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PROPOSTA E VALIDACAO DE TESTES BOOTSTRAP PARA
DETECCAO DE ANISOTROPIA EM FENOMENOS
ESPACIAIS CONTINUOS

Diogo Francisco Rossorj Renato Ribeiro de Lim&, Marcelo Silva de Oliveird
Resumo: A anisotropia € uma caracteristica em que dadosa@apmente dependentes
apresentam comportamentos diferenciados em detadagn direcdes. Quando o
comportamento da variavel aleatéria é similar ema®s as direcdes, dizemos que o fendbmeno
€ isotropico. Caso néo seja detectada a anisotr@iaonsequentemente, sua correcdo nao
seja feita, o fendbmeno pode ser interpretado deemarequivocada. A falta de um teste
estatistico consolidado para deteccdo de anisofroporrobora com a dificuldade dos
pesquisadores em corrigir tal caracteristica dodeeno. Este trabalho propde dois testes
para detectar a anisotropia espacial: um teste badseem area e outro teste baseado em
distancias euclidianas. Para verificar a eficaciasdtestes, foram analisadas as taxas de erro
tipo | e o poder do teste. Em todas as configuragmuladas, o teste baseado em area foi

melhor que o teste baseado em distancias euclidiana
Palavras-chave Geoestatistica. Anisotropia. Isotropia
Abstract: This work proposes two tests to detect the spatisotropy. To verify the efficacy
of the tests, Type | error rates and power of thst twere analyzed. In all simulated

configurations, the test based in area was bettantthe test based on Euclidean distances.

Keywords: Geostatistics. Anisotropy. Isotropy

1 Introducéo
A anisotropia € uma caracteristica na qual dadgsmaceimente dependentes

apresentam comportamentos diferenciados em detdasn diregcbes. Quando o
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comportamento da variavel aleatdria é similar edascas dire¢des, dizemos que o fenébmeno
€ isotropico.

De uma forma geral, a anisotropia €& tratada em nslegplano nas analises
geoestatisticas. Sistemas de busca de peridédioosp © Google Académico e o Portal
Periédico Capes, mostram uma relagdo de menos e du¥ trabalhos que tratam de
anisotropia, isso no contexto de Geoestatistica.

Logo, supbe-se que o0s autores pressupde que gelaigotropica e procedem com a
modelagem do fendmeno — e posterior predicdo — efetuarem a devida correcao da
anisotropia.

Rossoni e Lima (2012) apresentam resultados queprowaim a influéncia da
anisotropia na predicdo de um fendmeno continuotdgél@as as configuracdes anisotropicas
simuladas no trabalho, os modelos que utilizarawprmecdo da anisotropia foram mais
precisos do que os modelos que n&o corrigiramso@apia. Logo, caso a corre¢cao nao seja
feita, o fenbmeno pode ser interpretado de maeguavocada.

A falta de um teste estatistico consolidado patacgéo de anisotropia corrobora a
dificuldade dos pesquisadores em corrigir tal darética do fenébmeno. A literatura lista
alguns testes para deteccdo de anisotropia owpsatrGuan (2004) propde um teste n&o
paramétrico para testar isotropia espacial, atralesub-amostras; Chorti e Hristopulos
(2008) utilizam uma abordagem de amostras baseésaeas através de derivadas espaciais,
relacionadas diretamente com os parametros datiepgEg Cheng (2004) propde um modelo
para quantificar a escala de anisotropia; Maityher@an (2012) apresentam um teste para
isotropia utilizando a funcéo de covariancia. Todagstes teste necessitam de uma gama de
pré-requisitos para serem aplicados: dados regafderespacados, normalidade dos dados,
dados estacionarios de segunda ordem.

Logo, o objetivo deste estudo € propor dois tegéea a deteccdo da anisotropia em
fendbmenos espaciais continuos. Além disso, pretsaderificar a eficacia destes testes por

meio da avaliacdo da taxa de erro tipo | e do pddsttestes.
2 Material e Métodos

Neste trabalho serédo apresentados dois testesqrdrear a existéncia de anisotropia
espacial em fenbmenos continuos.

O primeiro teste € baseado na area formada endgemavariograma omnidirecional
ajustado e os demais semivariogramas direcionagagjos. O segundo teste é baseado na
distancia euclidiana entre 0 semivariograma omedtinal ajustado e os demais

semivariogramas direcionais empiricos.
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Duas etapas foram usadas para validar os testqwinfeira etapa consistiu em

simulagdes solH, com intuito de verificar a taxa de erro tipo | destes. Logo, para cada

configuracdo da Tabela 1 foram geradas 2000 ansodéraim campo aleatdrio gaussiano de
tamanho100um.x 100um em um gride regularmente espagado. Foram anatis8do
angulos de incidéncia de anisotropia (0°; 22,5% @B5,5°; 90°; 112,5°; 135° e 157,5°).

A segunda etapa consistiu em avaliar o poder diasteO erro tipo Il é cometido em
um teste quando a hip6tese nula ndo é rejeitaddpsesta falsa. Assim, procedeu-se com

simulacdes solt,. O Unico tipo de anisotropia que permite uma dfiea¢éo € a anisotropia
geométrica, em que essa quantificacdo é denotdelargefio de anisotropiéa,,,,/ a,,) -

Logo, para cada configuracdo da Tabela 1 foramdger&000 amostras de um campo
aleatorio gaussiano de tamanb@Oum. x 100um em um gride regularmente espacado,
assumindo seis razdes de anisotropia: 1,5; 2;3,6;e 10. Foram analisados 8 angulos de
incidéncia de anisotropia (0°; 22,5°; 45°; 67,8°; 912,5°; 135° e 157,59).

Todas as simulacdes foram feitas no software RERELOPMENT CORE TEAM,
2012) com a utilizagdo dos pacotes geoR (RIBEIRQ DRSGLE, 2001) e RandonField
(SCHLATHER, 2012).

Tabela 1 Configuracdes da simulacao

Grau de

dependéncia
Nomenclatura Modelo Efeito Pepita  Patamar Alcance espacial
Sph(10/100/30) Esférico 10 100 30 Forte
Sph(10/100/60) Esférico 10 100 60 Forte
Sph(50/100/30) Esférico 50 100 30 Moderada
Sph(50/100/60) Esférico 50 100 60 Moderada
Sph(90/100/30) Esférico 90 100 30 Fraca
Sph(90/100/60) Esférico 90 100 60 Fraca
Gaus(10/100/30)Gaussiano 10 100 30 Forte
Gaus(10/100/60)Gaussiano 10 100 60 Forte
Gaus(50/100/30)Gaussiano 50 100 30 Moderada
Gaus(50/100/60)Gaussiano 50 100 60 Moderada
Gaus(90/100/30)Gaussiano 90 100 30 Fraca
Gaus(90/100/60)Gaussiano 90 100 60 Fraca

3 Resultados e discussoes

Os testes propostos serdo apresentados na secéoltddes metodologicos”. A

validacdo dos testes sera apresentada na secadatzad”.
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Resultados metodoldgicos
Um fendmeno é isotropico se seu comportamento mtiodéem todas as direcdes.
Isso, na Geoestatistica, acarreta em semivariograora comportamento idéntico em todas
as direcgoes.
y(h)=y(he)=--=y(h,); paraa= 1°,2°,..,36l
Todavia, cada um desses semivariogramas apresentarno aleatério inerente a

amostra da qual foi tomada, pois sé@o estimativaprdoesso estocastico. Logo, temos um
comportamento semelhante em cada uma das direxdssja,
y(h) Op(he) O---Op(h,); paraa = 1°,2°,...,36L.

Na Figura 1 apresentam-se semivariogramas dirasigraaa trés direcdes distintas
(0°, 30°, 70°). O comportamento € similar, masdidente que existem pequenas diferengas
entre os semivariogramas. Como podemos quantégsas pequenas diferencas?

Uma ideia seria comparar cada um dos semivariogradieecionais com o0
semivariograma omnidirecional, pois 0 mesmo remtese® comportamento médio das

semivariancia ( Figura 2 )
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Figura 1 Semivariogramas empiricos estimados maga#s de 0°, 30° e 70°
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Figura 2 Semivariogramas empiricos estimados mag@#s de 0°, 30° e 70° comparados com
0 semivariograma omnidirecional

Mas devemos comparar toda a extensdao do semivama@r Pela definicdo dos
parametros do semivariograma, considera-se qudeekxisiependéncia espacial apos o
semivariograma atingir o alcanae. Logo parece interessante proceder uma comparagao
apenas até o alcance do semivariograma omnidigci®ara isso € necessario ajustar um
semivariograma tedrico ao semivariograma empirico.

Para quantificar o erro existente entre a estiraatiedia e a estimativa omnidirecional
podemos trabalhar com a area formada entre asaiweas tedricas: o modelo tedrico do
semivariograma omnidirecional e o modelo tedrico snivariograma direcional. Um

exemplo é apresentado na Figura 3.
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Figura 3 Area formada entre o semivariograma omegbnal ajustado e um semivariograma
direcional ajustado
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Dessa maneira, poderiamos quantificar o erro denaso com relacdo ao
semivariograma omnidirecional para cada uma das;@#s de interesse, tendo assim uma
distribuicdo empirica das areas entre as curvasioCa area entre as curvas possui valor
minimo de zero (curvas sobrepostas), os valoresadésstribuicdo estariam no intervalo
[0,0,).

Como poderiamos definir se a variabilidade dassafeanadas entre as curvas é
devida apenas ao acaso ou € influenciada por fain®

O processo estocésticD(x) possui parametros desconhecidos. Todavia, podemos

estimar os parametros do processo estocasticoéatduy ajuste de semivariogramas a uma

realizacdo desse processo, isto €, através de mwstra, podemos inferir sobre o processo
estocasticaZ ( X) .

Tendo obtido essas informacdes (efeito pepitanmataalcance, modelo de dispersao
espacial), podemos, através da técnica de bootpaegmeétrico, replicaN realiza¢cdes do

processo estocasticd (x) e obter novas estimativas. Assim, temos um sefy@ma

omnidirecional da amostra inicial malN semivariogramas omnidirecionais das novas
realizacbes do processo estocastico. Obtendo ass &etre cada um dos novos
semivariogramas (seguindo o mesmo raciocinio dosvagogramas direcionais) com o
semivariograma omnidirecional da amostra (semigaaima original), teremos uma
distribuicdo das areas com caracteristica aleatoria

Como definir se as areas direcionais calculadas estatisticamente iguais a
distribuicdo das areas com caracteristica ale&toria

Para essa verificagcdo devemos construir um testhiplitese baseado em uma
estatistica. Em nosso caso particular, a area rajigoricamente, ja € conhecida e seu valor €
zero. Isto é, ha sobreposicdo entre o semivariaggarariginal e algum dosN
semivariogramas aleatorios.

Para nossa hipétese utilizaremos a area maximaselmévariogramas direcionais
como sendo a estatistica do teste. Se a area madrtencer a distribuicdo aleatoria das
areas, todas as demais areas direcionais tambéengaéo, pois S0 menores.

Considera-seA,como a area maxima entre 0os semivariogramas di@sioe 0

semivariograma ominidirecional, logo, o valor-p wha teste bootstrap paramétrico baseado

nas areas pode ser definido por

n

Y1(AZAL)

valor- p=-2 N
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Sendo que a hipétese testada é:

H,: As areas direcionais séo estatisticamente igisadseas aleatorias
H,: Pelo menos uma area direcional € éstiaamente diferente das areas aleas

Para facilitar as referéncias futuras, o testegstaptera a denominacéo t@Area .Na

Figura 4 esta apresentado um esquema do procedicheneste.

Amostra

1

1 — Estimar o semivariograma ommnidirecional

:;(h] a partir da amostra;
2 — Ajustar e
semivariograma teorico;

3- Estimar os parimetros do semivariograma

tedrico: efeito pepita (C,), patamar (C) e

T

Simulagfio do processo estocastico
aleatorio com

selecionar um modelo de

alcance (a) .

L]

1- Determinar quais dire¢fes
pretende investigar,

2- Proceder com o calculo das
dareas direcionais para as diregles
selecionadas dentro do intervalo

[0.a]
1

N =nimero de simula¢des
(recomenda-se N > 2000 )

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

Parametros da simulagéio =

a,C,.C
Modelo = Modelo escolhido.

1

Determinar a estatistica do teste:
area maxima obtida no passo

anterior (Anm.\ )

Proceder com o calculodas N
areas aleatorias dentro do

intervalo [0, c‘q

Teste de hipdtese

Figura 4 Esquema representativo do procedimentesiel Area
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Um problema que pode ocorrer com TArea ¢é a falta de ajuste de um
semivariograma teorico para cada semivariogranecidmal. Dependendo da natureza dos
dados, o comportamento, ou até mesmo a existéaaiendsemivariograma para cada direcao,
pode ser um empecilho para a execucéo do teste.

Além disso, caso existam poucos pontos amostraisdet@rminada direcdo, iSso
acarretara em poucos pontos para o semivariograpsimental. Dessa forma, um ajuste de
um semivariograma tedrico pode néo ser possivel.

Pensando nisso, propomosT®e um outro teste para verificacdo da hipotese de
isotropia A sua idéia original é similar abAreg todavia, ao invés de utilizarmos a éarea
formada entre o semivariograma omnidirecional emigariograma direcional (ambos com
ajuste de um modelo tedrico), vamos utilizar aadisia euclidiana entre cada ponto do
semivariograma direcional empirico e o semivariogr@mnidirecional ajustado.

Podemos pensar ridbe como o erro ou falta de ajuste de uma regressélstaAncia
euclidiana mostrara quao distante ou perto estalo@emivariograma de referéncia, que no
Nosso caso € o omnidirecional ajustado.

Considera-seDE,,, como a distancia euclidiana maxima entre os seroy@mas

X
direcionais e o semivariograma ominidirecional,olog@ valor-p de um teste bootstrap

paramétrico baseado nas distancias pode ser definid

n

> 1 (DE, = DE,,)
valor— p=-13% N

em que DE, é a distancia euclidiana aleatoria de cada redlzao processo estocastico,

calculada entre o semivariograma omnidirecionalsesemivariogramas omnidirecionais
aleatorios.

Na Figura 5 temos um semivariograma omnidireciagaktado (linha cheia). Os
pontos sdo as semivariancias nas distarc@ara uma direcdo qualquer. As linhas verticais
sao as distancias euclidianas com relacdo ao seagkema omnidirecional, nas distancias

definidas.
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Figura 5 Distancia euclidiana entre o semivariogramnidirecional ajustado e as
semivariancias direcionais

Logo, para d'De,temos a seguinte hipotese

H,: As DE's direcionais séo estatisticamente igua3ts aleatdrias

H,: Pelo menos uma DE direcional é estatisnente diferente das DE's aleato

De forma analoga abArea o0 que estamos dizendo €: se as DE’s direcionaifr @
apenas do acaso, logo possuirdo as mesmas cataeridad\ realizacdes do processo
estocastico. Logo, o fenbmeno em estudo pode swidsyado isotropico, do contrario, o
fendbmeno é anisotropico.

Para facilitar as referéncias futuras, o teste gstuptera a denominacéo @Pe .Na

Figura 6 esta apresentado um esquema do procediaheneste.
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Amostra

|

1 — Estimar o semivariograma ommnidirecional

7(h) apartir da amostra;

2 — Ajustar e selecionar um modelo de
semivariograma tedrico;

3- Estimar os pardmetros do semivariograma

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

alcance (a) .

L

T

1- Determinar quais dire¢des
pretende investigar,

2- Proceder com o céleulo das
DE’s ditecionais para as direcdes
selecionadas dentro do intervalo

[0.a].
|

Simulagdo do processo estocastico
aleatorio com:

N =numero de simulagdes
(recomenda-se N > 2000 );

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

Parfmetros da simulagéo =

a,C,.C;
Modelo = Modelo escolhido.

3

Determinar a estatistica do teste:
DE maxima obtida no passo

amerior ([)Ellli:\ )

Proceder com o calculo dag N
DE’s aleatorias dentro do

intervalo [(], ;l:|

Teste de hipotese

Figura 6 Esquema representativo do procedimentesiel De

Validacao

Os resultados obtidos para os dois testes propestéds apresentados na Tabela 2.
Ambos os testes obtiveram taxas de erro tipo liprax dos niveis nominais de significancia,
isto é, de um modo geral, os dois testes apresemiam controle adequado do erro tipo .
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Tabela 2 Taxas de erro tipo 1 dos testes de amjgaffDe e TArea para 0s niveis nominais

de 10%, 5% e 1% em funcéo das configuracGes dendépeia espacial da Tabela 1

a=0,10 a=0,05 a=0,01

Configuracao TDe TArea TDe TArea TDe TArea

Sph(10/100/30) 0,084 0,094 0,047 0,045 0,008 0,010
Sph(10/100/60) 0,087 0,085 0,051 0,050 0,008 0,009
Sph(50/100/30) 0,082 0,091 0,048 0,048 0,010 0,007
Sph(50/100/60) 0,091 0,098 0,051 0,049 0,009 0,010
Sph(90/100/30) 0,084 0,104 0,049 0,049 0,010 0,007
Sph(90/100/60) 0,102 0,087 0,050 0,047 0,007 0,007
Gaus(10/100/30) 0,098 0,096 0,049 0,050 0,010 0,008
Gaus(10/100/60) 0,103 0,087 0,051 0,048 0,009 0,007
Gaus(50/100/30) 0,084 0,102 0,049 0,047 0,008 0,008
Gaus(50/100/60) 0,100 0,086 0,050 0,045 0,008 0,009
Gaus(90/100/30) 0,087 0,084 0,049 0,051 0,008 0,008
Gaus(90/100/60) 0,091 0,099 0,046 0,049 0,009 0,007

Os resultados referentes ao poder dos testes eomstb-se as simulacdes baseadas
no modelo esférico, estdo apresentados nas Figufdgura 12.

Verifica-se na Figura 7 que os tediBe e o TArea apresentaram basicamente o
mesmo poder de teste. O crescimento do poder desafobbom, todavia até a razdo 10
apenas dArea atingiu o valor assintético de 1. Nota-se um dmasnto rapido e acentuado

para configuracdo Sph(10/100/30). Ou seja, ossgwissuem grande poder para situacdes de
forte dependéncia espacial.

0 de ansctiopa Razio de ansotropia Razio de snisarapa

Figura 7 Poder dos testes para os niveis nomieasggdificancia de 10%, 5% e 1% relativo a
configuracdo Sph(10/100/30)

A Figura 8 apresenta um resultado deveras interessenquanto o poder do teste
para oTArea logo atingiu o valor assintético de 1,Tde ndo se aproximou do valor

assintético de 1, ficando préoximo do valor 0,8. Aica diferenca de configuracdo dos
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resultados apresentados na Figura 7 e Figura 8,retagdo a simulacdo, foi o parametro
alcance. OrDe foi severamente afetado pelo incremento do alcdfidora, pela definicdo
de grau de dependéncia, as duas simulacdes agmsenimesmo grau de dependéncia
espacial (forte), o resultado do poder diferiu aersmvelmente. Podemos conjecturar que as
distancias euclidianas sofreram forte impacto caammento do alcance, enquanto que a area

da figura permaneceu menos inconstante.

% de rejeicio de HO
%de
e

az8o de anisctropia Raz8o de anisotropla Razfo de anisalropia

Figura 8 Poder dos testes para os niveis nomieasggdificancia de 10%, 5% e 1% relativo a
configuracdo Sph(10/100/60)

Para as configuracbes com moderada dependénciaiagdsma comportamento foi
similar ao apresentado na Figura 7. Quando o ac#&micde 30, ambos os testes foram
similares. O crescimento do poder foi um pouco neito do que nas configuracbes de forte
dependéncia espacial. Mesmo assiniAvea novamente atingiu o valor assintético de 1 na
Figura 9. OTDeteve um desempenho um pouco inferior.

=01 =005 =001

aaaaaaaaaaaaaa Razs0 e anisolropia Raz3o de anisotropia

Figura 9 Poder dos testes para os niveis nomieasgdificancia de 10%, 5% e 1% relativo a
configuracdo Sph(50/100/30)
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Com o incremento do alcance para 60, novameni®eapresentou menor poder se

comparado com ®Area (Figura 10)

% de rejeicio de HO
% de rejeicio de HO

azto de anistropia Reziodeanisoopa  Razlodeanisotropia

Figura 10 Poder dos testes para os niveis nondeaggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracéo Sph(50/100/60)

Considerando as configuracdes com fraca dependéspacial, quando o alcance foi
de 30, ambos os testes foram similares (Figura QIlgrescimento do poder foi um pouco
mais lento do que nas configuracdes com moderdddeedependéncia espacial. Conclui-se
gue o grau de dependéncia espacial influi diretéenem poder do teste.

Mesmo assim, @Area novamente atingiu o valor assintético de 1 (Figuth OTDe
teve um desempenho um pouco inferior.

Todavia, quando ocorre o incremento da distanceamente ' De apresenta menor
poder se comparado conTérea (Figura 12).

Portanto, para simulagfes baseadas no modelocesféfiArea apresentou em todas
as configuracdes maior poder do teste se compa@id®e Essa diferenca ficou acentuada

guando modificou-se o valor do alcance.
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=001

aaaaaaaaaaaaaa Raz3o de anisotropia

Figura 11 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracédo Sph(90/100/30)

Os resultados referentes ao poder dos testes eomstb-se as simulacdes baseadas
no modelo gaussiano, estao apresentados nas Ear&igura 18.

Na Figura 13 observa-se que os tesi& e o TArea apresentaram 0 mesmo
comportamento em relacdo ao poder. Ambos atingoavalor assintético de 1 com uma

razao de anisotropia proxima de 3. Portanto, werifie um alto poder dos mesmos.

aaaaaaaaaaaaaa o de anisctropia

Figura 12 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracédo Sph(90/100/60)
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Figura 13 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(10/100/30)

Na Figura 14 observa-se o poder do teste para figomacdo Gaus(10/100/60), que
possui forte dependéncia espacial. Diferentementequk ocorreu com a configuragao
Sph(10/100/60) (Figura 8), aqui, o te¥iee nao foi tdo afetado pelo incremento do alcance.
O TArea ainda possui maior poder, masT®e ficou relativamente préximo. Podemos
atribuir esse desempenho similar a um parametrenteedo modelo gaussiano. Enquanto no

modelo esférico, o0 alcance paramétrico e o alcamadco sdo 0s mesmos, no modelo

gaussiano o alcance paramétricd/é\/§ do alcance pratico. Logo, o alcance teve menor

influéncia noTDe

aaaaaaaaaaaaaa Razs0 e anisolropia Raz3o de anisotropia

Figura 14 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(10/100/60)
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A Figura 15 e Figura 16 apresentam o poder dosdgsra 0 modelo gaussiano com
moderada dependéncia espacial. Novamenidrea possui melhor desempenho do que o
TDe Nesta configuracéo fica mais evidencte a inflieedo parametro alcance no poder do
TDe (Figura 16). O poder dos testes também demorapaggsaumentar se comparado com a

configuracdo anterior que possuia forte depend@sgacial.

Raziodeansoropa  Raziodeanisotiopia Razio de anisciropia

Figura 15 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(50/100/30)

Raziodeansoropa  Raziodeanisotiopia Razio de anisciropia

Figura 16 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(50/100/60)

Finalmente, para a configuracdo de fraca depenal@spacial, temos mais uma vez
gue oTArea apresenta maior poder do qué&lde tanto para o alcance de 30, quanto para o
alcance de 60 (Figura 17 e Figura 18). NovamenfEDe apresenta um resultado inferior

quando influenciado pela incremento do alcance. dialseja uma configuracdo de fraca
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dependéncia espacial, o aumento do poder do teste $imilar ao que ocorreu com a
moderada dependéncia espacial.

Portanto, para simulacbes baseadas no modelo gaossb TAreag novamente,
apresentou em todas as configuragbes maior podest® se comparado d®e Todavia,
essa diferenca foi menos acentuada do que quaaishditou-se com o modelo esférico.

aaaaaaaaaaaaaa Razs0 e anisolropia Raz3o de anisotropia

Figura 17 Poder dos testes para os niveis nondeasggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(90/100/30)

aaaaaaaaaaaaaa Razs0 e anisolropia Raz3o de anisotropia

Figura 18 Poder dos testes para os niveis nondeaggnificancia de 10%, 5% e 1% relativo
a configuracdo Gaus(90/100/60)

4 Conclusdes
Foram apresentados dois testes para detectararapia: TArea e TDe Ambos o0s
testes propostod,Areae Tde apresentaram um bom controle do erro tipo l,ovigie os

valores obtidos pelos testes foram préximos dasrealnominais.
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Quanto ao poder do testeTdrea apresentou maior poder se comparado cdrbe
Além disso, ndo sofreu influencia do incrementafi@ance, o que por outro lado, contribuiu
para o decréscimo do poder do t&dbe

Os dois testes obtiveram um crescimento de pode&womgra configuragbes com
moderada e fraca dependéncia espacial.
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