1,pch=4,cex=1)
text (quantil [[2]],326,
+ paste(round(quantil[[2]],3),"(97,5%)"),
+ cex=.8,pos=4,0ffset=0)
Obviamente, a abordagem apresentada anteriormente, td30 usual na esta-
tistica tradicional, torna a metodologia bootstrap um grande atrativo para se fazer
inferéncia sobre as incertezas associadas aos principios da modelagem geoestatis-

tica.
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3.2.1 Aspectos computacionais gerais e simulacfo estocastica

Utilizou-se a fun¢do variog do pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR, 2001)
para se estimar o semivariograma de nuvens e construir a base de dados (I'(h))
para aplicacdo da metodologia bootstrap, como também a fungdo 1ikfit ape-
nas para a modelagem variografica pelo critério da MV. J4 toda a modelagem do
semivariograma efetuada pelos métodos dos QM foi executada por meio das fun-
¢Oes de correlagdes espaciais construidas pelo préprio autor: SphFit, GauFit,
ExpFit. Essas fun¢Bes processam os ajustes ndo lineares com o auxilio da fungéo
de minimizagido nlm, que usa um algoritmo tipo-Newton, e da fungio de otimiza-
¢do opt im, ambas implementadas no pacote stats do programa R (DEVELOP-
MENT CORE TEAM, 2009). No momento, é pertinente esclarecer que o teste de
normalidade multivariada para Geoestatistica disponibiliza ferramentas para ava-
liar somente as estruturas de correlagdo espacial esférica, gaussiana e exponencial,
mas, com projeto futuro de alcancar todos os modelos de Geoestatistica (em torno
de 43 modelos) disponiveis atualmente na literatura.

A estratégia para avaliar o desempenho desse teste foi criteriosamente pla-
nejada, combinando-as em trés cendrios. No primeiro cendrio, o conjunto de da-
dos utilizados € proveniente de simulac¢Ges que representam realizagGes de proces-
sos estocdsticos univariados gaussianos, assumindo, em ambos os casos, varidveis
estaciondrias, sem tendéncia direcional, isto &, isotropia. No segundo cendrio,
simularam-se processos ndo gaussianos mantendo as mesmas demais suposi¢des
adotadas no primeiro cendrio. Detalhando, nesse ambiente foram simulados trés
processos gaussianos e trés processos nio gaussianos e essas simulagdes estocés-
ticas foram realizadas por meio da fungdo gaussian random fields (gaussRF)
implementada no pacote RandomFields, desenvolvido por Schlather (2010).

Quanto ao terceiro cendrio, apreciou-se o referido teste mediante trés conjuntos de
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dados reais, abrangendo diversas dreas de aplicagiio. Desse modo, o teste proposto
foi avaliado em nove situagdes diferentes, as quais serido descritas a seguir.

O procedimento para avaliar a performance do teste de normalidade para
Geoestatistica serd explicado em detalhes a seguir. Antes, deve-se esclarecer que,
para a construgdo da estrutura de correlagio espacial dos campos aleat6rios simu-
lados, optou-se apenas pelos modelos de correlagdo esférica, exponencial e gaus-
siana. Essa escolha deve-se, principalmente, ao fato de essas estruturas serem as
mais comumente utilizadas na prética. Além desse motivo, em especial, 0 modelo
esférico foi selecionado porque também possui uma estrutura de dependéncia es-
pacial bem comportada, com um patamar bem definido. Uma outra razdo para se
realizar a avalia¢do do teste proposto somente nessas trés estruturas de correlagdo
foi o limitador tempo. Porém, em avancgos futuros, pretende-se abordar os demais

modelos de covaridnica espacial autorizados em Geoestatistica.
Cenario I: simulag@o de processos estocdsticos gaussianos

» Modelo com correlagio espacial esférica: configuraram-se 121 pontos so-
bre uma malha regular de tamanho 11 x 11, sendo os vetores de coordena-
dasz = (0,...,5) ey =(0,...,5), tendo um incremento de 0,5 unidades.
Dado o modelo esférico, v(h,8) = 72 + 0° (1,5% - 0,5(%)3> , Um campo
aleatério gaussiano foi gerado, com média 3,0, pelo particular modelo de

covariancia espacial

0 h=
v(h) = o,5+4,5<g(g) - %(gf) 0<h<?2
5,0 h>2

sendo os seus pardmetros pepita, contribui¢io e alcance, respectivamente,
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iguais a 2=0050=45e ¢ =20

* Modelo com correlacio espacial exponencial: os dados georreferencia-
dos seguem um padrdo espacial exponencial de varidvel gaussiana e foram
simulados sobre um lattice regular de dimensdo 15 x 15, com limites mi-
nimo e méximo nas coordenadas z e y iguais a 0 ¢ 9,8, n = 225 pon-
tos e 0,7 de espacamento; o conjunto de pardmetros usados no modelo foi
{n = 0;7%2 = 0,7;0®> = 6.0; = 3,5}. Entdo, o modelo gerador desse
campo aleatdrio gaussiano que serd avaliado por esse teste de normalidade

¢€ definido como

0 h=0

v(h) = -
() 0,7+6,0(1-e%'> h+0

)

em que o processo € estaciondrio e onidirecional.

* Modelo com correlacgio espacial gaussiana: criou-se uma malha regular
de dimensao 10 x 10, com n = 100 realiza¢Oes estocdsticas Gaussianas,
configurada com espacamento 0,7, sendo as coordenadas (z,y) minima e
maéxima iguais 0 e 6,3. Assim, o padrdo de dependéncia espacial foi simu-

lado sobre o lattice regular, segundo o modelo gaussiano

0 h=0

(k) = 1,2+10,0(1—e‘3(%)2) R0

considerando os argumentos {u = 4.2;72 = 1,2; 0> = 10,0; ¢ = 2,6}.
Cendrio II: Simulag@o de processos estocdsticos ndo guassianos

Considerando também o modelo com correlacdo espacial esférica, expo-



107

nencial e gaussiano, os processos estocdsticos foram gerados sobre um lattice re-
gular, 11 x 11, com um espacamento de 0,5 unidades, tendo os limites minimo
e maximo nas coordenadas x e y iguais a 0 € 5. O modelo adotado para gerar
os dados ndo gaussianos relativo a cada um dos modelos de correlagio espacial
em questdo obedece ao seguinte principio: primeiramente, simulou-se um pro-
cesso estocdstico gaussiano definido pelos argumentos {n = 121;u = 6,0;7% =
1,0; 02 = 9,0;0 = 3,0} e, depois, esse processo gaussiano foi perturbado com
uma fungdo de distribui¢io exponencial com pardmetro escala (média) b = 1/3,
descrita no programa R como rexp (n=121, rate=3), fazendo com que a dis-
tribuigdo dos dados seja desconhecida. Desse modo, o teste pdde ser avaliado na

auséncia de normalidade multivariada nos dados arbitrariamente simulados.
Cenadrio III: Aplica¢Ges em dados reais

o Area de solos: dados de argila

O estudo foi conduzido em lavouras de grdos sob condictes de sequeiro, na
fazenda Alto Alegre, na cidade de Planaltina de Goids, GO, num talhdo com
sucessdo milho-soja, sem preparo do solo h4 cinco anos. A édrea apresenta
Latossolo Vermelho-Amarelo, com teor de argila igual a 543 g kg™!. A 4rea

amostrada para anélise espacial pode ser vista na Figura 3.2.

« Area de solos: dados do rio Meuse

Neste conjunto de dados, a localizagdo (Figura 3.3 ) e as concentracGes de
metais pesados das superficie do solo, em ppm, juntamente com varidveis
da paisagem e do solo, foram coletados nas planicies aluviais do rio Meuse,
oeste da povoacgdo de Stein, Paises Baixos, Utrecht University, 1993. As

concentragdes de metais pesados sdo magnitudes amostradas de uma drea



108

 {43.00,51.00)
o [51.00,53.00)
ST - [53.00, 55.00)
o o © .-t o [55.00,58.00)
e 0 ¢ .. * [58.00,65.00)

1
-]
.

1
°
e ©
©

L

1 1
*
.
.
o
L]
T J
[}
L]
L]

Coord Y
8298400 8298600 8298800 8293000 8299200 8299400 8299500
1
s O
.
o ©
‘o
°°
@ o
(-]
]

-]
©
o
-]
°
.
L]
(-]
°
(-]
©
L]
<
e O
e ©O

I L 1 T T

T T
220400 220500 220800 221000 221200 221400 221600
Coord X

Figura 3.2 Lattice regular exibindo os locais onde as amostras de argila foram co-

letadas
Fonte: os dados foram cedidos por Sandro Mancel C. Hurtado (HURTADO, 2008)

de aproximadamente 15 x 15. Todo o conjunto de dados consiste de 12
varidveis, tomadas em 155 pontos amostrados associados as coordenadas,
mas, o teste foi submetido apenas nas varidveis matéria organica (MA). Esse
conjunto de dados esté disponivel no pacote gstat. Também, utilizou-se a
variavel cobre, pertencente ao conjunto de dados do rio Meuse, para ilustrar

o semivariograma de quantis bootstrap.

« Area de agricultura de precisdo: zoneamento de café

Os dados sobre producio de café no Brasil (Coffea arabica L. e Coffea
sp.), em toneladas, foram referentes ao periodo de 1990 a 2005. Contudo,

avaliaram-se nesta tese, apenas os dados coletados no ano de 2005. A pro-



Y Coord
332000 333000

331000

330000

109

o [14.00,23.00) "o
o [23.00,31.00) )
[31.00, 49.50) .£°9"e° 4
- | e [49.50, 128.00) L) .
:n L]
@ ‘o
~ o
@ g o'y
.'Q,.o o o
OH e
= @0 [e] Lo,
° o
A * o
o) P
.‘c -
‘ - cno
@
) o 1
O, ° © P
S
o ' 0. . o0
N £
oo °
T T T T T
178000 179000 180000 181000 182000
X Coord

Figura 3.3 Localizacées dos pontos amostrados referente aos dados coletados nas
planicies do rio Meuse, préximo da povoacio de Stein, Paises Baixo —

Fonte: os daggg\f'ggggg%%%ggsg

e o5t (PEBESMA, 2004)

ducéo foi obtida pela rede de coleta do Instituto Brasileiro de Geografia

e Estatistica (IBGE), mediante consulta a entidades piiblicas e privadas, a

produtores, técnicos e érgaos ligados direta ou indiretamente aos setores da

producdo, comercializacéo, industrializacao e fiscalizacio de produtos agri-

colas. A unidade de investigacao no inquérito estatistico foi em municipio

do estado de Minas Gerais, conforme mostrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4 Localizagdo das observacGes nas 853 sedes municipais (m) de Minas
Gerais
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Resultados metodolégicos

Nesta secdo, desenvolveram-se os procedimentos da metodologia proposta
por esta tese. Em suas particularidades, serd abordada a construgdo do teste de
normalidade multivariada em Geoestatistica, o qual recebeu o nome de de Teste
Gaussiano para Geoestatistica (TGGeo), por simplifica¢io e, também, apresentar-
se-do os fundamentos da construgio do semivariograma de quantis. O TGGeo €
o principal objeto deste estudo cientifico, sendo o semivariograma de quantis um
valioso subproduto que foi elaborado (sugiu como uma consequéncia metodol-
gica subentendida na contrugio do TGGeo, obtido, originalmente, por meio da
distribuigdo empirica das semivariancias bootstrap), paralelamente, no decorrer do
desenvolvimento da metodologia central. Esses instrumentos desenvolvidos para
andlise em Geoestatistica tiveram como suporte tedrico as técnicas de reamostra-
gem bootstrap. Serd apresentado, ainda, um sistema de ponderagdo, Wy, para
modelar o semivariograma experimental (ajuste de curvas) por meio do critério de

quadrados minimos ponderados.

4.1.1 Trabalhando os dados: definicoes e nomenclaturas

O objetivo deste item é descrever como os dados do semivariograma ex-
perimental de nuvens s@o apurados e preparados, formalmente, para se utilizar os
procedimentos bootstrap e obter a distribuigdo empirica das dissimilaridade em
cada classe de distincia ou estratos k. Considere um conjunto de varidveis alea-
térias univariadas {Z(z;) : ¢ = 1,...,n}, medidas sobre um conjunto de pontos

x; pertencentes a um campo aleatério R bidimensional, com distribuicdo desco-
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nhecida. Assume-se que os dois primeiros momentos de Z(z;) ndo dependem de
x;, isto &, o fendmeno possui estacionaridade de primeira e segunda ordem. Seja
também {h; : k = 1,...,m} a medida de incremento espacial entre dois pontos
T; € z; que comutam a mesma distdncia (mesmo incremento); k € um indexa-
dor que seleciona os pares de pontos equidistantes, organizando-os em m estratos
formados em fungio da distancia (h;, ho, ..., k). A dimensdo (dim) de cada es-
trado € dada por {dim(h;) = ni,dim(h2) = no,...,dim(hy) = ni}. De fato,
o total de pares /V de um dado processo pode ser calculado pela operacdo aritmé-

tica: N = ny +ngo+...+ ng. Assim, estimam-se as medidas de dissimilaridades

espaciais pela expressao (WACKERNAGEL, 2003),

[2(; + hy) — 2(:)]?
2 b)

ﬁq(hk)= k=12,....m e i=1,2,...,n, 4.1)

em que {¢g = 1,2,...,n;} identifica cada medida de similaridade 94(h;) calcu-
lada em um particular estrato. Essa notagio segue o mesmo critério em todos os
estratos, pois apenas k determina o lag ou estrato e, além disso, note que, no geral,
o indice {¢ = 1,...,nx} ndo é uma forma de ordenar §(h;), mas, sim, de iden-
tificagdo. Porém, quando se tratar das estatisticas bootstrap (qualquer fungio das
reamostras), o indexador g automaticamente ranqueia essas grandezas.

Com a Expressdo (4.1) é possivel calcular todas as combinacgdes dos pares

de semidiferencas quadradas
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L(h) = {lagi = [1(h1),F2(h1), - . -, Ama (R1)],
lags = [31(h2),32(h2), - - -, An2(h2)],
lags = [1(h3),A2(h3), ..., Fn3(h3)], 4.2)

lagk = [:Yl(hk)f??(hk)r v r:/nk (hk)]}7

que constituem o semivariograma experimental de nuvens, agrupadas devidamente
no k-ésimo lag (ou estrato). Assim, o conjunto I'(k;) forma a base de dados fun-
damental para o desenvolvimento da medologia proposta neste trabalho cientifico,
de modo geral.

Agora, simultaneamente, tornam-se as amostras aleatéarias bootstrap €
aplica-se a fungdo {@p(T*(hy)) : b = 1,..., B}, gerando as estatisticas apro-
priadas. Estas sdo ordenadas crescentemente para gerar uma distribuicdo empirica
da fungio @y(hy) aplicada nas B repeti¢des bootstrap. Dessa forma, obtém-se
quaisquer quantis de interesse para se avaliar as incertezas do semivariograma lag
a lag. Em outras palavras, realizou-se o bootstrap reamostrando cada quantidade
disponibilizada por (4.2), dentro de cada particalar lag-k. Esse procedimento gera

o conjunto de estatisticas baseadas na reamostragem,

r*(hk) = {lagl = [@l(hl): @2(’11)1 sy @B(hl)]a
lagy = [p1(h2), P2(h2),- .., pB(h2)],
lags = [p1(h3), H2(ha), - .., pB(R3)], 4.3)

lagr = [P1(hx), P2(hi), - - -, 6B(Re)]},
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determinadas pela quantidade B de repeti¢Oes razoavelmente prefixada. A defini-
¢do de B € relativa e varia de acordo com a estatistica a ser estimada. Por exemplo,
para se estimar a desvio padrdo da média amostral de um processo por meio do
bootstrap, Efron e Tibshirani (1993) sugerem (25 < B < 200). J4, quando se
trabalha com correlagio e teste de hipéteses, o nimero B de simulagdes seguro
deve ser de, pelo menos, 1.000 repeti¢cGes. Nesse estudo, testou-se o valor de B
em larga escala, variando-o de 100 a 2.000. Ao conjunto de estatisticas estabeleci-
das em (4.3) denomina-se semivariograma de nuvens bootstrap. Finalmente, essa

ideia pode ser sintetizada no seguinte algoritmo:

Distribuicdo Semivariograma de nuvens Semivariograma bootstrap:
empirica Amostra estratificada funcao média Os[y™(hy)]
do processo dim = {ny,na.....n4} das B repeitgdes
mmmmmm H I
7 n{'rl(hl) (ht)}'“ ~Ho1lim (dl - 6BV (M1
a ;
! _{/ . ,{ F(ha),. ... ,,n(h))} - »1{()1{7’{ w2l ... opl¥] ,2(117)]}:
'F(hk) o ‘{Mh%) Austha)}- **4{% Hms(ha)], .- =§’m[“:1‘:,,3(hs,]}§
'\ N ; :
L ‘ 5
‘{’n(hk) ----- ’m(hx)} ”‘"i{Pl k()] - - 0B ()] }

Figura 4.1 Algoritmo bootstrap para estimar o semivariograma de quantis, g(hs),
de uma estatistica 4(hy,). Teoricamente, cada amostra bootstrap é uma
amostra aleatdria independente de tamanho n;, gerada a partir de F'(hy)

4.1.2 Usando o bootstrap na modelagem do semivariograma

Com o objetivo de avaliar as incertezas associadas ao semivariograma,

apresenta-se o semivariograma de quantis bootstrap, conforme mostrado na Figura
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4.2. A seguir, descreve-se a teoria para a contrugdo do semivariograma/variograma
de quantis bootstrap. A metodologia serd descrita em quatro passos, explorando

tanto os aspectos tedricos quanto computacionais.

=y
&
°
o
2
= N
é b oeeee- Valor minimo
§ * e Quantil 25%
g ® Valor médio e mediano
A

e

$ —-— Quantil 75%
A — — —\alor maximo

. ./

~,
N

BINN

=]

hi hy hy hy hy hg hy hg hg Lags

Figura 4.2 Semivariograma de quantis bootstrap {v;(hx) : ¢ = 1,...,n}: os
semivariogramas experimentais (representados pelos simbolos) foram
ajustados a sentimento (linhas), a partir das B repeti¢des bootstrap,
considerando os quantis {minimo, 25%, médio/mediano, 75% e ma-
ximo}, para cada lag. O intercepto nugget foi estimado naturalmente
pelo modelo esférico, com base nos dados dos lags reamostrados

1? passo: Conforme mencionado, as medidas de continuidade espacial (semiva-
riograma de nuvens) {J(hx) = %[z(:c,- +hy)—z(z))?:i=1,...,mk=
1,...,m} sdo uma estatistica que consiste de todos os possiveis pares de
pontos, x;, que estdo localizados 2 mesma distanica hy (isto €, aqueles pon-
tos espaciais que estaqo a um mesmo lag distante ou, entdo, a uma mesma

classe de distancia). O indice k define o nimero de lags a serem consi-
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derados na estimagdo do semivariograma de nuvens. O conjunto de dados
I'(hy). que captura o tipo de dependéncia espacial do processo estocdstico
Z(x), serd a base de dados para se aplicar a metodologia e construir o se-
mivariograma de quantis bootstrap. Note que cada componente de I'(h;)
em (4.2) € vetor de dados com dimensdes diferentes porque dependem da
distancia, hy. Quanto maior for o lag, menor é o nimero de pares e vice-
versa, alterando, assim, a dimenséo dos vetores de I'( i, ). Esse fato dificulta
o arranjo dos dados na forma matricial e, por isso, optou-se pelo apropriado
formato lista (list (objetos))do programa R para se efetuar a técnica
de reamostragem computacionalmente. Perceba que as semivariancias per-
tencentes a um especifico lag, 4(h ), forma a k-ésima parti¢io amostral de
I’(ht). Em outras palavras, cada lag é considerado um estrato, como ocorre
no sistema de amostragem estratificada. Parece bastante coerente a ideia de
se tratar cada lag como sendo um estrato definido em fungdo da distincia
(ht), porque isso jd ocorre naturalmente na estimagio do semivariograma e,
portanto, deseja-se apenas formalizar isso teoricamente para facilitar o en-

tendimento da abordagem bootstrap aplicada nas medidas de similaridade

espaciais, 4(hy) = z(zi+hk2)—z(z.~) 2

2° passo: Aplica-se uma quantidade B de repeti¢Ges bootstrap, com reposigio,
em cada objeto — vetor amostral de semivaridncias — do conjunto I'(hy),
independentemente, gerando as amostras bootstrap ﬁ{;(hk) €, por sua vez,
suas médias (Pp(7; (hr)]) sdo calculadas. Assim, o objeto I™* (hy) = [y ()]
¢ uma matrix de ordem (B x k), sendo o valor de B arbitrdrio € k dependente
do nimero de lags disponiveis no semivariograma. Suponha, por exemplo,
um processo imagidrio que propiciou a estimagdo de um semivariograma

de nuvens com 10 lags, T'(ht) = {7y1:n1(P1), ... ,71:n10(h10)}. Ap6s 50
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replicagdes bootstrap de I'(hy) , obtém-se o array de semivariéncias,

P1 AT (M) P1ATm2(R2)] - ©1[3Tn10(P10))
P2Vt (B1)]  P2lAfma(h2)] ... P2(3Tin10(h10)]
T*(hi) = | @3[3fm (h1)]  B3(iTm2(h2)] .. ©3[Tn10(R10)]
05011 (P1)]  Ps0[ATma(h2)] ... Psolitmi0(f10)] s0x 10
4.4)

em que {k = 1,...,10}. De fato, cada linha de I'"* (k) corresponde a um
semivariograma bootstrap B[V}, (hx)] com 10 lags e cada coluna repre-
senta um estrato, hy, que contém a distribuicdo das semivariancias boots-

trapped segundo o valor B.

32 passo: O conjunto de “pseudodados™ bootstrap, T'*(-) forma a base para os
procedimentos de modelagem do semivariograma de quantis por meio dos
métodos dos quadrados minimos, em geral. Note que o nome pseudodados é
utilizado para diferenciar dos dados originais, que sdo as varidveis regiona-
lizadas do processo estocdstico, {z(z) = z(z1), 2(z2), ..., 2(zn)}. Assim,
as semivariancias sao as nuvens de pontos a serem usadas para o ajuste dos
modelos de suavizagdo usuais em Geoestatistica. Um exemplo tipico pode
ser verificado na Figura (4.2). Uma vez conhecida a distribuigdo empirica
das semivariincias, como definido em (4.4) do 2° passo, escolhem-se 0s
quantis desejados pelos quais se processa o ajuste dos modelos mediante 0s
Quadrados Minimos Ponderados (QMP). Considerando a filosofia central
da Geoestatistica, a continuidade espacial de varidveis regionalizadas ¢ uma

fungdo da distancia e associando esse fato a simplicidade de implementagéo
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computacional em relagdo aos outros sistemas de pesos possiveis, sugere-se
o uso do critério de ponderagio {Wy /), = -% :p=1,2,...}. Diferentes
métodos de ajuste de semivariograma estdo descritos em Diggle e Ribeiro
Junior (2007); Schabenberger e Gotway (2005); Cressie (1993). O semiva-
riograma, em geral, foi modelado otimizando-se o conjunto de parametros

de covaridncia, €, que minimiza a fungdo objetivo

K K
> Winleal? = Winli(h) — v(h.0))? 4.5)
h=1 h=1

em que Y(h) € o semivariograma experimental (pseudodados: pode ser pen-
sado como uma varidvel resposta, comum em regressio) e y(h,8) denota o

modelo tedrico em fungio do vetor 8 = (72, p2.2).

Segue um pequeno exemplo demonstrativo do procedimento bootstrap apli-

cado no semivariograma cloud, conforme a metodologia descrita acima.

Exemplo didatico 2

Dados espaciais: gera-se um campo aleatdrio gaussiano por meio da fungdo grf
da geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE, 2001)

set.seed(321312)

d.GaussRF <- grf (9,grid="reg",cov.pars=c(0.4,0.25),

+ nug=0.1,mean=10, cov.model="sph", RF=TRUE)

print (d.GaussRF) # n3o apresentados

Pseudodados: calculando o semivariograma cloud
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(Gama.h <- variog(d.GaussRF,option="bin",max.dist=1,

+ bin.cloud=TRUE)

Gamma.cloud <- list(Lagl=list.cloud[[1]],

+ Lag2=list.cloud[[2]]},Lag3=1list.cloud([3]],

+ Lag4=1list.cloud[[4]],Lag5=1ist.cloud([5]])

print (Gama.h) # visualisando os objetos (saida da geoR)

$ Lagl

[1] 0.66194 0.25092 0.10741 0.13962 0.62617 0.88522

0.43859 0.55562 0.01079 0.08005 0.14628 0.32074

$ Lag2

{1] 0.193550 1.727946 1.252280 0.002108 1.091459

0.077615 0.213878 0.721258

$ Lag3

[1] 0.23606 0.02603 0.07278 0.25845 0.03820 0.03381

$ Lag4

[1] 0.093303 0.295733 0.425429 0.699102 0.973718

0.003359 0.228857 0.217906

$ Lag5s

[1] 0.0005074 0.1053052

Construgio de I'(h): capturando os pseudodados (semivariograma cloud) do ob-
jeto Gama . h e, organizando-os em estratos amostrais, Lag, . . . , Lags, for-
mando a base de dados armazenada na lista I'(h), ultilizada para gerar as

reamostras segundo a metodologia bootstrap.
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T'(h) = {lag, =[0,66194;0,25092; 0,10741;0,13962; 0,62617; 0,88522,

0.43859; 0,55562; 0,01079; 0,08005; 0,14628; 0,32074],, =12,

lago =[0,193550; 1,727946; 1,252280; 0,002108; 1,091459;
0,077615; 0,213878; 0,721258] , =s,

lags =[0,23606; 0,02603; 0,07278; 0,25845; 0,03820; 0,03381] ., =6,

lags =[0,093303; 0,295733; 0,425429; 0,699102; 0,973718; 0,003359;
0,228857; 0,217906],, s,

lags =[0,0005074; 0,1053052],, =2}

Reamostragem bootstrap: repeti¢Ses bootstrap {Rp,b = 1,...,8} obtidas par-
ticularmente em cada um dos 5 estratos (lags) de dimensdes {n; = 12,np =
8,n3 = 6,n4 = 8,n5 = 2}, a partir da lista de objetos I'(h;) (semivari-
ancias ou dissimilaridades). Perceba que o método abordado considera as
diferentes dimensdes de cada estrato. O cédigo R para realizar as repeti¢des
bootstrap (com reposi¢do) estd disponivel abaixo, seguido dos resultados
obtidos ¢ exibidos na forma matricial. Ao avaliar essas matrizes, nota-se, fa-
cilmente, que alguns valores aparecem virias vezes na reamostra, enquanto

outros ndo foram contemplados pelo sorteio aleatério.

set.seed(2321321)
n.boots <- 8 # nimero de repeticdes
n.bins <- length(v.cloud$u) # nimero de lags
mu.star <- matrix(0,nrow=n.boots,ncol=n.bins)
me.star <- matrix(0,nrow=n.boots,ncol=n.bins)

index.boot <- vector (mode="numeric")
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list.cloud <- list (mode="numeric")
Lagl <- list (mode="numeric") # estrato
Lag2 <- list (mode='numeric") # estrato

Lag3 <- list(mode="numeric") estrato

(S - VS I VL

#
Lag4 <- list (mode="numeric") # estrato
Lag5 <- list (mode="numeric") # estrato
for(i in 1:n.boots) {
for(j in 1:n.bins) {
index.boot <- sample(l:length(v.cloud$bin.cloud[[j]]),
+ length(v.cloud$bin.cloud([[j]]), replace=T)
if (==1){
R.Lagl[[i]] <- v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot]}
if (§==2){
R.Lag2[[i]] <- v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot]}
if (§==3){
L3[[i]] <- v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot] }
if (j==4){
R.Lag4[[i]] <- v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot] }
if (§==5)({
R.Lag5[[i]] <- v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot] }
mu.starl[i,j] <-
+ mean(v.cloud$bin.cloud[[j]] [index.boot])
me.star[i,j] <-
+ median(v.cloud$bin.cloud[[jl] [index.boot])

list.cloud[[j]] <- v.clouds$bin.cloud[[j]]
1}
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0,078
1,728
0,721
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ngs R,

0,073
0,073
0,073
0,258
d,034
0.073

Lags =

Ak W N -

R
0,218
0,003
0,974
0,229
0,699
0,296
0,093
0,003

=]
~

Lagy =

0w = O G W NN =

Ny R1
Lags=|1 0,105
2 0,105

R:
0,073
0,038
0,258
0,073
0,026
0.026

R:
0,218
0,003
0,425
0,974
0,218
0,699
0,003
0,093

R»
0,105
0,001

R3
0,258
0,236
0,258
0,073
0,026
0,038

Rs
0,003
0,093
0,218
0,229
0,974
0,229
0,229
0,296

R3
0,001
0,105

Ry
0,034
0,034
0,034
0,258
0,258
0.236

R4
0,296
0,974
0,425
0,229
0,296
0,218
0,699
0,229

R4
0,001

Rs
0,034
0,258
0,026
0,236
0,236
0,026

Rs
0.699
0,218
0,699
0,229
0,229
0,229
0,699
0,218

Rs
0,001

R
0,236
0,258
0,073
0,038
0,073
0,038

Re
0,699
0,229
0,218
0,296
0,425
0,425
0,296
0,093

Re
0,105

0,001 0,105 0,105
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R;r Rs
0,034 0,258
0,038 0,034
0,038 0,073
0,034 0,034
0,026 0,034
0,258 0.073

Rr Rg
0,699 0,003
0,218 0,229
0,296 0,974
0,229 0,296
0,093 0,003
0,974 0,699
0,003 0,699
0,296 0,229

Ry Rsg
0,001 0,105
0,105 0,001

Média das repeticdes bootstrap: agora, calcula-se a média das repeti¢Ges estra-

tificadas, exibidas no item anterior, obtendo-se, entdo, as semivariancias

~ %
bootstrap (7*(h)). Esses resultados estdo alocadas no array |I' (h)|sxs.

abaixo. Note que foram realizadas 8 repeti¢des em 5 estratos, gerando uma

matriz de dimensdo 40. Observe que, por facilidade, a média e a mediana ja
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foram calculadas, automaticamente, pelo algoritmo acima e foram armaze-

nadas no objetos mu. star e me. star, respectivamente.

B, Lag
R; 0,403
R, 0,300
Rs 0,329
I*(h) = |R, 0,348
R; 0,392
R¢ 0,302
Ry 0,538
Rs 0,348

Lags
0,609
0,493
0,643
0,682
0,700
0,918
0.646
0,593

Lags
0,097
0,082
0,148
0,142
0,136
0,119
0,071
0,084

Lag,
0,314
0,329
0,284
0,421
0,402
0,335
0,351
0,392

Lags
0,105
0,053
0,053
0,001
0,063
0,105
0,053
0,053

8x5

(4.6)

A matrix T*(h) em (4.6) contém a distribui¢o empirica das médias boorstrap-

ped ou, equivalentemente, tem-se a dispersao das semivariancias estratificadas em

suas respectivas classes de distancias {Lag1, Lago, Lags, Lags, Lags}. Essa es-

trutura permite a constru¢do do semivariograma de quantis bootstrap, conforme

apresentado a seguir.

Quantis bootstrap: a partir dos resultados do item anterior (I'* (h)) reamostrados

de I'(h), podem-se obter quaisquer quantis das semivaridncias bootstrap e

construir o semivariograma percentil bootstrap. Na Tabela 4.1 sdo mostra-

dos os resultados desse procedimento, obtidos pelo simples comando:

g.boots <- sapply(mu.star,quantiles).

Na Tabela 4.2 est4 sintetizo o resultado final de todo o procedimento boots-

trap necessdrio para a construgdo do semivariograma de quantis, porém, pode-se



Tabela 4.1 Percentis bootstrap originados da matrix 4.6.

0% 25% 50% 75% 100%
Lag; 0,3000933 0,3219927 0,3481407 0,3948196 0,5379305
Lag, 0,4933746 0,6052821 0,6444894 0,6866642 0,9181889
Lags 0,0714189 0,0837764 0,1083233 0,1376545 0,1483302
Lags 0,2838238 0,3255495 0,3430753 0,3942486 0,4206670
Lags 0,0005074 0,0529063 0,0529063 0,0660061 0,1053052
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obter quaisquer intervalos de confianga de interesse do pesquisador. Portanto, essa

mesma estrutrura de dados é também o suporte para a formalizag@o do teste de

normalidade multivariada para Geoestatistica, proposto neste trabalho cientifico.

Por se tratar de um pequeno exemplo didético, para melhor compreender os pro-

cedimento bootstrap aplicado ao semivariograma de nuvens, ndo se apresentoram

os gréficos ilustrativos nesse caso, tendo em vista o semviariograma experimental

possuir muito pouco pontos. Mas, em geral, hd vérios exemplos graficos possiveis

de se obter por meio dessa metodologia, nas secdes a seguir. A seguir descreve-se

os cédigos para a obtengdo dos dados da Tabela 4.2.

perc2.5

<- vector (mode="numeric") # percentil 2,5%

perc97.5 <- vector (mode="numeric") # percentil 97,5%

for (k in 1:n.bins)({

perc2.5 [k]

<- quantile (gama.star[,k],0.025)

perc97.5[k] <- quantile(gama.star[,k],0.975)}

# imprime formato tabel (# requer o pacote xtable):

(gama.boots <- xtable((cbind(perc2.5,perc97.5)})))
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Tabela 4.2 Distribui¢do das semivaridncias bodtstrap originadas da matrix 4.6, em
fung@o da classe de distancia (h) e N(h) € o nmimero de pares por lag.

Lag  h  N(h) Amin  Fo5% s0% ¥ Yor.5% maz
Lag, 049 12 0,30 030 030 037 0,51 0,54
Lag, 0,71 08 049 0,51 056 0,66 0,88 0,92
Lags; 1,03 06 007 0,07 0,07 0,11 0,15 0.15
Lagy 1,14 08 028 0,29 025 035 042 0,42
Lags; 1,36 02 000 0,01 005 006 0,11 0,11

Contudo, a forma tradicional de se representar a distribuicdo empirica
bootstrap € por meio do histograma das estatisticas obtidas, isto é, as semivari-
ancias no caso do semivariograma. Assim, com fins demostrativos, apresenta-se
(veja Figura 4.3) apenas o histograma das semivariincias do primeiro estrato ou

lag bootstrapped.

4.1.3 Teste gaussiano para Geoestatistica (TGGeo)

Dada a importancia de se identificar um processo gaussiano, apresenta-
se um teste de normalidade multivariada para os dados de Geoestatistica (isto &,
dados continuos e espacialmente correlacionados) ou, simplesmente, Teste Gaus-
siano para Geoestatistica (TGGeo). Em suma, trata-se de uma ferramenta explo-
ratéria e investigativa que torna vidvel e mais atrativa a abordagem da Geoestatfs-
tica Baseada em Modelo (DIGGLE; RIBEIRO JUNIOR, 2007; DIGGLE; TAWN;
MOYEED, 1998), por ser capaz de avaliar se um dado processo estocdstico possui
distribui¢do normal multivariada.

A ideia central € usar o semivariograma como base para gerar uma es-
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Figura 4.3 Histograma das repeticdes bootstrap do primeiro estrato ou lag

tatistica de teste. O suporte teérico para isso estd diretamente relacionado com
os tradicionais métodos de ajustes do modelo de semivariograma, y(h,8), associ-
ado ao semivariograma experimental 5(h). Partindo dessa légica, parece bastante
razodvel confrontar as propriedades inerentes aos métodos baseados na médxima
verossimilhanga (MV) e a dos métodos dos quadrados minimos (QM) no intuito
de avaliar como eles se comportam, conjuntamente, em presenca de normalidade
multivariada nos dados de um processo espaciaimente continuo. Sob normalidade,
quadrados minimos e méxima verossimilhanca levam a estimativas semelhantes.
Sabe-se que os ajustes com base nos métodos dos quadrados minimos nao reque-
rem normalidade entre as amostras, mas, quando se utilizam os ajustes baseados
em verossimilhanga, essa normalidade (ou outro pressuposto distribucional qual-

quer) é requerida. Assim, considerando o principio estatistico caracteristico de
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ambos os métodos, € possivel criar uma estatistica de teste capaz de quantificar o
grau de semelhanga entre aqueles ajustes, a saber valor de plausibilidade (valor-pl
= § ) e, portanto, aceitar ou rejeitar a hipétese, previamente postulada, de os da-
dos espaciais seguirem distribuicio normal multivariada, isto €, a hipétese Hy: os
dados sdo gaussianos. A quantidade § determina que porcentagem das estimativas
obtidas pelo critério da maxima verossimilhanca pertencem ao intervalo de confi-
anga bootstrap e serd adotado um valor de plausibilidade § < 40% como critério
para se rejeitar Hy, isto €, os dados ndo sdo gaussianos e, obviamente, aceita-se

Hj com uma estatistica (1 — § > 60%).

Construcio do TGGeo

Basicamente, o TGGeo € realizado por meio de andlise grafica que verifica
se ambos métodos de ajustes, QM e MV, t€m o mesmo desempenho quando se
estimam os pardmetros de covariancia (pepita, contribui¢io e alcance) do semiva-
riograma experimental. Em suma, o TGGeo testa, com algum critério, se as curvas
de “regressdo” pertencem ao intervalo de confianga percentil bootstrap construido

com um nivel « de significancia. O teste pode ser formalizado da seguinte modo:

1. estabelecem-se as hipéteses Hy : 0 campo aleatdrio € gaussiano e H, : 0
campo aleatdrio tem outra distribui¢do diferente da gaussiana. Outra forma

de construcdo também € vilida:

Hy: QM = MV
H, : QM # MV

Hipdteses =

2. executa-se a reamostragem nos pseudodados (% (hs)) do objeto I'(hy), se-

guindo as instrugdes dadas na Secido 4.1.1 (mais precisamente os passos |
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e 2), para a obtengio do intervalo de confianga bootstrap com 1 — o de
confianga. Em todas as aplicagOes desta tese foi ﬁx‘ado um valor nominal
a = 0,05 para realizar o teste TGGeo. Porém, pode-se adotar qualquer
valor de interesse para a. Note que, nesse estdgio, além do semivario-
grama padrdo estimado pelo bootstrap (idéntico ao proposto por Matheron),
obtiveram-se as semivaridncias relativas ao percentil 2,5% (qo 25) € 97,5%
(go.975), gerando as bandas inferior e superior, respectivamente, do intervalo

de confianga percentil bootstrap (RIZZO, 2008; CHERNICK, 2008);

. consumado o item anterior, suavizaram-se as bandas do intervalo de con-
fianga, [q% \ q(l_%)], usando a ferramenta de modelagem de curvas ndo pa-
rametricas sobre um scatterplot, implementada na funcio loess do pro-
grama R — versdo contemporinea da fun¢do lowess, definida como um
filtro de curva ndo-paramétrico (CRAWLEY, 2006, p. 151). Esse ajuste é
de suma importancia porque d4 um caracter continuo as discretas semiva-
ridncias que formam as bandas de confianca estimada pelo bootstrap. Com
isso, cria-se um método para avaliar que propor¢io da curva de MV figurou

dentro dos extremos de confianga, respeitando o valor nominal o prefixado;

. estimadas as banda de confianga, modela-se o semivariograma padrdo pelos
métodos da MV e dos QM, o que é uma prética comum para os analistas em
Geoestatistica e bastante explorada nas literaturas. Certamente, atendendo
as pressuposi¢Oes bdsicas da Geoestatistica e ajustando-se o melhor modelo
de ambos os métodos mencionados, o pesquisador tem em méos elementos
plausiveis que o habilitam a decidir a favor ou contra a hipétese de Hp, con-
forme postulado no item 1. A decisdo é tomada com base na estatistica de
teste (valor-pl) que é estabelecida por meio da propor¢do de valores predi-

tos que estiverem no dentro das bandas de confianga, fixadas segundo um
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valor critico a. Mas, deve-se esclarecer que, por questdes 6bivas, o TG-
Geo proposto avalia as curvas somente até ao alcance prdtico do modelo.
Esse fato € enfatizado pelas linhas continuas da bandas de confianga e, caso
contrdrio, as linhas siao pontilhadas (Figuras 4.4 ¢ 4.5). Porém, em caso
cruciais, € facultado ao usudrio relaxar o critério adotado e tomar a decisdo
subjetivamente. Esse afrouxamento do critério € permitido porque, em de-
terminados fendmenos, ou o padrdo dependéncia espacial ndo € tdo claro,
ou ocorre de as semivariancias nao se estabilizarem conforme € esperado, o
que afeta o comportamento das curvas, principalmente no que diz respeito
ao método da MV. Vale lembar que a Geoestatistica néo € apenas um ajuste
de pontos em um scatterplot, como em regressdo. Pode-se dizer que se
faz modelagem em Geoestatistica com bastante interatividade e a subjetivi-
dade € importante, embora tenham-se, atualmente, recursos computacionais
bastante sofisticados para tal. Nesses casos, a experiéncia e o bom censo
do pesquisador sdo preponderantes (€ mais influente) na sua decisdo. E bom
que o leitor compreenda que, em qualquer situacdo, o valor plausivel sempre
funciona como um termdmetro, eficiente e suficiente, sinalizando a evidén-
cia dos fatos. Mas, nesses casos criticos, dibios, o usudrio respaldado pelas
evidéncias apontadas pelo TGGeo, juntamente com sua prética, tem poder

de decisdo, livremente.

As Figuras 4.4 e 4.5 ilustram, distintamente, um esquema geral do TG-
Geo, ratificando as tnicas proposi¢des dicotdmicas cabiveis para o teste, a tomar
conhecimento: 1) os dados seguem uma distribui¢do normal multivariada e 2) os
dados tém outra distribuigio diferente da gaussiana. Analisando-se a Figura 4.4,
pode-se verificar que 0 momento de inércia do critério de ajuste MV em relagio

ao critério QM ndo foi significativo e, nesse caso, 0 TGGeo acusa normalidade
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multivariada nos dados. Colocando de outra forma: o modelo baseado em MV
pertence ao intervalo de confianca bootstrap com um nivel critico aceitdvel, por
exemplo, com um risco valor-pl=§ x 100%. Contrariamente, a Figura 4.5 re-
presenta uma situacdo em que o TGGeo fornece evidéncias de ndao normalidade
multivariada na amostra. Visivelmente, mais de 6 = 40% do modelo baseado em
MV estd fora do (off-side) dos limites de seguranga, isto €, eles se comportam de
forma diferente para o mesmo processo. Resumidamente, o principio bdsico desse
teste consiste em informar se o ajuste feito sobre os dados reais (MV) e o ajuste
feito sobre a nuvens de pontos do semivariograma (método dos QM) predizem o
padrio espacial do mesmo campo aleatério (populagdo), isto €, 0 mesmo semiva-
riograma. De fato, deve-se avaliar a inércia (deslocamento) do critério da maxima
verossimilhanga a partir do ajuste dos QM. Isso se deve ao fato de o0 método dos
QM estimar os parimetros de um modelo descrevendo a média de um vetor ale-
atério (SCHABENBEGER; GOTWAY, 2005), fazendo com que a linha preditiva
se ajuste perfeitamente aos pontos do gréfico, o que difere bastante do dos proce-
dimentos da MV. Portanto, esse comportamento permite considerd-la em repouso
absoluto, tendo em vista ser o0 modelo realmente de quadrados minimo, € claro.
Note que o modelo ajustado pelo método da méxima verossimilhanga deve
ser avaliado somente até ao alcance real (delimitado pelo linha continua vermelha),
enquanto o ajuste por quadrados minimos (denominado de modelo completo) €
considerado em todo o semivariograma (Figufas 4.4 ¢ 4.5). Além disso, convém
esclarecer que o simbolo & apresentado em todos os gréficos do TGGeo € formado
pela combinagdo de dois outros simbolos e néo constitui um tinica simbologia: o
simbolo (o) representa o valor médio de cada estrato € o simbolo (+) expressa a
médiana desses mesmos estratos. Essa simbologia pode ser usada porque a média

e a mediana sdo praticamente iguais dentro de casa classe de distancia avaliada
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como estatisticas geradas pelo bootstrap.

Teste Gaussiano para Geoestatistica - TGGeo
e
s F '
E 2
E e
.é ;"/ ( Modelo Esférico
i / = Semivariancia bootstrap
o Vi + Mediana bootstrap
E & x  Quantis gg e q(1_2,
# //I’/ Estatisticas: —-— QMP: modelo completo
/' / Hy: O processo ¢ gaussiano | |—— MV: modelo reduzido
74 Valor-pl = & x 100% —— Limite primario
Viés boolsirap = 1 — — — Limite secundario
\ J

0 hy ho hy hy hs he h+ hs hg Lags

Figura 4.4 Teste gaussiano para Geoestatistica: a gravura apresenta um comportamento
padrao do TGGeo quando hd normalidade, indicando um forte indicio de os
dados seguirem uma distribui¢io gaussiana

4.1.4 Cailculo do valor de plausibilidade

Gerou-se um vetor h’ com 2.000 valores preditores , sendo zero o seu
menor valor e fechando com a distancia maxima, h’ = (0,. .., hyae ), do semi-
variograma padrdo estimado. Esses valores sao tteis para tracar as curvas (CRA-
WLEY, 2006) do modelo de predicdo (linhas suavizadas) e dos limites inferior
e superior do intervalo de confianca percentil. Com esse procedimento, tem-se
um efeito (falsa impressio) de continuidade, mas, na verdade, trata-se de uma li-
nha segmentada, formada por um conjunto finito, {A1, ho, ..., hopoo}, altamente

denso de pixels, os quais denominam-se unidades preditoras. Essa segmentacdo
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Teste Gaussiano para Geoestatistica - TGGeo
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Figura 4.5 Teste gaussiano para Geoestatistica: situagao caracteristica de rejeicao

de Hp, sugerindo que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal
multivariada

esta representada no Quadro 4.6, pela projecao ampliada de parte dos pixels de um

modelo de predigéo.

Por meio dessas unidades preditoras, o modelo teérico calcula 2.000 va-

lores que compdem a linha predicao. Da mesma forma, a funcdo loess estima

os 2.000 valores que constroem as bandas de confianca suavizadas, como pode ser

visto nos Quadros 4.4 e 4.5. A partir dessas estatisticas, simplesmente, o valor-pl

é encontrado contando a proporcao de valores estimados pelo modelo teérico que

figurarem dentro das bandas de confianca, conforme jd mencionado.
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pixels da linha preditiva
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Figura 4.6 Construcdo do valor critico do teste gaussiano para Geoestatistica: es-
quema mostrando que linha preditiva é formada por adensameto de va-
lores preditos (pixels). A projecdo apresenta uma parte do modelo es-
férico simulado, ampliada, ratificando o fato de a linha preditiva ser
discretizada em pixels, que sio as unidades da linha preditiva

4.1.5 Critério de ponderaciio para ajustar o semivariograma por quadrados

minimos

Sugere-se um novo critério de pesos para suavizar o semivariograma ex-
perimental estimado, pelo critério dos quadrados minimos e o0 seu comportamento
pode ser comparado com o usual critério que utiliza o mimero de pares de pontos
(N (h)), conforme pode ser visto na Figura 4.7. Antes de tudo, é importante escla-
recer que os pesos exibidos no gréfico da Figura 4.7 foram reescalados para serem
acomodados juntamente com a escala das semivaridncias. O objetivo é de apenas
mostrar 0 comportamente dos respectivos pesos, visualizando-os de acordo com

os lags. O sistema de ponderagao € definido como
N (h)

= e
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em que (hg)9, com {d = 1,2,...}, é o valor da poténcia da distancia no k-ésimo
lag e N(hy) descreve o nimero de pares de distancias obtidos nesses respectivos
lags.

Esse grafico comparativo dos pesos apresentados (Figura 4.7) € relativo a
variavel cobre, pertencente ao conjunto de dados do rio Meuse, coletados sobre um
lattice irregular. Em dados com esse tipo de lattice, ndo se pode garantir que os
primeiros lags tenham maiores nimeros de pares, conforme destacado na Figura
4.7. Esse fato foi também constatado em outras anélises, inclusive em dados sobre
lattice regular, em que se fez variografia direcional. Perceba que, em geral, quando
se fazem os incrementos (defasagens em fungdo da distancia h), espera-se obter
o maior nimero de pares no primeiro lag e, depois, um decréscimo desse nimero
na medida que a defasagem aumenta; mas isso ndo ocorreu para esse particular
resultado apresentado.

Assim, pensando na qualidade e na simplicidade do ajuste do semivario-
grama por meio do critério dos quadrados minimos ponderados (QMP) € que se
estudou essa nova forma de ponderagdo, Wy;,. Isso porque dois problemas evi-
dentes surgem ainda na fase da caracterizagdo do padrdo espacial subjacente ou
seja, na estimagdo do semivarigrama experimental: (i) o problema da heteroce-
dasticidade da varidncia devido ao nimero de pares N(h) serem diferentes em
cada classe de distincia e esse fato torna o método dos quadrados minimos or-
dindrios (QMO) inadequado para o ajuste de semivariograma. Cressie (1985);
Schabenberger e Gotway (2005) apresentaram uma boa discussao sobre o assunto;
(i) a extremidade final do semivariograma (iltimos lags) € ponto critico no pro-
cesso de modelagam variogréfica, devido aos baixos nimeros de pares (LITTEL
et al., 1996). Assim, tem-se o propdsito de utilizar o método dos QMP incorpo-

rando, simultaneamente, essas duas questdes problemdticas no seu procedimento
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de ajuste. Outro fato importante que estd bastante relacionado com qualidade do
ajute do semivariograma experimental diz respeito ao seguinte principio da teoria

das varidveis regionalizadas (WACKERNAGEL, 2003):

“A amostra georreferenciada é ao todo correlacionada, porém, os
individuos mais proximos sdo mais semelhantes e essa semelhanca

muda com a variagao da distancia”.

O critério de pesos Wy, transfere essa propriedade fundamental da Geo-
estatistica para o modelo ajustado. Por esse motivo, podem-se gerar pesos que tém
uma tendéncia linearmente decrescente (aproximadamente) na parte inicial do se-
mivariograma e, apds atingir o alcance, esse decaimento torna-se suave, tendendo
a estabilizar exponencialmente (Figura 4.7). Note ainda, nessa mesma Figura, o
comportamento espelhado (tragados cOncavo e convexo), invertido, do critério de
peso proposto Wy, em relagio as semivaridncias, indicando uma légica perfeita
dos modelos com patamar. Assim, em suma, o que se tem é um conjunto de pe-
s0s suavizados que, a0 mesmo tempo, considera a heterocedasticidade intra lags
e corrige as flutuagdes problemadticas bruscas das semivariincias além do alcance,
penalizando-as por atribuir baixos valores de pesos. Além disso, com esse critério,
sempre o primeiro lag receberd maior peso, independentemente do lartice adotado;
fato esse, que o torna adequadamente Gtimo.

O critério de pesos sugerido ndo € o foco deste trabalho. Trata-se de uma
pequena contribui¢io para a ciéncia que surgiu, naturalmente, quando se desen-
volvia a metodologia central desse estudo, o Teste Gaussiano para Geoestatistica
(TGGeo). Portanto, ndo se tem, nesse momento, interesse em avaliar o desempe-

nho do critério de pesos Wy, 0 que serd feito posteriormente.
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Figura 4.7 Demostrativo dos critério de peso: (A) comportamento dos pesos nu-
mero de pares de diferencas quadréticas, N(h) e (®) comportamento
do sistema de ponderagdo proposto: razdo entre N(h) e a distdnca h
(Wnyn)- Os valores exibidos no topo das hastes s&o os nimeros de pa-
res de pontos, enquanto o comprimento das hastas correspondem aos
valores da semivaridncias

4.1.6 Semivariograma de quantis bootstrap

Na Figura 4.8 apresenta-se a forma caracterfstica do semivariograma de
quantis proposto para avaliar os fendmemos de interesse com mais riqueza de de-
talhes, possibilitando avaliar as incertezas inerentes a estimagdo da estrutura de
correlagio espacial. A andlise demonstrativa foi realizada nos dados do rio Meuse
(Utrecht, 1993), para exemplificagio — perceba que as simbologias dos valores
mediano (4+) e médio (o) do semivariograma de quantis estdo sobrepostos, devido
ao fato de seus valores serem muito préximos. O gréfico € uma ferramenta impor-

tante que somente foi possivel mediante o uso das técnicas bootstrap, viabilizada



pela fungédo sample, do programa R (RIZZO, 2008; CRAWLEY, 2006).

Sabe-se que o semivariograma experimental de nuvens € um poderoso es-
timador de processos espacialmente continuos, que revela com integridade, confi-
ando na amostragem, o real panorama do processo ocorrendo no campo aleatdrio,
R, de estudo (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989). Todavia, 0 mais comum na pratica
€ usar o estimador cldssico de Matheron para se detectar qual o tipo de padrdo
espacial que estd ocorrendo €, com base neste, ajustar um modelo adequado para
descrecer ou predizer o fendmeno. A justificativa dessa preferéncia estd na facili-
dade em se trabalhar com a semivaridncia média de cada lag ou classe de distancia,
a qual € uma interessante estatistica de resumo do padrdo de dependéncia espa-
cial, sem divida. Consequentemente, o conjunto de medidas de dissimilaridades
(semivariograma dos pares das diferengas quadriticas) passa despercebido pelo
analista em Geoestatistica, infelizmente. Esse fato é reforcado (ou confirmado)
principalmente pela maioria dos programas de computador que induzem o usudrio
a realizar somente a andlise variografica padrdo, por ser a lnica op¢ao disponivel,
lamentavelmente. Em vista disso, faz-se um convite ao leitor para iniciar suas ana-
lises explorando cuidadosamente o semivariograma de nuvens que €, certamente,
0 “negativo” a ser revelado fielmente nos mapas de predi¢do. Obviamente a qua-
lidade da predi¢do ndo depende somente do semivariograma de nuvens (que é o
retrato fiel do processo estocistico amostrado), mas também de um bom planeja-
mento amostral associado ao ajuste adequado do modelo teérico. Porém, perceba
que o modelo € ajustado com base no grifico do estimador de Matheron, que é
uma func@o estatistica do semivariograma de nuvens que, por sua vez, é a base de
toda a fase de caracterizac@o do processo espacial.

Devido as propriedades Gtimas do semivariograma experimental de nun-

vens em estimar o padrdo espacial, conforme abordado anteriormente, € que se
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pensou o semivariograma de quantis baseado na reamostragem das similaridades
estimadas, considerando as classes de distancias hj. Dessa forma, pode-se repro-
duzir fielmente o processo estocastico mediante 2.000 reamostragem, com repo-
sicdo, tornando uma realidade a repeti¢do do experimento, algo impossivel nas
praticas de Geoestatistica convencional, para se estudar a variabilidade espacial
existente na estrutura de covarifincia estimada. Os beneficios dessa abordagem
podem ser vistos na Figura 4.8, em que cada modelo ajustado estima os parame-
tros de covariancia individualmente, possibilitando avaliar as incertezas associa-
das ao teor cobre (em ppm). Observe que esta forma de modelar a dependéncia
espacial da varidvel cobre propiciou a obteng¢do de intervalos de confianga para os
parametros pepita, patamar e alcance, tornando a inferéncia mais confidvel. No
estudo da varidvel cobre, aplicou-se a metodologia construindo o semivariograma
percentil, como mostrado na Figura 4.8 e na Tabela 4.3, apenas como um exemplo
geral de funcionamento do procedimento, mas quaisquer quantis podem ser obti-
dos, flexibilizando a construgdo dos intervalos de confianga de qualquer amplitude

de cobertura desejada.

Na Tabela 4.3, podem ser vistos os resultados nimericos do semivario-
grama experimental de quantis bootstrap, tendo a dltima coluna o viés bootstrap
relativo a cada estrato ou classe de distancia h. Note que os vieses foram rela-
tivamente baixos, considerando a escala dos dados, tendo que o viés médio sido
0,01750289. Essa média positiva ‘mostra que o bootstrap baseado em B = 2.000
repetigdes por classe de distancia teve uma leve tendéncia de superestimar as se-
mivariﬁncias; Outro resultado que chama a ateng@o s@o os valores bastantes pro-
ximos dos quantis mediano Jsq9; € médio ¥ (veja Tabela 4.3). Esse fato pode ser
um indicio de que a distribuigdo das similaridades dentro de um particular estrato

é razoavelmente simétrica.



140

Semivaridncias
400
)

Sermvatiogvama de quantis i
ivariog: minimo e méa i
* Semwarfograma quantil 25% e 75%; .

.
[l
.
'
'
'
.
'
.
'
'
0
'
'

8 | © Semivariograma médio i
N + Semivarigrama mediano
++ Modelo minimos e maximo
- Modelo quanﬁl 25% e75% i
i o m
S~ - - - Rt
Vit ot Uy e s s Lot Ggs L Lol et a2 Lagnd
0 500 1000 1500 2000 2500

Distancias

Figura 4.8 Exemplo de um semivariograma de quantis estimando o padréo de de-
pendéncia espacial, da varidvel cobre (dados Meuse), por meio do mo-
delo exponencial. Os valores na parte inferior do grafico sdo os niimeros
de pares de distancias de cada lag

Como se observa na Tabela 4.4, os resultados dos pardmetros estimados
pelos modelos esféricos, da varidvel cobre, descritos na Figura 4.8, permitem uma
andlise mais elaborada da estrutura de covaridncia espacial, permitindo ao pesqui-
sador estimar as incertezas certamente existentes na estimagdo dos pardmetros dos
modelos. Por exemplo, em uma visdo mais geral, tem-se o pardmetro ¢ variando
entre um minimo e um valor méximo iguais a 969,61 e 1.495,00. Outra informa-
¢do importante € o quantil mediano (§5q9,) dos pardmetros estimados: entende-se
que 50% das estimativas obtidas dos pardmetros pepita, patamar e alcance atin-

gem os respectivos valores (241,78;403,91; 1253,68). Sem perda de generalida-
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Tabela 4.3 Resultado do semivariograma experimental de quantis bootstrap da va-
ridvel cobre, coletada no rio Meuse e o viés bootstrap. A terceira coluna
traz o niimero de pares € a titima coluna contém o viés bootstrap.

Lag  Anin 5% Ys0% gl Y75%  YMaz  Viés.
1 213,53 304,98 329,23 331,12 355,60 458,27 0,034
2 345,78 429,37 44774 448,24 466,86 552,56 0,31
3 440,86 506,50 527,25 526,59 54542 615,10 0,24
4 503,90 572,51 591,20 592,18 611,77 688,67 1,05
5 543,31 615,95 634,74 63642 656,67 746,89 -041
6 518,54 598,36 620,38 620,44 642,52 742,68 0,29
7 512,47 593,08 61555 616,88 64041 786,59 -0,90
8§ 49342 55741 576,65 577,66 597,61 747,08 0,60

9 468,60 55032 571,06 571,80 592,75 682,80 0,39
10 473,38 565,81 589,39 589,67 61442 720,86 -0.05
11 472,85 593,00 620,62 620,94 647,66 772,09 -0,72
12 480,21 58582 616,00 61584 645,77 781,61 0,10
13 473,48 573,12 600,26 600,59 627,20 740,08 -0,71

des, assume-se que esses pardmetros sdo também estimativas da média (¥50% ),
visto que um modelo apenas foi capaz de capaz de estimar ambas as estatisticas
(inspecione o grafico da Figura 4.8). Muitas outras leituras ou conclusdes podem
ser tiradas com essa metodologia, conforme jd € de praxe na estatistica cldssica.
Porém, para os procedimentos de modelagem em Geoestatistica, trata-se de uma
abordagem inovadora, isto é, t€ém-se mais recursos para uma anélise exploraté-
ria variogrdfica a disposigdo dos pesquisadores em Geoestatistica. Note que essa
metodologia vai muito mais além do que apresentado nesse simples exemplo de
avalia¢do da varidvel cobre. Assim, a ideia pode ser ampliada para se construir
quaisquer intervalos de confianga e medir as incertezas das estrutura de correlagio
da varidvel cobre, o que implica em predi¢des mais precisas. Portanto, a metodo-

logia oferece condigdes perfeitas para o refinamento do modelo de predigao.
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Tabela 4.4 Andlise variografica: ajuste do semivariograma de quantis da varidvel
cobre, coletada no rio Meuse. 72 é a variancia pepita, o é a contribui-
¢do e ¢ o alcance.

Pardmetro  Jasin Yos% Y = Vs0% 5% YMaz
2 108,70 19221 241,78 264,59 368,44
02 405,13 388,71 40391 440,00 399,85
© 969.61 100643 1253,68 144573 1495,00

4.2 Teste de normalidade para Geoestatistica

O Teste Gaussiano para Geoestatistica (TGGeo) proposto, foi submetido a
prova por meio de simulagdes de processos gaussianos e ndo gaussianos. Depois,
0 TGGeo foi submetido a trés conjuntos de dados para se avaliar o seu desem-
penho em situagdes do mundo real, em que as condi¢des ndo sdo controladas e a
distribuicdo dos dados ¢ totalmente desconhecida. Estes sdo processos estocdsti-
cos ocorrendo na natureza, a serem explorados pela primeira vez nesse contexto.
Alias, o TGGeo € o primeiro teste proposto, até o momento, na drea de Geoesta-
tistica, que se utiliza de artefatos produzidos pela prépria Geoestatistica. A seguir,

esses resultados s@o particularmente apresentados e discutidos ao seu tempo.

4.2.1 Campos aleatérios gaussianos sob correlacio esférica

Conforme pode ser visto na Figura 4.9, o TGGeo reconhece a normali-
dade multivariada presente nos dados previamente simulados, no contexto do ce-
ndrio I, considerando a estrutura {y = 3,0;72 = 0,5;0% = 5,0; = 2,0;n =
121; modelo = sph}. Apds estimar o semivariograma experimental, procedeu-
se o ajuste por meio modelo esférico (sph), via critério de MV e do QMP, os

quais modelaram os dados de forma semelhante, a julgar pelos limites de confi-
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anga percentil bootstrap, gerado por B = 300 iteragdes. Portanto, com base no
valor-pl = 1,0000, aceita-se a hiptese Hy de os dados terem distribui¢do gaussi-
ana.

O resultado obtido é de grande relevincia tanto para a Geoestatistica con-
vencional como para a Geoestatistica baseada em modelo. O fato de ser compro-
vado que o processo estocdstico é gaussiano, possibilita a construgdo de intervalos
de confianga para 4(h), aproximado pela distribibui¢do Qui-quadrado (x3), com
1 grau de liberdade, conforme jé se utiliza na Estatistica em geral (GUMPERTZ,
1999; CRESSIE, 1993).

4.2.2 Campos aleatérios gaussianos sob correlaciio exponencial

Dado que foram simuladas as varidveis estaciondrias gaussianas, sem ten-
déncia e sob condigdes isotrépicas, o TGGeo dé indicios da presenca de normali-
dade multivariada, conforme mostrado na Figura 4.10. Em termos da MV, a curva
do modelo exponencial (exp) teve apenas 2,79% das unidades preditivas (de um
total de 2.000 unidades) fora das bandas de confianga bootstrap, mantendo-se con-
servadora em relagdo ao valor nominal prefixado. Entdo, com em um intervalo de
95% de confianga, o teste ndo rejeitou a hipétese de nulidade, como indicado pela
estatistica valor-pl = 0,968333 (Figura 4.10). Claramente, os dois critérios de su-
avizacdo do modelo exponencial, para esse caso, estimaram satisfatoriamente os
parametros do mesmo processo estocdstico (mesma populagdo). Em outras pala-
vras, 0 TGGeo mostrou-se capaz de comprovar a existéncia de processo gaussiano

nos dados simulados, sob correlagdo (espacial) exponencial do cendrio I.
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‘Figura 4.9 O TGGeo acusa normalidade multivariada nos dados, sendo os dados
simulados assumindo distribui¢do Gaussiana, com tendéncia direcional
constante, fixando os seguintes parimetros: {g = 3,0;7% = 0,5; 0% =
4,5; ¢ = 2,00; » = 121; modelo=sph} — a simulagio foi realizada pela
funcido GausRF

4.2.3 Campos aleatérios gaussianos sob correlacio gaussiana

Apresenta-se uma terceira e tltima simulag@o do cenério I para avaliar o
TGGeo, supondo uma estrutura de dependéncia espacial gaussiana (gau), gerada
por um processo estocéstico gaussiano, definido pelos pardmetros {y = 4,2; 72 =
1,2;02 = 11,2, = 2,2;n = 100; modelo=gau}. O resultado do teste est4 re-
presentado na Figura 4.11 e, igualmente, nos casos anteriormente apresentados, o

TGGeo mostou-se eficiente para evidenciar a existéncia de um processo gaussiano
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Figura 4.10 TGGeo identifica o campo aleat6rio gaussiano, simulado segundo
o parametros {g = 0;72 = 0,7:02 = 6,7;¢ = 35n =
225; modelo=exp}, sob a usando a funcdo GaussRF e intervalo de
confianga percentil bootstrap de 95%

estabelecido por simulagio. Na Figura 4.11 observa-se claramente que ndo hd dife-
renga entre os modelos ajustados pelo critério da MV e o dos QMP, garantido pelo
intervalo de confianga percentil de 95% e comprovado pelo valor-pl = 1,0000.
A boa performance do método da MV ndo estd relacionada com bom compor-
tamento da nuvem de pontos do semivariograma experimental, mas porque esse
critério é adequado para estimar pardmetros de uma processo aleatério gaussiano,
independente do tipo de padrdo espacial. Nesses condigdes, espara-se que ambos

os métodos, MV e QM, gerem as mesmas estimativas dos pardmetros de covarian-
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Figura 4.11 Representagéo grifico do TGGeo, ratificando a existdncia de um pro-
: cesso estocdstico simulado por meio da fungdo GaussRF, conside-
rando os seguintes pardmetros {u = 4,2;7%2 = 1,2;02 = 11,2;¢ =

2,2;n = 100; modelo=gau} e intervalo de confianga percentil boots-

trap de 95%

A performance (ou eficiéncia) dos critérios dos QMP e da MV para es-

timar os pardmetros de covaridncia, em todos os casos do cendrio I, foi bastante

similar. Esse fato € ratificado por meio dos resultados apresentados na Tabela 4.5,

0s quais mostram que os pardmetros estimados por esses tais critério sdo estatis-

ticamente iguais. Observe que a estimac@o dos pardmetros de cada um dos trés

modelos considerados ndo foi pontual e, portanto, a constru¢do dos intervalos de

confianga percentis bootstrap proporcionou uma margem de seguranga, com 95%
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de confianga, para o analista comparar ou avaliar os pardmetros estimados nos dois
critérios de ajuste adotado. E importante observar que uma anilise descritiva desse
género nio € usual no contexto da Geoestatistica convencional, devido a ndo possi-
bilidade da repeti¢do do experimento, tdo comum na estatistica experimental, uma
vez que é impossivel se aplicar o principio da aleatorizacdo e, muito menos, o da
repeticdo.

E importante ressaltar que o principal interesse da Estatistica espacial é
o de modelar a autocorrelagdo espacial e, no entanto, ndo faz nenhum sentido
pensar em aleatorizagdo. Contudo, é de suma importéncia criar mecanismos que
viabilizem a “repeti¢ao” do experimento, para que se possam avaliar as incertezas
presentes no processo de modelagem do semivariograma, bem como na predi¢do
espacial como um todo e, com essa finalidade, sugerem-se as técnicas reamostra-

gem bootstrap como uma possivel, plausivel e interessante solug@o.
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Tabela 4.5 Resumo estatistico do cendrio 1.

Modelo esférico

Parimetro QMP MV  LI(2,5%) LS(97.5%)
72 0,8019 0,7988 04221 1,1016
&2 4,5899 14,5564  3,9694 4,9903
@ 3,0151 32570  2,8361 3,2137

Modelo exponencial

Parimetro QMP MV  LI2,5%) LS(97.5%)
72 0,2910 04894 0,1510 05410
52 42035 4,2419  3,6552 4,5579
& 42884 53601 39379 4,4474

Modelo gaussiano

Parimetro QMP MV  LI2,5%) LS(97,5%)
72 1,1973 1,2160 0,7116 1,6660
52 9,3948 4,5564 17,7677 4,9903
3 4,0962 9,1780 3,92051 9,9673

4.2.4 Campos aleatdrios nio gaussianos simulados sob correlaciio esférica

Com o mesmo prop6sito de testar o desempenho o TGGeo, também foram

simulados trés diferentes processos estocésticos espacialmente continuos, cuja dis-

tribui¢do € desconhecida, os quais constam do cendrio II. Para o primeiro modelo

simulado, gerou-se uma amostra com a seguinte configuragio: {u = 6,0;72 =

1,0;02 = 10,0; 0 = 3,0;n = 121; modelo=sph}, sendo o campo aleatério obtido

por uma combinacio da perturbagdo do processo gaussiano, dado por esses argu-

mentos fixados, com um processo de exponencial, tal que exp(n = 121, rate =
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3,0). Sendo assim, o teste foi aplicado e, como pode ser observado na Figura 4.12,
o critério da MV apresentou, aproximadamente, 68,56% das unidades preditas fora
dos limites de confianga, isto é, um valor de plausibilidade valor-pl = 0,314423.
Este é um caso tipico em que a decisdo de se rejeitar ou aceitar Hy estd firmada
na qualidade do ajuste do critério da MV e ndo somente com base no valor-pl.
Observe que esse critério estimou um valor muito baixo para o patamar. O va-
lor obtido pela MV é completamente irreal quando comparado com o patamar do
semivariograma experimental. Com 31,44% da curva do critério da MV fora do
limite de confianga bootstrap, ndo hé razdes para se crer em normalidade multiva-
riada nesse caso. Deve-se lembar que o critério da MV € apropriado para modelar
campos aleatérios gaussianos (GUEDES, 2008) e, por isso, este ndo teve um bom
desempenho, mostrando-se coerente com os resultados simulados com esse prop6-
sito. Por conseguinte, rejeita-se a hip6tese de o processo ser gaussiano, com base

nas evidéncias apresentados pelo TGGeo.

4.2.5 Campos aleatérios ndo gaussianos simulados sob correlacio exponen-

cial

Ainda, no intuito de avaliar a robustez do teste, simulou-se um segundo
campo aleatério gaussiano, R, perturbado também com uma distribui¢do expo-
nencial, conforme descrito na metodologia. E, mais uma vez, o TGGeo foi ro-
busto, também rejeitando a hipétese Hy de o campo aleatério ser gaussiano, com
um valor-pl = 0,194118, conforme pode ser visto na Figura 4.13. Pelas mesmas
razdes abordadas na segdo anterior, parece prudente determinar que O processo
nio é gaussiano, considerando que 80,59% da curva da MV (modelo restringido)

figurou fora dos limites de confianca percentil bootstrap.
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Figura 4.12 Apresentagio dos resultados do TGGeo, concernente ao campo ale-
atério ndo gaussiano, simulado com uma estrutura de autocorrelagdo
espacial esférica, fixando os argumentos, { = 6,0;72 = 1,0;0° =
10,0; ¢ = 3,0;n = 121; modelo=sph}, sendo o processo gaussiano
perturbado com uma exponencial, tal que exp(n = 121,rate = 3,0).
Foram realizadas B = 500 repeti¢Ges bootstrap para gerar o intervalo
de confianga percentil de 95%

4.2.6 Campos aleatérios niio gaussianos simulados sob correla¢io gaussiana

Outra situagdo simulada no cendrio II € apresentada, em que o processo
gaussiano gerado, com base nos parametros {u = 6,0;72 = 1,0;02 = 10,0; ¢ =
3,0;n = 121; modelo=gau }, foi perturbado por uma distribuicdo exponencial, tal

que exp(n = 121,rate = 3,0). Ap6s avaliar o gréfico da Figura 4.14, observa-
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Figura 4.13 Gréfico desmostrativo do TGGeo, indicando que o processo nao €
gaussiano. A simulagdo foi configurada com os pardmetros {y =
6,0;72 = 1,0;02 = 10,0;¢ = 3,0;n = 121; modelo=exp}, pertur-
bando o processo gaussiano com uma distribui¢ao exponencial, tal que
exp(n = 121,rate = 3,0). Utilizou-se B = 500 repetigGes bootstrap
para gerar o intervalo de confianga percentil de 95%

se que TGGeo mostrou ser novamente robusto e de forma consistente rejeitou a
hipétese Hy: os dados sdo Gaussianos. Note que o modelo da MV teve 75,43%
da curva fora dos limites com 95% de confianca, indicando que o teste teve uma
razodvel plausibilidade ao rejeitar Ho, sendo que o processo nao € gaussiano, isto
é, Hy ndo é verdadeira (o processo ndo € gaussiano).

O teste também revelou alguns detalhes no cendrio II que merecem ser sa-

lientados. Em primeiro lugar, visivelmente, percebe-se que o critério da méxima
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Figura 4.14 Apresentacdo dos resultados do TGGeo, considerando o processso es-
tocdstico ndo gaussiano, obtido a partir de um processo gaussiano si-
mulado com os pardmetros {u = 6,0;7% = 1,0;0% = 10,0;¢ =
3,0; n = 121; modelo=exp } perturbado com uma exponencial, tal que
exp(n = 121, rate = 3,0). O intervalo de confianga percentil boos-
trap foi construido com B = 500 repeti¢des

verossimilhaca apresenta inadequacdes para o ajuste do semivariograma. De modo
geral, nos dois primeiros casos, para esse critério (MV), o modelo teve um bom
comportamento no inicio do semivariograma, mas nio estimou bem o patamar, em
nenhuma das situagdes aqui avaliadas, tendo uma clara tendéncia de subestimé-lo,
como pode ser constatado nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14. J4 o efeito pepita tendeu
a ser superestimado, exceto o modelo sob correlagdo guassiana. Isso pode estar

relacionado ao fato de a MV desconsiderar a nuvem de pontos do semivariograma
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e ajustar o modelo com base nos dados. Esse fato torna esse critério de ajuste alta-
mente sensivel ao comportamento do campo aleatdrio (processo estocastico) e, por
isso, o mesmo deve ser usado com cautela. Essa recomendag@o estd respaldada na
exigéncia de normalidade multivariada requerida por esse critério, sem a qual os
resultados ndo sdo confidveis. Por outro lado, 0 método dos quadrados minimos
nio é afetado pelo processo estocdstico € néo exige nenhum tipo de pressuposigao.
Assim, o leitor acostumado com os cldssicos ajustes de regress@o e iniciante em
Geoestatistica deve estranhar um pouco o comportamanto do critério da MV. Esse
comportamento pode, talvez, conduzir ao equivoco de se pensar que o modelo ba-
seado em MV estd estimando os pardmetros de um universo totalmente diferente
que o método dos QM, o que nio é verdade. De fato, trata-se de uma demostra-
¢do bastante coerente com a natureza dos dados simulados no cendrio II, uma vez
que, na falta total de normalidade multivariada do campo aleatério, os dados ndo
sdo oriundos de um processo estocdstico gaussiano. No entanto, uma importante
conclusdo pode ser tirada: para esse tipo de cendrio, o critério da mdxima veros-
similhanga ndo se mostrou adequado para se caracterizar o padrio de dependéncia
do fendmeno. Esse raciocinio l6gico justifica os fundamentos do TGGeo e também
o qualifica como uma ferramenta exclusiva, em aprimoramento, para investigar a
presenca de processos estocdsticos gaussianos.

Assim, pode-se conceber que o Teste Gaussiano para Geoestatistica tem

uma filosofia bastante simples:

Axioma: Em geral, se as varidveis regionalizadas Z(z) sdo realizagdes de um
proce.fso estocdstico gaussiano (espacialmente continuos evidentemente),
entdo, espera-se, com § X 100% de chance, mediante as técnicas de rea-
mostragem bootstrap, que o critério da MV seja estatisticamente idéntico

ao método dos quadrados minimos.
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Esse achado, certamente, promove a Geoestatistica baseada em modelos,
dando-lhe um cardter de aplicacdo no mundo real.
A seguir, serdo apresentados os resultados de aplicagdo do TGGeo em da-

dos reais.

4.2.7 Teste gaussiano para Geoestatistica: uma aplicacio em dados reais

A julgar pelo grifico da Figura 4.15, o0 TGGeo acusou que o0 conjunto
de dados de argila € uma possivel amostra de um processo estocéstico gaussiano
subjacente, apresentando baixa evidéncia contra Hp € o modelo selecionado foi
a estrutura de autorrelagdo esférica. Verifica-se que ambas as linhas preditivas
modelaram de modo satisfatério o teor de argila € podem ser usadas para fins de
predi¢do espacial, com um valor-pl = 0,208088. Perceba que, para se processar o
TGGEo, é necessario realizar todo o procedimento padrido da andlise variogréfica.
Assim, os pardmetros de covariancia espacial foram estimados pelos critérios da
MV e dos QMP, de forma que um pequeno resumo estatistico foi obtido e estd

apresentado na Tabela 4.6.

Verdadeiramente, esses resultados sinalizam que a amostra vem de uma
populagdo com distribuigdo normal multivariada, o que é um importante resultado
encontrado. Por outro lado, todos os pardmetros de covariancia cairam dentro
do intervalo percentil bootstrap de 95% de confianga, indicando que ndo existe
diferenca significativa entre os ajustes. Esse fato implica dizer que o estimador
de méxima verossimilhancga foi equivalente ao estimador de quadrados minimos

ponderado, para avaliar o padrdo de dependéncia espacial da varidvel argila.

O TGGeo também permite uma andlise subjetivamente visual, a julgar

pela qualidade dos ajustes feitos no semivariograma experimental, constatada pela
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Figura 4.15 Resultado do TGGeo aplicado nos dados de argila
Fonte: os dados foram cedidos por Sandro Manoel C. Hurtado (HURTADO, 2008)

razodvel proximidade das curvas inseridas nas bandas de confianga bootstrap de
95%. Observe que ndo se trata de uma comparagdo de modelos, mas de um cri-
tério que proveu substancial recurso para se tomar a decisdo de aceitar a hip6tese,
Hy, de a distribui¢@o da varidvel argila ser gaussiana. E, de fato, hd forte indicio
de esse processo estocdstico ser gaussiano.

A Figura 4.16 é referente ao resultado do TGGeo aplicado a varidvel ma-
téria orginica, dos dados rio Meuse (PEBESMA, 2004). Nessa avaliacdo, o teste
ndo apresenta indicios de o processo ser gaussiano, rejeitando a hipétese de Hy,
devido ao fato de 67,14% das unidades preditivas do critério da MV estarem fora

do intervalo de confianga percentil bootstrap. Colocando de outra forma, 67,14%
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Tabela 4.6 Andlise variogrifica e intervalo de confianga percentil bootstrap, dos
dados de argila.
Pardmetro QMP MV LI(2,5%) LS(97.5%)
72 6,10 6,07 5,50 7.00
52 18,59 18,04 16,89 19,09
& 455,00 454,99 412,00 455.00

dos valores preditos pelo critério da MV néo pertencem ao intervalo de confianga
contra 100% das unidades preditivas do método dos QMP que estéo dentro des-
ses limites. Obervando-se a Figura 4.16, é claramente visivel a falta de ajuste do
critério da MV que, nem de longe, se aproxima das estimativas dos pardmetros de
covariancia obtidos pelo método dos QMP, que modela perfeitamente a varidvel
matéria orgnica. A dnica explicagdo l6gica para esse fato € que, realmente, a dis-
tribui¢do dos dados matéria orgénica ndo possui distribuicdo normal multivariada.
Portanto, 0 TGGeo apresentou um resultado significativo quanto a natureza desses
dados avaliados, indicando falta de normalidade do processo com base no péssimo
desempenho do modelo ajustado pela MV.

Assim, a amostra da varidvel matéria organica possui uma distribui¢ao di-
ferente da gaussiana, o que impossibilita o ajuste por meio do critério da MV,
tornando-o inadequado e, portanto, o método dos QMP deve ser preferido. Fi-
nalmente, o0 TGGeo foi aplicado a dados de cafeeiros amostrados no estado de
Minas Gerais, em 2005. Como pode ser visto na Figura 4.17, o teste indicou que o
processo segue uma distribuigdo gaussiana, com um valor-pl = 1,0000, tendo rea-
lizado B = 1.000 repeti¢des bootstrap. Embora, a curva de MV, visivelmente, ndo
tenha ficado muito pr6xima da curva dos QMP, nao extrapolou os limites de confi-
anca percentil, ratificando o indicio de que os dados da amostra de café devem ser
realiza¢Ses de um campo aleatério gaussiano. Esse resultado é muito importante

para os pesquisadores de café que estudam a dindmica espago-temporal dessa cul-
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Figura 4.16 Resultado do TGGeo aplicado a varidvel matéria organica, dos dados

do rio Meuse, coletado nas proximidades da vila de Stein, Utrecht,
1993

tura, tendo em vista a facilidade de se fazer inferéncia utilizando as ja consolidadas
ferramentas da Estatistica cldssica, tais como: comparar médias espaciais por tes-
tes, realizar intervalos de confianga para o semivariograma usando a aproximacio
pela distribui¢do Qui-quadrado, realizar teste de hip6teses, etc. O leitor deve estar
ciente da sutileza existente quanto ao uso indiscriminado do critério da maxima
verossimilhdnga na modelagem do semivariograma. Como ocorre na Estatfstica
clédssica, o critério da MV s6 pode modelar aqueles fendmenos que certamente
sd30 realizagdes de processo estocdstico gausssiano. Caso contrério, as estimativas

encontradas estao erradas e, consequentemente, a predi¢ao espacial, se for objeto
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de interesse, estd totalmente equivocada. Essa sutileza, que ndo pode ser negli-
genciada, até entdo, inviabilizava o uso prético do critério da MV em qualquer
modelagem em Geoestatistica, uma vez que no era possivel verificar se o pro-
cesso € gaussiano, ou ndo, a principio. Entdo, as anélises eram realizadas por meio

de suposi¢Oes tedricas, sem a devida confirmagio, o que agora € possivel com a

proposicdo do TGGeo.
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Figura 4.17 Resultado do teste normalidade dos dados de cafeeiro (Coffea arabica
L e Coffea sp.), em toneladas, coletados pelo IBGE, no estado de Mi-
nas Gerais, em 2005, considerando-se a sede municipal como unidade
de amostragem

Na Tabela 4.7 € apresentado o resultado da modelagem dos semivariogramas dos

dados de cafeeiro, bem como o intervalo de confianga, para que se possa avaliar o
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desempenho dos modelos ajustados e, também, as incertezas associados aos paré-

metros de covaridncia estimados pela MV e pelos métodos dos QMP.

Tabela 4.7 Andlise variogrifica e intervalo de confianga percentil bootstrap dos
dados de cafeeiro, do estado de Minas Gerais, coletados em 2005.
Parametro QMP MV LI(2.5%) LS(97,5%)
74 2.545.567,00 2.981.915,00 2.146.456,20 3.236.521,20
52 6.990.334,00 7.186.298,00 6.593.391,40 738.5240,40
@ 186.235,00 186.235,00 181.399,60  201.982,40
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5 CONCLUSOES

A metodologia bootstrap foi adequada para avaliar as incertezas associ-
adas ao processo de estimagdo do semivariograma experimental, por possibilitar
a construgdo de intervalos de confianca percentil, a partir do semivariograma de
nuvens.

Foi adequada e essencial a utilizacdo do semivariograma de nuvens (se-
mivariograma cloud) como base de pseudodados para se processar as devidas re-
peticdes boostrap, possibilitando a construgdo do TGGeo e do semivariograma de
quantis.

O TGGeo ¢ uma resposta interessante ao problema de pesquisa proposto
nesta tese. Ele viabiliza razodvel instrumento para se testar a normalidade multi-
variada em dados continuamente correlacionados no espaco, algo inédito em Geo-
estatistica. Sua importancia € ratificada pelos resultados obtidos nos trés cend-
rios avaliados, em que o desempenho do teste foi avaliado com dados reais e, por
meio de simulagdes, 0 TGGeo mostrou-se apto para identificar processos espaci-
ais gaussianos, bem como os ndo gaussianos. Esse conhecimento é de relevante
importancia cientifica.

Os resultados obtidos para as simula¢des dos cendrios I e I mostraram que
0 TGGeo apresentou boa performance: nos processos gaussianos simulados (cené-
rio I), 0 TGGeo confirmou a presenca de normalidade e, em relag@o aos processos
ndo gaussianos simulados (cendrio II), mostrou-se robusto, rejeitando a suposicao
de o processo ser gaussiano.

O critério de ponderagdo Wy, que atribui maiores pesos aos lags inici-
ais e penaliza, exponencialmente decrescente, com menor peso os lags depois do

alcance, parece corrigir possiveis problemas de menores nimero de pares dos pri-
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meiros lags, o que geralmente é encontrados em “lattices” irregulares. Contudo,

sua eficiéncia deve ser melhor estudada.
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