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RESUMO

Virios fendmenos apresentam certa estruturacdo na variagdo entre vizi-
nhos, apresentando dependéncia espacial. A Geoestatistica engloba um conjunto
de ferramentas que permitem o estudo da dependéncia espacial, sendo o semi-
variograma uma de suas principais ferramentas, no qual expressa a dependéncia
espacial entre as amostras. O ajuste de um modelo ao semivariograma ¢é funda-
mental, pois toda predicdo Geoestatistica depende desse modelo. Dentre varios
modelos que podem ser ajustados, deve-se selecionar o que mais bem se ajusta,
para que o mapa de krigagem a ser gerado apds a sele¢do, seja o mais coerente
com a realidade. Como método de selecdo para modelos de semivariograma, 0s
pesquisadores utilizam diferentes estatisticas, ocorrendo a sele¢do de diferentes
modelos para 0 mesmo semivariograma. A selecdo de diferentes modelos reflete
uma decisdo subjetiva dos pesquisadores, tendo como resultado diferentes infor-
magdes num mesmo experimento. O objetivo do presente trabalho enfoca nesse
problema de pesquisa, buscando recomendar um método para proceder a selecio
de um modelo que mais bem se ajusta ao semivariograma. Foram encontrados oito
métodos usuais de selecdo e sete foram propostos, sendo todos eles programados
no so ftware R. Os métodos foram aplicados em milhares de dados simulados em
diferentes cendrios, tornando-se possivel recomendar aquele que apresentar um
melhor comportamento em relagdo as propor¢des de acerto. Diante da classifica-
cdo dos métodos usuais e propostos em relacdo as proporcdes de acerto, destaca-
se que o método proposto 7 esteve entre as primeiras posi¢cdes em todos cendrios
adotados. Esse método possui uma grande vantagem, pois € composto por ou-
tros métodos que estiveram entre as primeiras posi¢cdes. Portanto, recomenda-se
utilizd-lo na selecdo do modelo que mais bem se ajusta ao semivariograma, em
campos aleatérios gaussianos. Espera-se que este trabalho seja fundamental para
uma andlise Geoestatistica mais eficiente e informativa.

Palavras-Chave: Espacial, Geoestatistica, Validacao.



ABSTRACT

There is a wide range of phenomena that present some level of structu-
ring and spatial dependence in the variation between observations. Geostatistics
include a set of tools that allow the study of spatial dependence. For example, the
Semivariogram, which is considered one of the main tools, expresses the spatial
dependence between two observations as a function of the distance between them.
The adjustment of a model to the semivariogram is fundamental since all geosta-
tistical prediction depends on this model. It is of great importance to adjust data
to models that fit the data well so that the kriging map that is generated after the
selection can present a great level of coherence with reality. As a method of se-
lection for semivariogram models, researchers use different statistics by selecting
different models for the same semivariogram. However, the selection of different
models reflects on a subjective decision of the researchers, resulting in different in-
formation in the same experiment. Therefore, focusing on this research problem,
this work seeks to recommend a method to better select a model that best fits the
semivariogram. A total of eight usual methods of selection were found and se-
ven were proposed using the R software environment for statistical computing and
graphics. The methods were applied in thousands of simulated data in different
scenarios, and it was possible to recommend one that presented the best behavior
in relation to the correctness rate. Considering the classification of the usual and
proposed methods in relation to the correctness rates, it is worth noting that the
proposed method number 7 was in the first position in all scenarios adopted. This
method is advantageous because it is composed by other methods that were also
close to the first positions. Therefore, it is recommended to use it in selecting the
model that best fits the semivariogram in Gaussian random fields. It is expected
that this work will be fundamental for a more efficient and informative geostatisti-
cal analysis.

Keywords: Spatial, Geostatistics, Validation.
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1 INTRODUCAO

Uma boa andlise estatistica de dados espaciais ndo pode ser feita sob a
hipdtese de independéncia espacial. Entretanto, este tipo de hipétese ndo pode
simplesmente ser pressuposta antes que se prove a no existéncia de correlagdo de
amostras entre os pontos georeferenciados.

Com a necessidade do desenvolvimento de ferramentas estatisticas que
consideram a estrutura de variabilidade espacial de um determinado fendémeno,
surgiu a Geoestatistica. A consideragdo da existéncia de uma dependéncia da vari-
acdo com relacdo ao espaco de amostragem € o que diferencia a Geoestatistica da
Estatistica Cléssica.

A Geoestatistica se fundamenta no que foi inicialmente chamado de Teoria
das Varidveis Regionalizadas, segundo a qual os seus valores estdo relacionados
a sua disposicdo espacial, ou seja, os valores de dois pontos vizinhos sdo pareci-
dos e a medida que se distanciam, tornam-se menos parecidos. Hoje € dito que se
fundamenta na teoria de campos aleatérios (processos estocdsticos). A Geoesta-
tistica, como metodologia de andlise de dados, estd difundida em vérios ramos da
ciéncia, envolvendo 4reas de ciéncias da Terra, Engenharias, Agrérias, Bioldgicas,
Humanas, Exatas, etc.

As principais ferramentas da Geoestatistica sdo o semivariograma, que é
um gréfico de semivariancias em relacao as distincias, fundamental para descrever
a estrutura de variabilidade e desenvolver as predi¢cdes de valores para locais nio
amostrados, que € a krigagem, a segunda ferramenta. Com a aplicacdo da Geoes-
tatistica, por meio de uma malha amostral da drea em estudo é possivel gerar um
mapa apresentando valores para qualquer posi¢ao dessa drea.

O ajuste de um modelo ao semivariograma € um dos aspectos mais im-
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portantes dessa aplicac@o, pois toda predicdo do mapa gerado depende do valor
desse modelo para cada distancia especificada. Portanto, se o modelo ndo estiver
bem ajustado, todos os cédlculos subsequentes ndo apresentardo os melhores resul-
tados e o mapa em relacdo ao fendmeno estudado ndo serd o mais coerente com a
realidade.

Diante dos varios modelos possiveis de semivariograma, deve-se seleci-
onar o que mais bem se ajusta. Uma técnica consagrada na Geoestatistica para
auxiliar na selecdo € a validag@o de cada modelo. No presente trabalho adotou-se
a autovalidacdo, porém os resultados podem ser também estendidos para o caso
do uso de validagdo cruzada. Por meio da autovalidacdo, retira-se um ponto de
cada vez da malha amostral e para a coordenada referente ao ponto retirado € rea-
lizada a predicdo pelo método de krigagem, utilizando os valores observados dos
outros pontos e o modelo de semivariograma adotado. Portanto, apds realizar a
autovalidacdo de cada modelo, para cada coordenada onde ha um valor observado,
também haverd um valor predito. Comparando os valores observados e preditos,
varias estatisticas podem ser utilizadas como método de selecao.

As andlises geoestatisticas estdo cada vez mais sendo realizadas, porém, os
pesquisadores ainda utilizam diferentes estatisticas da autovalidagdo como método
para selecdo de modelos de semivariograma, ocorrendo a selecdo de diferentes
modelos para um mesmo semivariograma, resultando diferentes conclusdes num
mesmo experimento.

Com intuito de mostrar que a auséncia de um método de sele¢do do modelo
que melhor se ajusta ao semivariograma coloca o pesquisador diante de diferentes
mapas, dentre os quais ele ndo sabe qual utilizar, apresenta-se uma andlise geo-
estatistica com dados reais (veja subse¢do 3.1.1) de teor de zinco (mg/ dm3) do

solo.



19

Na Figura 1 sdo apresentados os modelos wave, exponencial, gaussiano e

esférico ajustados ao semivariograma estimado em relacdo aos dados de teor de

Zinco.
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Modelos Wave, Exponencial, Gaussiano e Esférico ajustados ao semiva-
riograma, considerando dados de teor de zinco
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Utilizando os modelos ajustados ao semivariograma da Figura 1, foram
gerados seus respectivos mapas, utilizando krigagem ordindria. Esses mapas sdo

apresentados na Figura 2.

Usando Modelo Wave Usando Modelo Exponencial

Longitude
Longitude
50
1

0 50 100 0 50 100
Latitude Latitude
Usando Modelo Gaussiano Usando Modelo Esférico

Longitude
50
Longitude

0 50 100 0 50 100

Latitude Latitude

Figura 2 Mapas de krigagem utilizando diferentes modelos de semivariograma

Observando a Figura 2, o uso de diferentes modelos ajustados ao mesmo

semivariograma resultam em diferentes mapas de krigagem. A geracdo de diferen-
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tes mapas ilustra a importancia da selecdo do modelo que mais bem se ajusta ao
semivariograma, para que o mapa selecionado seja o mais coerente com a realidade
da variavel desejada na area em estudo.

No caso desta ilustracdo, que sao dados de cafeicultura, com o mapa mais
coerente, pode-se realizar uma correcao do solo em relacdo ao teor de zinco, dei-
xando toda drea com nivel contido no intervalo que proporciona maior produti-
vidade. Percebe-se que se o analista utilizar um dos outros mapas que nio seja
gerado pelo modelo que mais bem se ajusta, iria realizar uma correcao equivocada
do solo, prejudicando uma maior produtividade.

Até os dias de hoje, a inexisténcia de um método recomendado para sele-
¢do € um problema a ser solucionado.

O presente trabalho enfoca nesse problema de pesquisa, buscando respon-

der a seguinte questao:

Utilizando a técnica de autovalidacdo, qual deveria ser o método recomen-
dado para proceder a selecdo de um modelo que mais bem se ajusta ao semivario-

grama?

Essa questdo de pesquisa pode ser desdobrada nas seguintes subquestoes:

a) Quais métodos usuais de sele¢do?

b) Aplicando os métodos usuais de selecio e os propostos, qual € o com-

portamento deles? Eles selecionam o mesmo modelo?

¢) Caso nio selecione, quais métodos seriam recomendados como os me-

lhores?
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1.1 Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho é:

Recomendar um método de selecdo de um modelo que mais bem se ajusta

ao semivariograma.

Os objetivos especificos do presente trabalho sao:

a) Revisar a literatura em busca dos métodos usuais de sele¢do para modelo

de semivariograma;
b) Programar os métodos usuais de selecdo e avalid-los;

¢) Realizar a proposicdo de métodos de selecdo para modelo de semivario-

grama;

d) Programar os métodos propostos de selegdo e avalid-los.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico, sdo revisados os assuntos fundamentais da Geoestatistica
para execucdo deste trabalho, tais como: semivariograma, modelo de semivari-
ograma, importancia do modelo, avaliacdo da sua adequabilidade, autovalidacio,
métodos usuais de selecio do modelo, métodos de selecdo utilizados em outras
dreas e simulacdo.

A Estatistica Espacial é classificada por Cressie (1993) em trés categorias
em relacdo a natureza estocdstica da observacdo: dados de superficies continuas,
dados de processos pontuais e dados de drea. A Geoestatistica, que trabalha com

dados de superficies continuas, é o foco do presente trabalho.

2.1 Geoestatistica

Na Africa do Sul, no século XX - mais especificamente no inicio dos anos
50 - o engenheiro de minas Daniel Gerhardus Krige e o estatistico Hebert Si-
mon Sichel desenvolveram empiricamente uma técnica propria de predi¢ao para o
calculo de reservas minerais, baseada em conceito de regressdo, a qual posterior-
mente recebeu tratamento formal pelo ge6logo e matematico Georges Matheron,
na Franca, com o nome Geoestatistica. De acordo com Matheron (1962), a base
da Geoestatistica vem da teoria das varidveis regionalizadas, sendo varidveis con-
tinuas com condicionamento espacial. Matheron (1962) destacava que a diferenga
nos valores de uma varidvel tomados em dois pontos no campo pode depender da
distancia entre eles.

Inicialmente a Geoestatistica era aplicada apenas para situacdes em geo-

logia de minas e, posteriormente, se estendeu para outros campos, inclusive para
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as Ciéncias Agrérias. De acordo com Chiles e Delfiner (2012), para descrever as
variacOes espaciais da varidvel desejada, tais como grau, espessura, acimulo, entre
outras, a andlise estrutural da varidvel regionalizada é fundamental.

A Geoestatistica engloba um conjunto de ferramentas que possibilita ma-
pear, com mais precisdo, as propriedades dos dados geogréficos, permitindo o es-
tudo da dependéncia espacial. Um requisito bésico para utilizar Geoestatistica
¢ que as amostras sejam georreferenciadas, ndo necessariamente por coordenadas
geogréficas, mas algum tipo de referéncia que informe a localizacao de cada ponto.

De acordo com Burrough (1987), a teoria das varidveis regionalizadas

pressupde que uma varidvel pode ser expressa por
Z(s) = u(s) +€'(s) +"(s),

em que Z(s) € o valor do atributo Z no ponto s, s = (x1,...,x4) é formado pelas
coordenadas espaciais x;, com ¢ = 1, ..., d e dimensdo d, u(s) é uma componente
estrutural associada a uma tendéncia constante, £'(s) é uma componente aleatéria

espacialmente correlacionada e ”(s) um ruido aleatdrio.

Na Geoestatistica, o processo envolvido € um processo estocdstico, sendo
um conjunto de varidveis aleatdrias que sdo indexadas (localizadas) num mesmo

espaco, representado por
{Z(s):s5€ D cCR.

O processo estocdstico € referido como um campo aleatério quando a di-
mensdo d > 1. O campo aleatdrio € chamado de Gaussiano quando a distribui¢io

para qualquer conjunto de n varidveis aleatdrias é uma Gaussiana n-variada. Por
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propriedades da distribuicdo Gaussiana multivariada, cada uma de suas varidveis
aleatdrias tem distribuicdo marginal Gaussiana univariada.

Uma observagdo em relacdo ao conjunto de n observacdes georreferen-
ciadas numa 4rea de estudo € que, ao contrario da Estatistica Cl4ssica em que
se trabalha com n observagdes de uma varidvel aleatdria, na Geoestatistica quase
sempre t€m-se n varidveis aleatdrias com apenas uma observagao cada, ndo exis-
tindo a repeti¢do de uma mesma varidvel. Essa restricdo ao nimero de repeti¢des
limita o estudo da distribuicao dessas varidveis. A solucdo para essa limitagdo é
suposi¢do de que o processo satisfaca certas propriedades de estacionariedade.

A existéncia de estacionaridade permite a criacdo de repeti¢des no expe-
rimento, mesmo que as amostras sejam coletadas em pontos diferentes. Esse fato
¢ justificado em funcdo de que todas as amostras pertencem a populagdes com o0s
mesmos momentos estatisticos.

Entre os tipos de estacionariedade num campo aleatério, destacam-se:

Campo aleatdrio estacionario estrito

Essa estacionariedade ocorre quando a distribuicdo espacial € invariante

sob a translagdo das coordenadas, isto é,

P[Z(s1) < z1,Z(s2) < 22y...,2Z(Sn) < 2n]

=P[Z(s1+ h) < z1,Z(s2+h) < z2,...,Z(sp + h) < z,],Vh,n, s;.

A distribui¢do conjuntade (Z(s1), Z(82), ..., Z(Sn)) € amesmade (Z(s1+
h),Z(sa + h),..., Z(sn + h)), para qualquer translacdo da distincia h, para todo

conjunto de pontos, para todo nimero de pontos.
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Campo aleatério estacionario de primeira ordem

Essa estacionariedade ocorre quando a média é constante em toda 4rea,
isto é,

E[Z(s)] = . Vs,

em que 4 € a média populacional.

Campo aleatdrio estacionario de segunda ordem

Essa estacionariedade ocorre quando a média é constante e a covaridncia

entre os atributos em diferentes locais € uma funcdo apenas de h, isto &,

E[Z(s)] = u,

ClZ(s),Z(s+ h)] = C(h),Vs.

Dado que C'(h) ndo depende das coordenadas absolutas e que

ClZ(s), Z(s+0)] = Var[Z(s)] = C(0),

entdo a variabilidade desse campo é a mesma em todos os lugares.
Portanto, esse tipo de campo aleatério tem média e varidncia constantes, e

covariancias que dependem apenas da distancia entre dois diferentes pontos.

Campo aleatério estacionario intrinseco

Ocorre quando, além da média constante, a varidncia dos incrementos

Z(s)— Z(s+h) existe e é independente da localiza¢o na regido, sendo em fungéo
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apenas da distancia h, isto é,

em que a fungdo 7y (h) recebe o nome de semivarifncia do processo espacial.

A fungdo y(h) mede a variabilidade das diferencas entre as realizagdes
da variavel aleatdria de interesse, de tal maneira que quanto menores, menor a
variacdo dessas diferencas.
A relagdo entre y(h) e C[Z(s), Z(s+ h)] é encontrada da seguinte forma:
Var|Z(s) — Z(s+ h)
() = YED |

_E{[Z(s) = Z(s + W]*} — {E[Z(s) — Z(s + W]}’
2

E{[Z(s) - Z(s + n)]’} — {ElZ(s)] ~ElZ(s + h)]

_ Iz B
2
E{[Z(s) = Z(s + W)*} — [ — p)?
0

- 2

E{ s+h)] }

2
E{ 2—27(s)Z(s+ h) + [Z(s + h)]*}

2
E{[Z(s)]”} —2E{Z(5)Z(s + h)} + E{[Z(s + h)]*}
VarlZ) 42 2C1Z()Z(+I4+202  VarlZ(sih) 2
a 2
_ Var[Z(s)] + p? — 2C[Z(s), Z(s + h)] — 2p* + Var[Z(s + h)] + p?
a 2
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Portanto,

(h) = Var[22(s)] N Va’r’[Zés + h)] _Cl2(s), Z(s + ).

Observe que nao foi exigido que o campo aleatério fosse estacionario de

segunda ordem. Caso fosse, teria-se que:

Y (h) = Var[QZ(S)} n Var[ZéS + h)] _C12(s), Z (5 + h)

Var[Z(s)|=Var[Z(s+h)] =C(h)
=Var|Z(s)] — C(h)
= Cl[Z(s), Z(s + 0)] = C(h)
= C(0) — C(h).

Destaca-se que o campo aleatdrio estaciondrio intrinseco € menos restritivo
que os demais, sendo o mais utilizado pelos pesquisadores. Trabalhar com (k)
ao invés de C'(h) tem uma grande vantagem: se o processo € intrinseco mas néo
estaciondrio de segunda de ordem, entdo C'(h) # C[Z(s), Z(s+ h)], logo deve-se
trabalhar com (h). Veja que C(h) expressa a similaridade dos valores e y(h) a
dissimilaridade desses.

O grafico das semivaridncias em relacio as distancias h recebe o nome de

semivariograma.
2.1.1 Semivariograma
O conhecimento do semivariograma é fundamental para desenvolver as

predi¢cdes de valores para locais ndo amostrados. Para que os valores preditos

sejam mais proximos dos valores reais, espera-se que o semivariograma represente
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o comportamento real da dependéncia espacial envolvida.

A funcio de semivariancia é definida por

Var|Z(s)— Z(s+ h)] E{[Z(S)_Z(5+h)]2}
- 2 - 2 W

v(h)

em que a segunda igualdade vale se a média for constante.

Na expressao (1), a variancia estd sendo dividida por dois, entdo se utiliza
o prefixo “semi” para distinguir da variancia e dai vem o nome semivariancia para
~v(h) e semivariograma para o grifico de v(h) em fungdo de h. Analisando a
expressao (2.1), quanto mais préximos estiverem os pontos, maior a semelhancga
entre eles e, portanto, menor a semivariancia; e quanto mais distantes, menor a
semelhanca e, consequentemente, maior a semivariancia.

Na Figura 3 ilustra-se um semivariograma com suas caracteristicas.

T(h) 4
Alcance (a)
R B T L, B s B
2:5_ £ A e
B -
Contribuicdo (C:
a0 (C1)] 4 5] . Patamar (C)
______ 0.5,
Efeito Pepita (Cu) v
_______ g 5 - 15 - IF h

Figura 3 Exemplo de semivariograma com suas caracteristicas
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Observando a Figura 3, tem-se que:

1. Alcance (a): é a distincia h até a semivaridncia y(h) atingir um valor apro-
ximadamente constante, sendo que dentro desse intervalo [0, k] implica que

as amostras apresentam dependéncia espacial;

2. Efeito Pepita (Cyp): nateoria para a distdncia h = 0 tem-se que a semivarian-
cia y(0) = 0. O uso de dados amostrais na estimativa da semivariincia e na
construcdo do semivariograma, revela que, frequentemente, a semivariancia
~(0) difere de zero. A impossibilidade de se fazer reamostragem exata-
mente sobre um ponto ja amostrado, podendo ocorrer variagdes a distancias
menores do que a menor distdncia entre as amostras e erros de medigdo,
sdo justificativas dessa descontinuidade na origem. Quando ~(0) difere de 0

surge um novo termo chamado de efeito pepita (Cj);
3. Contribuicdo (C1): € a diferencga entre o patamar (C') e o Efeito Pepita (Cj);

4. Patamar (C). as medic¢des realizadas a distdncias maiores que a nao apre-
sentam dependéncia espacial entre as amostras, com variacdes que nio sdo
justificadas pela semelhanga de um ponto com outro, sendo independen-
tes entre si. O valor de ~y(h) é constante sendo chamado de patamar C' =
Coy + (. Para essas amostras, a Estatistica Classica pode ser aplicada sem

restrigdes.

Destaca-se que a € a divisdo para aplicacio de Geoestatistica ou Estatistica
Cléssica e por isso o cédlculo do semivariograma deveria ser feito rotineiramente,
garantindo as hipdteses estatisticas sob as quais sdo analisados.

De acordo com Yamamoto e Landim (2013), o efeito pepita reflete a incer-
teza em pequenas distincias, sendo que, quanto maior esse efeito, maior a varia-

bilidade. Para diminuir os valores do efeito pepita é necessario que a amostragem
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seja realizada a distdncias menores que a utilizada para que assim se possa detec-
tar a estrutura da variancia, ou seja, a escala de variabilidade natural do fen6meno
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

Se o semivariograma for constante e igual ao patamar para qualquer valor
de h, recebe o nome de efeito pepita puro. Nesse caso, tem-se a auséncia total de
dependéncia espacial e, se existir, manifesta-se a distincias menores do que o me-
nor espacamento entre amostras. Um outro tipo de semivariograma € aquele que
apresenta a semivaridncia com flutuagdes, chamado de semivariograma periédico
ou ciclico. Também pode-se ter um semivariograma sem patamar definido, em
que as semivariancias crescem, sem limites, para todos os valores de h, indicando
que a hipétese de estacionaridade de segunda ordem ndo foi atendida e que a ma-
xima distincia h entre as amostras ndo foi capaz de exibir toda a variabilidade dos
dados, provavelmente existindo tendéncia dos dados para determinada direcao.

Se for verificada tendéncia, deve-se realizar a modelagem e trabalhar com
os residuos. Logo apds, constrdi-se novamente o semivariograma e verifica-se se
esse apresenta patamar (estacionaridade de segunda ordem).

A distancia h € encontrada por meio de um vetor, sendo assim, o semivari-
ograma depende de sua magnitude e direcdo. Quando o semivariograma ¢ idéntico
para qualquer direcao de h, recebe-se o nome de isotrépico e quando o semivario-
grama ¢é diferente dependendo da direcdo de h, recebe-se o nome de anisotrépico.

Para realizar a constru¢do do semivariograma, utiliza-se um estimador
para semivariancia. Dentre os mais utilizados, destacam-se: estimador classico
de Matheron (1962) e de Cressie e Hawkins (1980).

O estimador cldssico de Matheron (1962) é dado por:

o) —71 2(s;) — 2(s:))?
7(4) = g 2 200 =
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em que Y(h) é o estimador da semivaridncia para distancia h, N (h) sdo os pares
separados por h, sendo N (h) = {(si,5;), ||si — sj|| = hsi,5 =1,2,...,n,i # j}
e |N(h)| a cardinalidade de N (h).

O estimador classico de Matheron é pouco robusto sendo afetado por ob-
servacOes atipicas (outliers), sobretudo aquelas que produzem distribuicdes de
caudas pesadas (assimétricas, leptoctirticas). Nesses casos, € adequado o uso de
um estimador que nio seja afetado por pontos discrepantes, que ndo possam ser
eliminados ou substituidos (RIBEIRO JR., 1995). Visando dados que ndo tem dis-
tribuicdo normal de probabilidades e com presenca de outliers, Cressie e Hawkins

(1980) propuseram um estimador robusto, dado por:

1
[2\]\7( M Ny - ]

NI

2. |2(si) = 2(s5)]

) = 0,494
(0 BTN >|>

Segundo Oliveira (1991), o célculo de semivariancias nao é algo simples e
direto, pois € bastante sensivel a distribuicdo dos pontos amostrais, bem como ao
tipo de distribui¢do estatistica associada. Com relacgdo a distribui¢do espacial dos
pontos, ela pode ser regular ou irregular.

Quando a distribuicdo é regular, o semivariograma pode ser calculado dire-
tamente com base nos pontos amostrais. Neste caso a malha pode ser quadrada ou
retangular. Quando é quadrada tém-se as dire¢oes correspondentes aos angulos 0°,
45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270° e 315°. Quando € retangular tém-se as dire¢des
correspondentes aos dngulos 0°, 90°, 180°, 270° e os angulos das diagonais que

precisam ser calculados com base nos lados do retangulo.
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Quando a distribuicdo ¢ irregular, hd necessidade de se definir pardmetros
adicionais, para que a malha de pontos seja regularizada. Para cada ponto, define-
se uma janela, dentro da qual pode haver nenhum, um ou mais pontos. Essa janela
¢ definida pela direcdo, tolerncia angular e largura mdxima, bem como pelo ta-
manho do passo (distincia) e tolerancia do passo. O parametro largura mixima
limita a abertura indefinida da janela de pesquisa dada pela tolerancia angular.

O gréfico do semivariograma € formado por uma série de estimativas de
~(h), conforme ilustra a Figura 2.1. Nesse gréfico, objetiva-se ajustar um modelo
que seja representativo para que as predicdes obtidas a partir da krigagem sejam
mais confidveis, fornecendo informacdes corretas do fendmeno em estudo. Como
regra, quanto mais simples puder ser o modelo ajustado, melhor, e ndo se deve
dar importancia excessiva a pequenas flutuacdes que podem ser causadas por uma

pequena cardinalidade do nimero de pares de uma determinada distancia.

2.1.2 Modelos de semivariograma

Dentre varios modelos de semivariograma existentes, adotam-se no pre-

sente trabalho os modelos: Exponencial, Esférico, Gaussiano e Wave.
Modelo Exponencial

Sua equagao é dada por:

0, se h=0,
h

v(h) = ——
Co+Ci|l—e a], se 0<h< .



Modelo Esférico

Sua equagao € dada por:

34

0, se h=0,
3/h\ 1/h\*
= =) —-3- <
~v(h) Co+ Cy 2(@) 2(@) , se 0<h<a,
Co+Cq1, se h>a.
Modelo Gaussiano
Sua equagao é dada por:
0, se h=0,
h 2
v(h) = —<>
Co+Cy|1l—e \Q , se 0<h<oo.
Modelo Wave

Sua equagdo é dada por:

0,
v(h) =
Co + Cl%sen <h> ,

a

se h=0,

0< h<oo.

Observe que, com excecdo do modelo esférico, os demais atingem o pata-

mar apenas assintoticamente.

Para realizar o ajuste de cada modelo, diversos métodos sio apresentados

na literatura. Dentre os mais utilizados, destacam-se os de quadrados minimos
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(ordindrios, ponderados e generalizados). Esses métodos t&ém como base o estima-
dor de semivaridncia, os quais buscam parametros para o0 modelo que minimizem
a soma dos quadrados das diferencas entre os valores observados e estimados de
semivariancia. Maiores detalhes sobre os métodos destacados podem ser encontra-
dos em Cressie (1993). De acordo com Ribeiro Jr. (1995), espera-se que o ajuste
seja eficiente, principalmente, para pequenas distdncias. Além disso, € frequente
que as semivariancias para as maiores distancias sejam estimadas com menor nu-
mero de pares, tendo uma menor precisdo. Segundo Isaaks e Srivastava (1989),
esse fato justifica a especificacdo de uma distancia méxima para qual a semivari-

ancia é estimada.
2.1.3 Importancia do modelo de semivariograma

Na andlise geoestatistica, objetiva-se gerar um mapa da area em estudo que
apresente valores de uma varidvel para qualquer posi¢do. Para realizar a predi¢io
dos valores em locais ndo amostrados, pode-se utilizar o método de krigagem. Esse
método utiliza a dependéncia espacial expressa no modelo de semivariograma para
realizar a predicdo. Para que as predi¢des sejam as mais proximas possiveis dos
valores verdadeiros, a selecdo de um modelo adequado é fundamental.

Dentre vérios tipos de krigagem, a ordindria é a mais utilizada, sendo um
método local de predicio onde um ponto nao amostrado resulta da combinacdo

linear dos valores encontrados na vizinhang¢a préxima. Seu preditor é dado por:
n
Z(So) = Z )\iZ(Si),
i=1

em que sp € o ponto ndo amostrado, \; é o peso do i-ésimo dado e Z(s;) é o valor

da varidvel estudada no i-ésimo ponto.
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Os pesos 6timos sdo calculados sob as condi¢des de que o preditor seja
ndo viesado e de variancia do erro de predicdo minima.

De acordo com Journel e Huijbregts (1978), a condi¢@o de ndo viés da esti-
mativa significa que, em média, a diferencga entre os valores observados e preditos

para o mesmo ponto deve ser igual a zero,
E[Z(s0) = Z(s0)| = 0. @)

Desenvolvendo a expressdo (2), chega-se a condi¢@o de ndo viés:

Logo, com a condi¢do de ndo viés, tem-se que os pesos 6timos devem

satisfazer:
n
d =1
i=1

A condi¢do de varidncia do erro de predicdo seja minima significa que, em-



37

bora possam existir diferencas ponto por ponto entre o valor predito e o observado,
essas diferencas devem ser minimas.

A varincia do erro de predicdo 0%(sg) €é calculada como:
o%(s0) = Var |Z(so) — 2(50)} .

~ n
Quando utiliza-se o preditor de krigagem Z(sg) = > \;Z(s;), a varidncia
i=1

do erro de predicao recebe o nome de varidncia de krigagem, sendo dada por:
n
oh(s0) = D Aiv(si, s0) + .
i=1

n
A minimizagao de a,% leva em conta a restricdo Y A\; = 1 e a técnica uti-
i=1
lizada € o Multiplicador de Lagrange. Ap6s a minimizacao chega-se ao resultado

que possibilita encontrar os valores dos pesos 6timos, dado por

- - - - —1 -

A v(s1—s1) (s1—s2) ... Y(s1—sn) 1 v(so — s1)

A2 Y(s2 —s1) Y(s2—s2) ... Y(s2—s,) 1 v(s0 — s2)

An Y(sn —81) Y(Sn—52) ... Y(Sp—sn) 1 v(s0 — Sn)
b | [ 1 1 1 o] | 1

De acordo com Gorsich e Genton (2000), a escolha dos pesos 6timos
¢ completamente determinada pelo modelo de semivariograma selecionado e de
acordo com Genton (1998), esse modelo também afeta a eficidcia dos mapas de
krigagem obtidos pela predi¢cdo espacial linear. Ambas afirmagées corroboram a

importancia da boa adequabilidade do modelo de semivariograma selecionado.
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2.1.4 Avaliacao da adequabilidade do modelo de semivariograma

Uma vez estimada a nuvem de pontos do semivariograma e ajustado vé-
rios modelos a esta nuvem, de acordo com Guerra (1988), o objetivo fundamental
€ decidir qual o modelo que mais bem se ajusta ao semivariograma, de tal modo
que a partir desse modelo possam ser feitas inferéncias em relacdo ao semivario-
grama verdadeiro. Portanto, apds o ajuste do modelo € necessdrio verificar se ele
¢ adequado em termos estatisticos.

A avaliacdo da adequabilidade do modelo de semivariograma é um passo
essencial no processo de modelagem pois indica o nivel de precisdo e acuricia das
predi¢cdes do modelo. Essa € uma fase importante para aumentar a confianca nesse
modelo ou para permitir selecdo de modelos alternativos.

De acordo com Tedeschi (2006), na decisdo da selecio de um modelo
baseando-se em um método, pode-se levar a dois tipos de erro: erro tipo I e erro
tipo II. O erro tipo I € quando rejeita-se um modelo apropriado e o erro tipo II é
quando nio rejeita-se um modelo inadequado. A ocorréncia do erro tipo II pode
ser tdo mal quanto ou pior do que o erro tipo L.

Na Tabela 1 apresenta-se as decisdes possiveis na selecao de um modelo.

Tabela 1 Decisdes possiveis na selecdo de um modelo

Modelo selecionado Modelo selecionado
Decisdo tomada Apropriado Inadequado
Decisao correta Decisao errada
Nao rejeita-se Probabilidade: 1-« Probabilidade:
(Coeficiente de confianga) (Erro tipo II)
Decisao errada Decisao correta
Rejeita-se Probabilidade: « Probabilidade: 1-3

(Erro tipo I) (Poder do teste)
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Ambos os tipos de erros podem ser minimizados com uma andlise estatis-

tica para detectar a adequag@o do modelo e o uso de observagdes nio viesadas.

Conceitos de acuracia e precisao

A acuricia mede a capacidade do modelo predizer os valores verdadeiros
e a precisdo mede a capacidade do modelo predizer valores semelhantes de forma
consistente. A Figura 4 ilustra a diferenca entre acuricia e precisdo usando a
analogia da préatica do alvo, com a seguinte interpretagdo: o caso 1 é sem acuricia
e sem precisdo, o caso 2 € sem acurdcia e com precisdo, o caso 3 € com acuricia e

sem precisdo e o caso 4 € com acuricia e com precisao.

Acuriacia

Precisio

Figura 4 Esquematizacdo da acuricia versus precisao

Em relaciio 2 precisio, a estimativa do coeficiente de determinagio (R?),
apresentado na se¢do 2.1.6, ¢ um bom indicador, sendo que, quanto maior o R?

maior a precisdo. Em relacdo a acuricia, as estimativas dos coeficientes linear
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(Bo) e angular (/31), ambos do modelo de regressdo linear simples, apresentados
na secdo 2.1.6, sdo bons indicadores, sendo que, quanto mais perto de O e 1, respec-
tivamente, maior a acurdcia. Segundo Tedeschi (2006), o julgamento da adequagio
do modelo tem que ser feito em comparagdes relativas da acurécia e precisao.
Para realizar a avaliagdo da adequabilidade do modelo, uma técnica con-

sagrada na Geoestatistica € a autovalidagao.

2.1.5 Autovalidaciao

O processo de autovalidacdo, também referido como leave-one-out, tem
como objetivo calcular os erros de predi¢do, possibilitando a avaliagdo da adequa-
bilidade do modelo para o semivariograma. De acordo com Ribeiro Jr. (1995),
além de avaliar a adequacdo do modelo, toda a modelagem do processo estocds-
tico estd também sendo avaliada, incluindo-se a decisdo da hipétese estacionaria,
os estimadores utilizados, o tratamento dos valores discrepantes e decisao relativa
a anisotropia.

De acordo com Davis (1987), o processo de autovalidacdo usa apenas in-

formacdes disponiveis na amostra, sendo da seguinte forma:
1. Selecione um dos modelos de semivariograma que deseja comparar;

2. Seja uma amostra de n pontos, retire um ponto e realize a sua predi¢io
pelo método de krigagem (secdo 2.1.4), usando o modelo selecionado e os

valores dos outros pontos;

3. Refaca esse procedimento para todos os pontos amostrais;
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4. Portanto, para cada i-€simo ponto, ¢ = 1,2, ..., n, havera dois valores:

Z(si) (valor observado)

7z (si) (valor predito)

Com os valores de Z(s;) e Z (s;), varios métodos de selecdo do modelo
de semivariograma foram e podem ser propostos. Segundo Gorsich e Gen-
ton (2000), a selecdo do modelo de semivariograma utilizando os métodos

usuais € frequentemente realizada de forma bastante subjetiva.

2.1.6 Métodos usuais de selecio do modelo de semivariograma

Ap6s revisar na literatura, foram encontrados os seguintes métodos de se-

lecdo:

Método A

Teo et al. (1992) e Retta et al. (1996) utilizaram como método de sele¢ao o
coeficiente linear 3y, angular 3; e a correlacgdo r, calculados em relagdo ao grafico
de Z(si) e Z(s;).

Por meio de um gréfico dos valores emparelhados de Z(s;) e Z(s;), pode-

se ajustar uma reta (modelo de regressao linear simples) entre eles

em que 5y é a estimativa do coeficiente linear e 3; € a estimativa do coeficiente

angular da reta ajustada.
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O estimador do coeficiente angular (5, é dado por

5 ilZA(S’»Z(S'L) =1 - =1
B == — 2
2 {Z(Si)r— L:l - }

O estimador do coeficiente linear 3y é dado por

D S C I P 10
By == - /=

n n

Esses coeficientes podem ser estimados utilizando a fungdo im() do soft-
ware R (R CORE TEAM, 2017).
O coeficiente de correlacdo linear de Pearson (r), utilizado para verificar a

relacéo entre os valores de Z(s;) e Z(s;), é calculado da seguinte forma:

i=1 n

O r pode ser calculado usando a fungdo cor() do software R (R CORE
TEAM, 2017).
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Segundo Dent e Blackie (1979), no ajuste da reta para comparar valores
que esperadamente deveriam ser iguais, o ideal é que a reta passe pela origem
(B = 0) e tenha uma inclinagdo com angulo de 45° (81 = 1). Assim, se VA (s;) for
idéntico a Z(s;), entdo 50 =0, 31 =ler=1.

O método de selecdo do modelo € aquele que apresentar a estimativa de 3

mais préxima de 0, a de 51 mais proxima de 1 e a de r mais préxima de 1.
Método B

Journel e Huijbregts (1978) e Alves et al. (2014) utilizaram como método
de selecdo o erro médio de predicdo (EM) e variancia do erro de predicio (VE).
O estimador do erro médio de predi¢dao (ET]\? > ¢ dado por
n A
|2(s0) = 2(s1)]

i

— .

EM:z 1

n

e o estimador da varidncia do erro de predigdo (ﬁ) ¢é dado por

n—1

Aplicando-se as condicdes de ndo tendéncia e de varidncia minima nos

erros de predi¢do, tem-se que

EM =E [Z(si) - Z(si)] =0,

VE = Var {Z(sl) - Z(si)} = minimo.

O modelo selecionado € aquele que apresentar as estimativas de EM e
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V E mais préximas de 0.
Método C

Esse método foi o mais utilizado nos trabalhos revisados. Como exem-
plo, vejam Castrignano et al. (2009), Journel e Huijbregts (1978), McBratney e
Webster (1986), Cressie (1993) e Vieira (2000).

O estimador do erro médio padronizado (E/]\E3> ¢ dado por

Z(si) = Z(s:)
Gk (s:)

)

i=1

em que % (s;) € a i-ésima variancia de krigagem apresentada na se¢do 2.1.3.

O estimador da variancia do erro de predi¢ao padronizada (VE\P) ¢ dado

por

~ 2
DR A CON 57y
| Gk (si)
VEP = ——

O método de selecdo do modelo € aquele que apresentar a estimativa do

E M P mais préxima de O e a estimativa de V' E P mais proxima de 1.

Método D

Souza Filho (2013) utilizou como método de selecdo o erro quadritico

médio (EQM).
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O estimador do erro quadritico médio (E/QT4 ) ¢ dado por

O método de selecao do modelo é aquele que resultar a menor estimativa

do EQM.
Método E

O coeficiente de determinacio R?, em relagio ao modelo de regressio

linear simples, é calculado da seguinte forma
R2 — ;2
em que r foi apresentado no método 1.

O método de selecdo do modelo € aquele que apresentar o valor mais pro-

ximo de 1.
Método F

Gutiérrez e Miguel (2011), Mc Bratney e Webster (1986) utilizaram como
método de selecdo o AIC.

O AIC é estimado por

— n 12
AIC = nln{ [Z(si) - Z(si)} } + 2p,

i=1
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em que p € o nimero de pardmetros no modelo.

O método de selecdo do modelo é aquele que apresentar a menor estimativa

de AIC.

Método G

Mohammadi e Safa (2016) utilizaram como método de selecao o erro com-
binado (EC').
O EC € definido por eles como

EC =1—|r|+ EQM + |EM]|.

O método de selecdo do modelo € aquele que apresentar a menor estima-

tiva do EC deve ser o selecionado.

Dado que na Geoestatistica diferentes métodos de sele¢do sao utilizados,
nio havendo uma recomendacio, uma pesquisa foi realizada em outras édreas e

alguns métodos de selecio foram encontrados.

Método H

A avaliacdo da adequabilidade de modelo uma questdo importante a ser
abordada € se os valores preditos pelo modelo s@o precisos e com acurécia, simul-
taneamente. Proposto por Lin (1989), o coeficiente de correlagdo de concordancia
(C'CC) ¢ utilizado como método de selecdo, avaliando simultaneamente a precisao

e acuracia.
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O CCC, é dado por

DPyisy  PPae Z-2

+
PPy PPatsy || [DPae)DPy,

e r € dado no

em que D Py, =

método A na secdo 2.1.6.

O primeiro componente, 7, € a estimativa do coeficiente de correlagdo que
mede a precisdo e o segundo componente, C, mede a acuricia, sendo o fator de

corregdo de viés que indica até que ponto a reta se desvia do 3 igual a 1.

As propriedades de g, sdo apresentadas a seguir:

. -1<p:. <15

3. po=r<DPy=DPx e X=Y;
4. pp=+1<r==4+1,DPy =DPx e X=Y.

Como método de sele¢do, compare as estimativas de p. referentes aos mo-
delos adotados e selecione o modelo que apresentar a maior estimativa.

O CCC tem sido também utilizado na avaliagdo de dispositivos de medi-
¢do tais como comparagoes de métodos quimicos e autovalidagcdo de instrumentos

ou ensaios (DHANOA ET AL., 1999).
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2.1.7 Métodos de selecao exégenos a Geoestatistica

Alguns métodos utilizados em outras dreas poderdo ser aplicados neste
trabalho. Os métodos encontrados foram: gréficos de Bland-Altman, desvio qua-

dréatico médio particionado em trés componentes e andlise grafica via postos.

Grafico de Bland-Altman

Proposto por Bland-Altman (1983), o grafico é utilizado para comparar
varios métodos, com objetivo de avaliar as suas similaridades na Medicina.

Na verificacdo da concordancia entre dois métodos (M1 e M?2), vérios
pesquisadores utilizam a seguinte técnica grafica: consideram os valores do mé-
todo M1 no eixo X e os valores do método M2 no eixo Y, estabelecem uma reta de
igualdade (considerando a mesma escala na horizontal e vertical) tendo um angulo

de 45° para ambos os eixos. Um exemplo € ilustrado na Figura 5:

15 20
1 1

M2
10
1
.
.
PN

Figura 5 Pontos formados pelos valores de M2 versus M1
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Bland e Altman (1983) cita que essa reta é essencial para obter uma ava-
liagdo visual correta da relacdo, mas quando o intervalo de variagdo das medigdes
¢ grande em comparagdo com as diferencgas entre os métodos, esse grafico pode
obscurecer informacdes tteis.

Uma maneira melhor de avaliar a concordancia entre dois métodos, con-
siderando varidveis de natureza quantitativa, foi apresentada por Bland e Altman
(1983) sendo o primeiro artigo com uma metodologia alternativa ao cdlculo do co-
eficiente de correlagcdo. De acordo com Ryan e Woodall (2005), o segundo artigo,
Bland e Altman (1986), destacava-se ocupando o 6° lugar da lista dos artigos da
drea da estatistica mais citados em todos os tempos, considerando dados analisados
até o ano de 2003.

Para examinar os dados, a metodologia proposta por Bland e Altman (1983)
recomenda, ao invés de plotar o grafico de um método M 2 em relacdo a um método
M1, plotar o gréfico de dispersdo da diferenga entre os dois métodos (M2 — M 1)
para cada sujeito (d; = M2; — M1;) no eixo Y, em relacdo a média dos dois

métodos [(M1 + M2)/2] no eixo X. Um exemplo € ilustrado na Figura 6:

10
1

M2-M1
0
.
o

(M1+M2)/2

Figura 6 Pontos formados pelos valores de M2 — M1 versus (M1 + M2)/2
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Neste grafico € possivel:

1. Testar a hipétese do viés (o quanto as diferencas se afastam do valor zero)
_ n
ser ou ndo igual a 0, por meio da média das diferengas d = <Z di> /n, em
i=1

que n € o tamanho amostral;

2. Testar a hipétese do coeficiente de correlagdo () entre as diferencas absolu-

tas IM2 — M1l e amédia (M1 + M2)/2, ser ou ndo igual a 0;

3. Examinar os limites de concordancia, d £ 1, 96.5,.
Desvio quadratico médio particionado em trés componentes

Proposto por Kobayashi e Salam (2000), utiliza o desvio quadrético mé-
dio (DQM), também chamado de erro quadratico médio (FQ) M), particionado
em trés componentes, para comparar valores medidos e simulados (M e S) na

computagdo. O DQM € a dado por
DQM = QV + DQDP + FCPDP,

em que QV € o quadrado do viés, DQDP ¢ a diferenca quadratica entre os des-

vios padrdes e FFC'PDP ¢ a falta de correlagdo ponderada pelo desvio padrio.

De acordo com Kobayashi e Salam (2000), um critério mais relevante que
testar os coeficientes do modelo de regressdo linear simples € trabalhar com o
desvio (d) entre o valor simulado (s) e o valor medido (m).

Quando a comparagdo ¢é feita para um tamanho amostral igual a n, o -

ésimo d é calculado da seguinte forma
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d; =m; —s;, para i=1,2,...n,
em que s; e m; sao os valores simulados e medidos, respectivamente, para o i-

ésimo dado.

A estatistica mais comumente utilizada em relacdo ao desvio € a raiz do

desvio quadratico médio (RDQ M), dada por

RDQM = |~ D (si—mi)2.

i=1

Elevando ao quadrado o RDQ M, tem-se o desvio quadratico médio (DQM),
dado por

n

DQM = %Z(% — i)’

=1

O DQM pode ser particionado em dois componentes

= (5 —m)? 1y s; —8) — (m; —m)]?
DQM = (s—m)>+—> [(si — ) — (m; —m)]>.

n
=QV =

=VQM

em que S e m sdo as médias dos s; e m; (¢ = 1,2, ..., n), respectivamente, e V QM

¢ o valor médio da varia¢do centralizada na média ao quadrado.

O coeficiente de correlacdo entre os valores simulados e observados é dado

por .
> (si — 8)(mi —m)

SEE

=1
DPsDPy,
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Com esse coeficiente, o V QM pode ser particionado em dois componen-
tes, ou seja
1 n
VQM = -~ > l(si = 8) = (mi —m)]?

=1
1 n
=~ 3 [(si = 8)> = 250 = 8)(m; — 1) + (m; —m)’]
n =1
B TR ) o S T LY o P
= n 4 S; S n 4 S; s)\m; m n 4 my; m
i=1 =1 i=1
= DPZ — 2rDPsDPy; + DP
= DP2 —2DPsDPy; + DP2 + 2DPsDPy; — 2rDPsDPy;
= (DPs — DPy;)* +2DPsDPy (1 1),
DQDP FCPDP

em que DQDP ¢é a diferenga quadratica entre os desvios padrdes e FCPDP € a

falta de correlacdo ponderada pelo desvio padréo.

Logo, tem-se

VQM = DQDP + FCPDP

= DQM = QV + DQDP + FCPDP.

A comparacdo dos valores simulados e observados utilizando o DQM §é

direta, com seus componentes representando diferentes aspectos do desvio.

Método de analise grafica via postos

Proposto por Lasllet et al. (1987), utilizado para avaliar a similaridade de
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varios métodos, por meio de um método de anélise grafica via postos.

O procedimento executado por Lasllet et al. (1987) foi:

1. Seleciona-se n métodos, com objetivo de avaliar suas similaridades, amos-

trando m locais;

2. Considera-se postos de 1 a n e classifica-se as estimativas de cada local de

acordo com a ordem crescente, conforme a Tabela 2:

Tabela 2 Estimativas classificadas dos métodos selecionados, com as médias € 0s
desvios padrdes dos postos calculados

Método

Local 1 2 ... n
1 3,69 341 ... 292
Posto 11 10 ... 4
2 8,42 4,00 ... 222
Posto n 5 ... 1
m 3,98 4,06 ... 7,30
Posto 3 4 ... 8

3. Calculou a média (Posto) e o desvio padrdo D Ppygto dos postos para cada

modelo,

m
[ Posto;;
Postometodo i = 5 —_—,
m

j=1

— 2
(Postoij — Postometodo i)

m
DP PostoMétodoi — g

m—1
J=1



54

4. Plotou um grafico dos pontos formados pelos desvios padrdes em relagao as

médias dos postos conforme a Figura 7:

Desvio Padrdo x Média

|
*
6 1o
. e
T M 8 4
= .
v 7 2
o g
o A e 12 e
@ 133
= ell
© 10
o o
o
=
[y
i)
D - —
D p—
I I [ I
2 4 6 8

Meédia do Rank |

Figura 7 Pontos formados pelos desvios padrdes versus médias dos postos

5. Por meio da Figura 7 realiza-se uma andlise informando as similaridades

dos métodos, ou seja, aqueles que apresentam comportamento parecidos.

O uso de ferramentas computacionais para auxiliar a aplicacdo de técnicas
estatisticas possibilita que andlises grificas e métodos numéricos que necessita-
riam de maior esfor¢o sejam realizados, como no caso de uma grande quantidade
de dados e de célculos laboriosos.

A estatistica computacional ocupa lugar de destaque na solugdo de proble-

mas que envolvem grande complexidade, por exemplo, situacdes em que a distri-
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bui¢cdo dos dados € desconhecida, na avaliacio de testes e de métodos de estima-
¢do, na simulacdo de dados de modelos que possuem componentes estocasticos e
em outras diversas circunstancias.

Uma técnica que vém desempenhando um papel cada vez mais importante

para resolver problemas em diversas dreas ¢ a simulacao.

2.2 Simulacio

Segundo Dachs (1988), a simulacao tem como objetivo imitar o funciona-
mento de um sistema real, averiguando o que aconteceria se fossem feitas altera-
¢des no seu funcionamento. Esse tipo de procedimento pode ter um custo baixo,
evitar prejuizos por ndo utilizar procedimentos inadequados e otimizar a decisdo e
o funcionamento do sistema real.

Segundo Ferreira (2013), quando é realizado a simulagdo devem ser to-
madas precaugdes contra erros, tais como: escolha inadequada das distribuicdes,
simplificacdo inadequada da realidade e erros de implementacdo. Para que a si-
mulagdo seja realizada corretamente, deve-se fazer o sistema simulado operar nas
condicdes do sistema real, verificando por meio de testes se os resultados que sdo
observados estdo coerentes com 0s que ocorrem no sistema real. Para o uso da
simulagdo ser justificdvel, a solucdo alcancada deve ser obtida mais rapidamente,

com menor custo e de facil interpretacdo em relacdo a outro método qualquer.

Simulacio de campos aleatdrios

A simulacdo de dados espaciais é importante por vdrias razdes. Dentre

elas, pode-se destacar que o valor de um método estatistico pode ser estabelecido

de modo convincente apenas com o método exibindo comportamento satisfatorio.
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De acordo com Cressie (1993), validar métodos sobre dados dos quais se
conhecem os verdadeiros pardmetros pode ser uma parte essencial para reconhecer
a sua importancia. Um requisito para realizar simulag¢do € o de que todos os para-
metros do processo sejam especificados sendo que a fonte de valores aleatdrios €,

usualmente, um gerador de nimeros pseudoaleatdrios.

Simulacio de campos aleatérios gaussianos

O campo aleatério Gaussiano ocupa uma posicao central na teoria da ana-
lise de dados espaciais, seguindo a mesma linha de que a distribui¢do Gaussiana
¢ a principal nas abordagens cléssicas de inferéncia estatistica. As propriedades
estatisticas de estimadores derivados da forma Gaussiana sdo faceis de analisar e
as estatisticas de teste geralmente t€m conhecida uma distribuicao simples. Assim,
a criacdo de realizac¢des desse tipo de campo € importante.

O software R (R CORE TEAM, 2017) é apropriado para realizar as simula-
¢des computacionalmente intensivas, pois é muito facil e eficiente obter as imple-
mentagdes de fungdes. Esse software € um dos mais acessiveis de andlise estatis-
tica do mundo, por ser livre (gratuito e com cddigo fonte aberto), além de ser mul-
tiplataforma (VENABLES; RIPLEY, 2002). O download desse software pode ser
realizado gratuitamente a partir do enderecohttp://www.cran.r—project.
org/ sendo possivel também obter o manual e orientacdes de auto-ajuda.

A geracdo de ntimeros aleatérios que seguem uma distribuicdo normal
multivariada com a inclusdo da dependéncia espacial que o pesquisador desejar
pode ser realizada utilizando a func¢ao grf() (Gaussian Random Fields) do pacote
geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2001) do software R (R CORE TEAM, 2017). As

andlises geoestatisticas podem ser realizadas também utilizando o pacote geoR.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Material
Por meio do software R (R CORE TEAM, 2017), o presente trabalho pro-
poe métodos de selecdo, aplica os métodos usuais e propostos em dados simulados,
e realiza simulacdes com objetivo de recomendar um método de selecdo.
3.1.1 Dados reais com estrutura de dependéncia espacial
Os dados reais sdo referentes ao teor de zinco (mg/ dm?) no solo, gentil-

mente cedidos por Bruno Manoel Rezende de Melo do IFSULDEMINAS, Campus

Inconfidentes-MG. A distribuic@o espacial dos pontos é dada na Figura 8:

o
g ° .
E B o 0 ©
~ o ° °e °
° 4 °
g o °©
=) % o % 0©
& <1 °
a3 4
2 ° o
°
T o o
° °
o
©
¢ |
-
n T T T
™ 256840 256880 256920

Latitude

Figura 8 Malha dos dados reais de teor de zinco (mg/ dm?) no solo

Os dados foram amostrados na regido de Inconfidentes-MG em uma la-
voura de café da cultivar Rubi, implantada no espagamento 2,2m x 1,3m, em

dezembro de 2011. As coletas de solos ocorreram hd uma profundidade de 20cm e
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foram enviadas ao Laboratério de Andlise de Solos do IFSULDEMINAS, Campus
Inconfidentes-MG. Observa-se na Figura 8 que foram amostrados 52 pontos, iden-
tificados espacialmente por meio da latitude e longitude. A diferenga dos niveis
do teor de zinco nessa drea sao visualizadas por meio dos diferentes tamanhos e

cores dos circulos, sendo que quanto maior, maior o nivel.

3.1.2 Dados simulados com estrutura de dependéncia espacial

Para realizar o estudo dos métodos de selecdo, os dados analisados neste
trabalho foram gerados por meio da funcdo grf{) do pacote geoR (RIBEIRO JR.;
DIGGLE, 2001), seguindo uma distribui¢do normal multivariada com a inclusio
de quatro tipos de dependéncia espacial: esférica, exponencial, gaussiana e wave.
Os valores paramétricos utilizados na inclusdo da dependéncia espacial esférica,
exponencial e gaussiana foram Cy=0, C1=10, a=30 e C=10, e da dependéncia
espacial wave foram C=0, C'1=10, a=5 e C'=10. Para uma maior compreensio,

na Figura 9 tem-se o modelo esférico com os valores paramétricos adotados.

Semivariancia

0 20 40 60 80 100

Distancia (h)

Figura 9 Modelo esférico considerando Cy=0, C1=10, a=30e C=10
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A inclusdo das dependéncias espaciais podem ser apresentadas algebrica-

mente, da seguinte forma:

Z(s) = [2(51), Z(s2), -, Z(s)] ~ Na (i)

em que Z(s) é o vetor contendo n varidveis Z(s;), il € o vetor de médias e »_ a

matriz de covaridncias, ambos dados por:

i = [p1, p2, - -, p1n) = [10,10,...,10],

e
[ Var(Z(s))] =10 C[Z(s1), Z(s2)] ... ClZ(s1),Z(50)] |
S C[Z(SQ)',Z(sl)] Var[Z(s.g)]:lO . ClZ(sy), Z(sn)]
| ClZ(sn), Z(s1)]  ClZ(sn), Z(s2)] Var[Z(sn)] =10 |
em que:

= Var[Z(s)] — Modelo(si — ;)

=10 — ’YModelo(Si - Sj)?

1. Considerando modelo esférico

Vestérico (i — 5) =Co + C4

3 Si—Sj 1 Si—Sj 3
2 a 2 a ’
0§|Si_5j|§a7

VEstérico (Si — S5) =Co + C1,|s; — sj| > a.
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Tomando Cy = 0, C; = 10 e a = 30, tem-se que:

3
S — §s Si — §i
’YEsférico(Si—Sj)z - 5 1 —5( 130 ]> ,Og]si—SjISSO,

VEsférico(Si — Sj) =10, |s; — Sj’ > 30.

2. Considerando modelo exponencial

Si—Sj

'YExponencial(Si - 5]’) =Co+C1|1-e a ,0< |5i - 5j| < 0.

Tomando Cy = 0, C; = 10 e a = 30, tem-se que:

Si—Sj

'YExponencial(Si - Sj) =10[1-e 30 ,0 < ‘Si - Sj’ < 0.
3. Considerando modelo gaussiano
<sZ sj>2
’YGaussiano(Si_Sj) =Co+Cp|1-e a ,0< |5i_5j| < 0.
Tomando Cy = 0, C; = 10 e a = 30, tem-se que:

Si—Sj

2
'YGaussiano(Si - Sj) =10|1—e ( 30 > ,0< |5i — 5j| < 0.
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4. Considerando modelo wave

S — S
7Wave(3i_sj):00+cls SASCH( - a J),OS‘si—Sj < 0.
J

i
Tomando Cy = 0, C; = 10 e a = 5, tem-se que:

50 S; — 85
7Wave(5i_3j): sen( ! ]> ,0< ‘SZ‘—SJ' < 00.
Si — S5 5

Nas simulagdes foram utilizadas malhas quadradas regulares de 100 pon-
tos, com espagamento entre os pontos de 10 unidades, tanto no sentido do eixo x
quanto do y.

Na Figura 10, apresenta-se um conjunto de dados simulados considerando

o modelo esférico para a dependéncia espacial.

100
|

Coordenada Y
60 80
L
L]
e o o o o
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|
°
°
°
°
°
°
°
°
°
°

T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Coordenada X

Figura 10 Malha de um exemplo de dados simulados com dependéncia espacial
esférica
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3.2 Métodos

3.2.1 Meétodos utilizados na analise geoestatistica dos dados de teor de zinco

Nos dados de teor de zinco foi modelada a tendéncia de grau 2. Para cons-
tru¢ao do semivariograma foi utilizado o estimador classico de Matheron (1962).
Na obtencdo do semivariograma, foi estabelecida a distdncia maxima de 60% por
meio do comando max . dist da fungdo variog() do pacote geoR (RIBEIRO JR.;
DIGGLE, 2001) e foi especificado o nimero de pares minimos de uma determi-
nada distancia igual a 5 utilizando o comando pairs.min também dessa fungao.
Em relacdo aos modelos ajustados ao semivariograma, foram escolhidos: Wave,

Exponencial, Gaussiano e Esférico.

3.2.2 Meétodos utilizados na analise geoestatistica dos dados simulados

Para construir os semivariogramas referentes as dependéncias espaciais
inclusas, as semivariancias foram estimadas por meio do estimador cldssico de
Matheron (1962).

Com objetivo de estudar a interferéncia da variabilidade entre as semivari-
ancias nas maiores distancias dos semivariogramas na sele¢cdo do modelo que mais
bem se ajusta, foram consideradas variabilidade alta, média e baixa. Para encon-
trar as especificacdes da distancia maxima que resultem os tipos de variabilidades
desejadas, foram construidos os semivariogramas em relacdo as especificacdes de
100%, 95%, 90%, 80%, 75% e 70% da distancia maxima.

Na Figura 11 tem-se os semivariogramas em relacdo a essas especificagdes,

considerando dados simulados com dependéncia espacial esférica.
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Figura 11 Semivariogramas referentes aos dados simulados com dependéncia es-
pacial esférica, com 100%, 95%, 90%, 80%, 75% e 70% da distancia

maxima

Por meio desses semivariogramas torna-se possivel especificar as trés dis-
tancias maximas que atendem as variabilidades desejadas. De acordo com a Figura
11, as especificagdes de 100%, 80% e 70% possibilitam realizar o estudo da varia-
bilidade alta, média e baixa nas maiores distancias do semivariograma, respectiva-
mente. Essas especificacdes foram adotadas para os quatro tipos de dependéncias
espaciais inclusas no presente trabalho.

Com os quatro modelos de semivariograma escolhidos, com os quatro ti-
pos de dependéncia espacial inclusa na simulacdo e com as trés especificagdes da
distdncia maxima do semivariograma, possibilita-se o estudo de diferentes cend-

rios para verificar o comportamento dos métodos usuais e propostos de selecio.
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Para realizar o ajuste dos modelos aos semivariogramas referentes a cada
tipo de dependéncia espacial inclusa, foi utilizado o método de minimo quadrados
ordindrios.

Para aplicar os métodos usuais e propostos, para cada ¢-ésima coordenada
do valor observado Z(s;), foi encontrado seu -ésimo valor predito Z(s;) por meio
da autovalidacdo. As predicdes dos ¢-€simo valores Z (s;) realizadas na autovalida-
cdo foram utilizando a krigagem ordindria com informag¢des do modelo ajustado.

Ap6s realizar a autovalidacdo, para cada coordenada do i-ésimo valor ob-
servado Z(s;) tem-se o i-ésimo valor predito Z(s;). Esses valores podem ser
apresentados graficamente por pontos, sendo que cada ¢-ésimo ponto p; é dado
por:

pi= (2050, 2(s)) .

Nesses pontos podem-se ajustar infinitas retas, dentre elas:

( Z(si) = Bo + B1Z(s;) + €(Reta ajustada)

—_~

Z(s;) = Bo+ B Z(si) +eid Z(si) = Bo+ BiZ(ss) + e/ (Reta paramétrica)

—~N = R
Z(si) = 04 1Z(s;) + €' (Reta ideal).

em que g, e £/ 530 0s i-ésimo erros.

A seguir, foram propostos métodos para selecio do modelo que mais bem

se ajusta ao semivariograma.
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3.2.3 Proposicao de métodos de selecio do modelo de semivariograma

Perante a auséncia de um método recomendado para proceder a selecdo
de um modelo de semivariograma, foram propostos 7 métodos utilizando diferen-
tes técnicas e unindo aos métodos usuais, foram aplicados em dados simulados
perante diferentes cendrios, com objetivo de identificar os que irdo apresentar me-

lhores resultados.

Proposicio do método 1

O método 1 consiste em utilizar uma ferramenta eficiente na avalia¢do da
variabilidade nos Gréficos de Controle Estatistico de Processo, apresentada por
Montgomery (2009), acrescentando um intervalo de confianca em relagdo a Z(s).

Mitchell e Sheenhy (1997) propuseram um método de avaliagdo baseado
na andlise de desvios tracados em func@o dos valores observados e verificado a
porcentagem de pontos dentro de um intervalo (envelope), o que € utilizado como
critério de adequag@o do modelo. A faixa aceitdvel é baseada na finalidade do mo-
delo, geralmente sdo especificados os limites do intervalo com 95% de confianca.

O uso de intervalos com limites especificados por 1, 960 garante uma con-
fianga de 95% considerando a distribuicio Normal. Dado que o campo aleatério
simulado € Normal, cada varidvel segue uma distribuicio Normal. Logo, o inter-
valo com 95% de confianca para Z(s;), também chamado de intervalo com 95%

de confianga para medida individual, é dado por

IC (Z(s1))gsey : 2(si) + 1,966,

em que ¢ € o estimador da medida de variabilidade adotada.
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A medida de variabilidade adotada foi a amplitude mével (AM).

Sendo assim,

I1C(Z(84))o5% = 2(s;) £ 1,966

P 2(si) £1, %W
El |2(s5+1) — 2(s5)]

: 2(8; =1
#(0) £ 1,96

em que AM win € a menor amplitude mével média em relacdo aos modelos ado-
tados, d(2) = 1,128 ¢ o fator de corregdo de viés e z(s;) é o valor observado

referente a classificag@o do valor predito ordenado de forma crescente.

A Figura 12 apresenta um exemplo desse intervalo de confianca.

Modelo adotado

Valores Preditos

Amostra (n)

Figura 12 Exemplo de intervalo de confianga para Z(s;)
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em que
e = Z(s;) € oi-ésimo valor predito;

LC; = 2(s;) éaLinha Central;

n—1

_Zl |2(sj41) = 2(s5)]
LI; = 2(s;) — 1,967= ¢ 0 Limite Inferior;
i = 2(si) — 1, CEEAC) ¢ o Limite Inferior;
n—1
Zl |2(s541) — 2(s5)]
LS; = 2(s;) + 1,96 7= ¢ 0 Limite Superior.
i = 2(si) + 1, = 1)d(2) ¢ o Limite Superior

O préxima passo € calcular a proporcdo de pontos referentes aos Z (si)’s

dentro dos intervalos com 95% de confianca (IC(Z(s;)), sendo dada por

Y 1(Z(si) € IC(Z(s1)))
=1

ﬁModelo =— )
mn

em que Pmodelo € @ propor¢do estimada do modelo, I(Z(s;) € IC(Z(s;))) é a
fungdo indicadora que retorna 1 se Z(s;) pertence ao IC/(Z(s;)) ou retorna 0 se

nao pertencer.

O modelo selecionado € aquele que resultar a maior propor¢do, com 95%

de confianca.

Proposicao do método 2

O método consiste em acrescentar um intervalo de confianca para o erro

N

de predi¢do Z(s) — Z(s). A medida de variabilidade adotada foi a varilncia de

krigagem.
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Sendo assim,
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IC(Z(SZ') — Z(Si))gg,% : Z(Sl) — ,?A:(SZ> + 1, 96&k(8i>.

Mas, observe na Figura 13 que as variancias de krigagem variam de um

paracdo inadequada.
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modelo para outro, gerando intervalos com amplitudes diferentes, tornando a com-

Modelo Esférico
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Variancias de krigagem em relacdo aos valores preditos dos modelos

Uma solucdo para isso € impor um critério tal que todos intervalos tenham

amplitudes iguais para todos pontos.
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O critério imposto é selecionar a menor varidncia de krigagem entre os

modelos para cada i-ésimo s;, isto é

GEM(s;) = {min [5‘%Modeloj($1)] ,min [5']%M0deloj(52)] y ..., Mmin [a']%Modeloj(Sn)} } s
emque j =1,...,m, sendo m o nimero de modelos adotados.

Para uma maior compreensao do procedimento, observe a Tabela 3:

Tabela 3 Processo de selecdo das ¢-ésima varidncias de krigagem entre os modelos

i 6I%Modelol(5i) 6I%Mode102(si) &I%Modelo.‘a(si) &I%Modelo4<3i>

1 6,2235 5,1337 5,6989 6,0006
2 6,2369 5,2264 5,1322 6,0012
n 53,2626 5.1379 5,6506 5,0004

Na Tabela 4 sdo apresentadas as i-ésima 6]2\/[ (pi) selecionadas:

Tabela 4 Varidncias de krigagem selecionadas

i 6i(si)
15,1337

5,1322
n 5,0004

Com essas varidncias, tem-se o seguinte intervalo de confianga para o erro

predi¢cdo

IC(Z(si) — Z(8i))1—a; : 2(si) — 2(s;) £1,960, M (s;),i =1,...,n.
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Justificativa: a imposi¢do do minimo tem como objetivo dificultar que o
modelo tenha um bom desempenho e aquele que tiver, mostra que realmente é um

bom modelo.

Na Figura 14 apresenta-se um exemplo desse intervalo de confianga.

Modelo adotado

Valores Observados
0
o

-10
|

0 2 4 6 8 10

Valores Preditos

Figura 14 Exemplo de intervalo de confianca para Z(s;) — Z(s;)

O préxima passo € calcular a proporcdo de vezes que o valor O esteve

A~

contido dentro do intervalo de confianca (IC(Z(s;) — Z(s;))). Essa proporgdo é

dada por

ST 10 € 10(Z(si) — Z(s1)))
PModelo = = n ’

em que Priodelo € a proporgdo estimada do modelo, 1(0 € IC(Z(s;) — Z(s;))) é a
funcdo indicadora que retorna 1 se 0 pertence ao IC(Z(s;) — Z(s;)) ou retorna 0

se ndo pertencer.

O modelo selecionado € aquele que resultar a maior propor¢ao.
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Proposicao do método 3

Ao ajustar um modelo ao semivariograma, suponha que o ajuste seja per-
feito. Com isso, ao ajustar uma reta aos p;’s ocorre também um ajuste perfeito e a
reta serd a ideal.

Na Figura 15 ilustra-se esse caso:
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Valores Preditos

Figura 15 Ajuste perfeito da reta aos pontos p;’s,i=1, 2,...,n

Nos estudos dos fendmenos, o ajuste perfeito do modelo, z(s;) = [y +
B12(s;) com By = Oe ;1 = 1, ao semivariograma raramente acontece, pois 0s
p;’s apresentardo uma variabilidade em relagdo aos respectivos pontos pm; =
(Z (1), 2 (si)>, pertencentes a reta ideal. Neste caso, a reta ajustada apresenta

estimativas de 3y e ;1 diferentes de 0 ou 1, respectivamente.
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Na Figura 16 ilustram-se p;’s com a reta ajustada e a reta ideal acrescen-

tada:
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e ®
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Figura 16 Reta ajustada aos p;’s e a reta ideal acrescentada

Observando a Figura 16, realizar apenas a comparacdo entre essas retas,
estaria avaliando apenas a acurdcia. Portanto, apés realizar a comparagdo deve-se

avaliar a precisdo por meio da variabilidade dos p;’s em relagdo aos pm;’s.

Na Figura 17 ilustra-se os ¢-ésimo p;’s e pm;’s, v = 1,2, 3, 4.
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Figura 17 Especificacdo dos i-ésimo p;’s e pm;’s,i=1,2, 3,4

O método 3 tem como objetivo melhorar o método A apresentado na se¢io

2.1.6, sendo realizado em dois passos:

Passo 1

Consiste em realizar dois testes de hipdteses, um para verificar se Sy = 0

e outro para 31 = 1, com objetivo de verificar se a reta ajustada € igual a reta ideal.

As estatisticas de teste sdo:



74

B
lepy = > )
no 2
> Z(si)
=1
n ——12 n
> [26s0) - Z(s)]
=1 l +
n—2 n n 2
3> [26s0)] bl
sl —
=1 ’ n
e A~
p1—1
tcﬂl - n ——12
> [26s0) - Z(s)]
=1
N 2
o | B )]
(n-2)3 3 |2(s0)] - ==
\ i=1 n
A estatistica de cada um desses testes seguem uma distribui¢ao t com n — 2
graus de liberdade.

Ap6s realizar os dois testes para os modelos adotados, ocorrerd um dos

casos abaixo:

1. Setodos modelos rejeitaram Hy, nenhum deles é recomendado e nao realiza-

se 0 passo 2;

2. Se apenas um dos modelos ndo rejeitar Hy tanto para 5y quanto /31, é reco-

mendado utiliz4-lo e ndo realiza-se o passo 2;

3. Se mais de um dos modelos ndo rejeitar Hy tanto para gy quanto (31, € pre-

ciso realizar o passo 2 para selecionar o melhor desses modelos.
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Passo 2

Para selecionar o melhor modelo dentre os referentes ao teste que nao re-
jeitaram Hy, o passo 2 consiste em analisar a variabilidade entre os seus ¢-ésimo

p; € pmy, utilizando a ¢-ésima distancia (D;) definida como:
D;(pis pmi) = | Z(si) — Z(s3)]-

Observe que o ideal seria todas distancias iguais a 0, informando que o

ajuste do modelo ao semivariograma foi perfeito.

O passo 2 tem o seguinte procedimento:
1. Para cada modelo, acrescente a reta ideal ao grafico dos ¢-ésimo p;’s;

2. Para analisar a variabilidade entre a reta ideal e os p;’s, calcule a distancia

média referente ao modelo adotado, da seguinte forma:

|Z(s:) — Z(s4)]

Dwiodelo = n ;

I

3. Como método de selecdo, compare as estimativas das distancias médias re-
ferentes aos modelos adotados e escolha a menor. O modelo da qual ela foi

gerada é o selecionado.

Proposicio do método 4

Dent e Blackie (1979) sugerem uma hip6tese nula mais relevante na qual

sdo testados se o coeficiente linear e angular simultaneamente ndo sdo diferentes
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de O e 1, respectivamente.

Portanto, o método 4 consiste em aplicar o teste F recomendado por Dent
e Blackie (1979), ao invés de utilizar o teste t conforme o método 3. Esse mé-
todo também tem como objetivo melhorar o método A apresentado na se¢do 2.1.6,

sendo realizado em dois passos:
Passo 1

Consiste em realizar um teste de hipéteses, para verificar se By = 0 e
B1 = 1 simultaneamente, com objetivo de verificar se a reta ajustada € igual a reta
ideal.

A estatistica de teste recomendada por Dent e Blackie (1979) é dada por

ni + 20031 — 1) 3 Z(ss) + (B — 1)2 0 Z(s:)?

i=1 i=
F. = )

—_

A estatistica de cada um desses testes seguem uma distribuicdo F com 2 e

n — 2 graus de liberdade.

Ap6s realizar esse teste para os modelos adotados, ocorrerd um dos casos

abaixo:

1. Setodos modelos rejeitaram Hy, nenhum deles é recomendado e nao realiza-

se 0 passo 2, que € o mesmo do método 3 proposto;

2. Se apenas um dos modelos nio rejeitar Hy, é recomendado utiliz-lo e ndo

realiza-se o passo 2;
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3. Se mais de um dos modelos ndo rejeitar Hy, € preciso realizar o passo 2 para

selecionar o melhor desses modelos.

Proposicao do método 5

O método 5 consiste em aplicar a metodologia proposta por Bland e Alt-
man (1983), comparando os valores observados e preditos pela autovalidagao.

Esse método tem o seguinte procedimento:

1. Realize o teste para correlacdo e selecione os modelos que ndo rejeitarem

Hy;

2. Considerando os modelos selecionados, examine o viés realizando o teste
t para amostras emparelhadas e selecione os modelos que nao rejeitarem a

hipétese nula;

NE

i=1
(n—-1) ~
calcule 0 1,965, e selecione o modelo que resultar a menor estimativa.

3. Considerando os novos modelos selecionados ¢ S; =

Proposicio do método 6

O método 6 consiste em aplicar o desvio quadratico médio (DQ M), ava-
liando os seus componentes QV, DQDP e FCPD P, como método de selecio,
conforme recomendado por Kobayashi e Salam (2000), sendo mais informativo do

que o método D.
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O DQM ¢ dado por

_ =\ 2
DQM = (Z = Z) +(DP; — DP;)? +2DP;DP,(1 - 1).

———
QV DQDP FCPDP

Como método de selecdo, compare as estimativas dos componentes do
DQM referentes aos modelos adotados, dando énfase a variabilidade entre as es-
timativas de cada componente, e selecione o modelo que apresentar as menores.

Ap6s aplicar os métodos usuais e propostos do 1 ao 6, é possivel veri-
ficar quais estdo selecionando corretamente o modelo em relagdo a dependéncia
espacial inclusa nos dados.

Escolher os métodos que apresentarem um bom comportamento na veri-
ficacdo e propor um novo método realizando a jungdo desses métodos escolhidos

em apenas um, espera-se que seja um método mais eficiente.

Proposicio do método 7

O método 7 consiste em aprimorar a ideia de Lasllet et al. (1987), reali-
zando a jun¢do de varios métodos em apenas um. Para que este método apresente
um melhor comportamento, os métodos juntados serdo escolhidos apds a verifica-
¢do do comportamento dos métodos usuais e propostos do 1 ao 6. Portanto, serd
proposta sua ideia e nos resultados serdo apresentados os métodos escolhidos para
a juncdo.

O procedimento deste método € da seguinte forma:

1. Selecione n métodos de selecio;

2. Ao invés de utilizar os postos conforme Lasllet et al. (1987), serd utilizado

a seguinte forma de ranqueamento:
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EStMMj — ESthi
EStMMj ’

Ranqueamentoygqo j

em que EstM M; € a estimativa do melhor modelo em relagdo ao método j
e EstMj; € a estimativa do i-€simo modelo em relagdo ao método j, sendo

1=Exponencial, Esférico, Gaussiano ¢ Wave.

Destaca-se que essa forma de ranqueamento considera a variabilidade exis-

tente entre as estimativas, tornando o método mais eficiente.

3. Classifique as estimativas conforme o ranqueamento proposto de acordo
com a ordem que o método informa do melhor para o pior e calcule as
médias (Rank) e os desvios padrdo (D Prank) dos ranks em relacdo a cada
modelo.

Um exemplo é dado na Tabela 5:

Tabela 5 Estimativas classificadas dos n métodos selecionados, com as médias e
os desvios padrdes dos ranks calculados

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
1 4,614 3,760 4,015 4,146
Rank 0,227 0,000 0,068 0,103
2 5472 5,600 4,013 5,122
Rank 0,364 0,395 0,000 0,276
n=3 5,098 4,060 4,004 7,030
Rank 0,273 0,014 0,000 0,756
Rank; 0,288 0,136 0,023 0,378

D Prang; 0,070 0,224 0,039 0,338
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4. Plote um gréfico sendo um diagrama de dispersdo dos pontos formados pe-
los desvios padrdes versus as médias dos ranks. Ao invés de analisar a
similaridade, conforme Lasllet et al. (1987), acrescente ao grafico o ponto
minimo (Rank = 0,DP = 0) e calcule a distancia dele em relacdo a cada
ponto formado pelos desvio padrao em relacdo as médias dos ranks. Veja a

Figura 18:

Desvio Padrdo x Média

05

@3 04
|

Desvio Padrao do Rank |
0.2

01

0.0

0.0 01 02 0.3 04 0.5

Média do Rank |

Figura 18 Pontos formados pelos desvios padrdes em relagdao as médias dos pos-
tos, com as distancias desses pontos em relagdo ao ponto (0,0)

5. Com as distancias calculadas, selecione o modelo que resultar a menor dis-

tancia, por exemplo, na Figura 18 seria selecionado o modelo 3.
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Utilizando o software R (R CORE TEAM, 2017) e a funcdo geoR() (RI-
BEIRO JR.; DIGGLE, 2001) desse pacote, foram programadas as funcdes que
permitem realizar os métodos de sele¢do usuais e propostos neste trabalho. Os

nomes das fungdes referentes aos métodos sao apresentados na Tabela 6:

Tabela 6 Nomes das fungdes dos métodos usuais e propostos de selecio

Meétodo de Selecao  Fungdo

A MA (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
MB (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
MC (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav, vkexp, vkesf, vkgau, vkwav)
MD (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
ME (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
MF (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
MG (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
MH (vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)
M1 ( )
M2 (
M3 (
M4 (
M5 (
M6 (
M7 (

vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav
vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav, vkexp, vkesf, vkgau, vkwav)
vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav)

vo, vpexp, vpesf, vpbgau, vpwav
vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav
vo, vpexp, vpesf, vpbgau, vpwav
vo, vpexp, vpesf, vpgau, vpwav

NouvuhrLUO~,TITQTMOTIO®

)
)
)
)

em que
e vo é o vetor dos valores observados;
e vpexp € o vetor dos valores preditos em relagdo ao modelo exponencial;
e vpesf é o vetor dos valores preditos em relagdo ao modelo esférico;
e vpgau € o vetor dos valores preditos em relagdo ao modelo gaussiano;

e vpwav € o vetor dos valores preditos em relagdo ao modelo wave.

Com as fung¢des programadas, facilitam-se as aplicacdes dos métodos usu-

ais e propostos.
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3.2.4 [Estratégia utilizada para recomendacao de um ou mais métodos de

selecao

A realizacdo de milhares de simulacdes com dependéncia espacial utili-
zando a fung¢do grf{) do pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2001) apresenta
uma limitacdo. Essa limitacdo consiste que, em algumas das milhares de simula-
coes, 0s semivariogramas estimados apresentardo comportamentos bem diferentes
em relacdo ao desejado semivariograma paramétrico.

Na Figura 19, tem-se nove semivariogramas referentes a nove simulacdes

de dados com dependéncia espacial esférica.

5 H
] &

T R e e R —— T
0 0m 0 @ W w 0 ® w0 & w W m om0 @ ® W w
Dstinca ) P— Disnca )
R e A — T
o 0m 0 @ ® W 0 ®m w0 ® w W o ® ® o m W @
Distinea ) oistanea ) -

L — L T T | — T
0 20 4 e 8 10 120 o 2 4w @ @ 10 12 0 2 4 e 8 10 120

Distancia (n) Distanca (n) Distanca (n)

Figura 19 Semivariogramas referentes a dados simulados com dependéncia espa-
cial esférica de acordo com a secdo 3.1.2
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Na Figura 19 observa-se que os semivariogramas estimados, referentes aos
dados simulados, oscilam muito em relacdo ao semivariograma paramétrico.

Para uma maior ilustragdo dessa oscilagdo, na Figura 20 tém-se, em cada
um dos 12 graficos, 1000 semivariogramas referentes a 1000 simulac¢des de dados
com dependéncia espacial exponencial, esférica, gaussiana e wave, de acordo com

a secdo 3.1.2, considerando as trés especificacoes da distincia maxima.

‘Semivariograma Exponencal Semivariograma Exponencial Semivariograma Exponencial
o 4 I ' Lot
84 L § =4 B H 8 .
D 5 it [
BT : . P
i i : Lot H R
| “H | || | ||||
o m o 0 @ 1w 1w o m o o 0w o w o o  w®
Distancia (h) Distancia (h) Distancia (h)
Semivariograma Esférico Semivariograma Esférico Semivariograma Esférico
'
H I H [P EN .
o m @ o m o o w  w o 0w @ o ow
it oisancia () —
Semivariograma Gaussiano Semivariograma Gaussiano Semivariograma Gaussiano
B 81 B .
. i .t
.3 o 4 LoE
..t L] = . .
e .o . Fn . R I
: N Lt i C ]
7 54 il R
H TR Lo
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o w0 o ® o e W o w @ @ ow
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Distnca () Distanca () Distancia ()

Figura 20 Semivariogramas estimados referentes a 1000 simula¢des de dados com
dependéncia espacial exponencial, esférico, gaussiano e wave, conside-
rando 100%, 80% e 70% da distancia maxima
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Com objetivo de tornar-se a fungdo grf{) um gerador de nimeros aleatérios
eficiente diante da imposi¢@o de dependéncia espacial e mais préximo do que real-
mente acontece na natureza dos fendmenos, foi condicionado na simulacio gerar
nimeros aleatérios que estimam semivariograma com coefiente de determinacgio
R? acima de 0,7 em relagdo ao semivariograma paramétrico desejado.

Para ilustrar a eficiéncia da fungdo grf{) condicionada, vejam a Figura 21:

100% 80% 70%
Semivarograma Exponencial ‘Semvariograma Exponencia ‘Semivariograma Exponencial
s e e
£s K]
£
5= &

1 .,lnlll'”l l.|||II|“|. *1 ..,|||Illl||

o 2 w0 @ 8 w0 120 ° I T ) o Ed “© © %

Disania () Distanca () Oistancia (1)
Semivariograma Esférico Semivariograma Esférico Semivariograma Esférico

‘Semivariancia

o m w0 @ s w0 0 2 @ @ w0 o 2 w© & o

Distincia () Distincia () Distanca (1)
Semivariograma Gaussiano Semivariograma Gaussiano Semivariograma Gaussiano

‘Semivaiancia

o o o & & w0 12 o

o m w0 @ s w0 o

Figura 21 Semivariogramas estimados referentes a 1000 simulacdes de dados com
dependéncia espacial exponencial, esférico, gaussiano e wave, condici-
onados ao R? acima de 0,7 em relagdo ao semivariograma paramétrico
desejado, considerando 100%, 80% e 70% da distancia maxima
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O valor do R? acima de 0,7 permite que exista uma variabilidade entre
os semivariogramas estimados em relacdo aos dados simulados, mas que ndo seja
uma variabilidade tdo grande, diferente das situagdes tipicas ocorridas na natureza
dos fendmenos. O valor do R? acima de 0,7 foi convencionado neste trabalho,
mas o pesquisador pode alterd-lo segundo a sua conveniéncia. Destaca-se que o
condicionamento do R? nio é uma declaracio de que a funcio grf{) tenha defeitos
intrinsecos e sim de que existe uma dificuldade notdria em simula¢des de dados
com dependéncia espacial.

Mesmo automatizando o ajuste do modelo e tornando eficiente a imposi¢do
da dependéncia espacial nos dados em milhares de simulag¢des, um outro problema,
frequentemente, ocorre.

Quando o semivariograma estimado é muito eficiente em relagcdo a impo-
sicdo, o comportamento das semivaridncias € muito préximo do modelo ajustado.
Veja, por exemplo, a Figura 22 (a). O ajuste muito bom do modelo ao semivario-
grama ocasiona um erro no processo de autovalidacdo, conforme pode ser visto na
Figura 22 (b).

O erro descrito na Figura 22 (b) significa que a matriz € singular, ndo
admitindo uma matriz inversa. Uma matriz é singular somente se seu determinante
€ nulo. Por exemplo: se uma matriz quadrada tiver pelo menos uma linha ou coluna
nula, terd determinante nulo. No processo de predi¢do da autovalidacdo, a matriz
tem que admitir inversa.

Com objetivo de ndo permitir que este tipo de erro interrompa o processo
em milhares de simulacdes, foi utilizada a fungao try() que executa uma expressao

que possa falhar.
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> pepitad<-va4[[1]]$nugget 2
= var.olsd<-variofit(semivarMm, cov.model = "wave",ini=c(si11p4,alcanced),

+ nugget=pepitad)

variofit: covariance model used is wave

variofit: weights used: npairs

variofit: minimisation function used: optim

= plot(semivarMm, xlab="Distdncia (h)", ylab="semivaridncia",col="blue’,pch=16)
> lines(var.ols4,Twd=1,Tty=1)

> XV.vad<-xvalid(dados,model=var.ols4)

xvalid: number of data locations = 100
xvalid: number of validation locations = 100
xvalid: performing cross-validation at location ... 1,

Error in solve.default(vcov, trend.d) :
system is computationally singular: reciprocal condition number = 9.30755e-19
=

(b)

Figura 22 (a) Semivariograma referente a dados simulados com dependéncia es-
pacial wave com valores paramétricos Cp=0, C1=10, a=5 e C=10, ¢ (b)
o erro ocasionado no processo de autovalidacdo

Com o uso crescente de métodos de otimizacdo em estudos geoestatisticos,
segundo Mohammadi e Safa (2016), nos tltimos anos muito esfor¢o tem sido feito
com relacdo a montagem automatica eficiente do ajuste do modelo ao semivario-
grama.

Para a recomendacio de um ou mais métodos de selecdo, a estratégia utili-
zada no presente trabalho foi realizar a aplicagdo dos métodos em varios cendrios,

conforme a Tabela 7.
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Tabela 7 Cendrios adotados na verificacdo do comportamento dos métodos

Semivariograma Distincia Meétodos de Selecdo
Simulado Miéxima Aplicados
100% Usuais (A, B,C,D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
Semivariograma 80% Usuais (A, B,C,D, E, F, G, H)
Esférico Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
70% Usuais (A, B, C,D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
100% Usuais (A, B, C, D, E, F G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
Semivariograma 80% Usuais (A, B, C, D, E, F, G, H)
Exponencial Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
70% Usuais (A, B,C,D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
100% Usuais (A, B, C, D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
Semivariograma 80% Usuais (A, B,C,D, E, F, G, H)
Gaussiano Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
70% Usuais (A, B, C, D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
100% Usuais (A, B,C,D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
Semivariograma 80% Usuais (A, B, C, D, E, F, G, H)
Wave Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)
70% Usuais (A, B, C, D, E, F, G, H)
Propostos (1, 2, 3,4,5,6,7)

Foram realizadas 3000 simulagdes de dados referentes a cada cendrio da
Tabela 7 e para aqueles que apresentaram semivariogramas respeitando o con-
dicionamento do R? adotado, com processo de autovalidaciio ndo apresentando
erro, foram aplicados os métodos usuais e propostos. Destaca-se que foi fixado
o mesmo valor da semente para todas simulacdes. Por meio das proporcoes de

acerto em cada cendrio, € possivel recomendar um método de selecao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesse topico, sdo apresentadas as aplica¢des dos métodos usuais e propos-
tos em dados simulados com dependéncia espacial esférica, um resumo da aplica-
¢do dos métodos usuais e propostos em dados simulados com dependéncia espa-
cial exponencial, gaussiana e wave, a recomenda¢do de um método de sele¢dao por

meio das simulagdes e a sua aplicacdo em dados reais de teor de zinco do solo.

4.1 Aplicacdes dos métodos usuais e propostos em dados simulados com de-

pendéncia espacial esférica

Exemplos de semivariogramas estimados, utilizando dados simulados com
dependéncia espacial esférica e considerando as trés especificacdes da distincia

maxima sdo apresentados na Figura 23.

Semivariancia
10
|
.
Semivariancia
10
I
Semivariancia
10
|

L S
0O 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80
Distancia (h) Distancia (h) Distancia (h)

(a) (b) (©)
Figura 23 Semivariograma esférico com (a) 100%, (b) 80% e (c) 70% da distancia
maxima

Vale ressaltar que as trés especificacdes da distdncia maxima do semivari-

ograma teve como objetivo estudar os seguintes casos:

1. 100% da distancia maxima (variabilidade alta nas maiores distincias);
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2. 80% da distancia maxima (variabilidade média nas maiores distancias);

3. 70% da distancia maxima (variabilidade baixa nas maiores distancias).

Na Figura 24 sdo apresentados os semivariogramas da Figura 23, porém

com os modelos exponencial, esférico, gaussiano e wave ajustados em cada caso.
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Figura 24 Modelo Exponencial, Esférico, Gaussiano e Wave ajustados ao semi-
variograma esférico com (a) 100%, (b) 80% e (c) 70% da distancia
maxima
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Na Tabela 8 tem-se as estimativas dos parametros desses modelos:

Tabela 8 Estimativas dos pardmetros dos modelos ajustados, considerando 100%,
80% e 70% da distancia maxima do semivariograma esférico

100% da distancia maxima do semivariograma

Modelo a Cy & C
Exponencial Indefinido 6,4218 Indefinido Indefinido
Esférico 40,3755 10,0000 10,8143 10,8143
Gaussiano 21,7028 2,6815 8,2081 10,8896
Wave 9,1699 4,0622 6,2788 10,3410
80% da distancia maxima do semivariograma
Modelo a Co & C
Exponencial 13,2301 0,0000 10,7629 10,7629
Esférico 30,3365 0,0000 10,4621 10,4621
Gaussiano 15,5862 2,0704 8,4144 10,4848
Wave 8,3192 5,0499 5,1345 10,1844
70% da distancia maxima do semivariograma
Modelo a Co 1 C
Exponencial 12,8290 0,0000 10,3752 10,3752
Esférico 34,5473  0,6893 9,4638 10,1531
Gaussiano 18,1042 2,8298 7,3658 10,1956
Wave 9,3333 5,2686 4,6011 9,8697

Observando a Tabela 8, considerando dados simulados com dependéncia
espacial esférica com a = 30, Cy = 0,C; = 10 e C' = 10, retiram-se as seguintes

informacdes:

1. Considerando 100% e 70% da distancia mixima, realizar a compara¢do do
a ndo é plausivel, pois o tinico modelo que expressa realmente o alcance € o
esférico. Em relagdo a Cj e (', as estimativas do modelo esférico foram as
mais proximas de 0 e 10, respectivamente. Em relagdo a C, a estimativa do

wave foi a mais préxima de 10;
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2. Considerando 80% da distancia mdxima, em relacdo a a ndo € plausivel
realizar a comparacdo. Em relacéo a C), as estimativas dos modelos expo-
nencial e esférico foram iguais a 0. Em relacdo a C1, a estimativa do modelo
esférico foi a mais proxima de 10. Em relagéo a C, a estimativa do modelo

wave foi a mais préxima de 10.

Ap6s realizar o ajuste dos modelos, deve-se selecionar o que mais bem se
ajusta ao semivariograma. Pela andlise das estimativas da Tabela 8, como os da-
dos sdo simulados, os valores paramétricos do modelo sdo conhecidos, portanto,
sugere-se que o modelo esférico seja selecionado. Mas, numa andlise de dados re-
ais, a informacao dos valores paramétricos é desconhecida, tornando-se impossivel
selecionar o melhor modelo por meio de suas estimativas.

Nesse caso, uma maneira de selecionar o modelo € a realizar a autovalida-
cdo, apresentada na secdo 2.1.5, gerando um valor predito para cada coordenada
onde ha também um valor observado, e aplicar os métodos da secdo 2.1.6 e os da

secdo 3.2.3.

Resultados das aplicacoes dos métodos usuais em dados simulados

com dependéncia espacial esférica

A Tabela 9 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais em
relacdo ao semivariograma com variabilidade alta nas maiores distdncias. Observando-
a, os métodos D, E, F, G e H selecionaram corretamente o modelo esférico, os
métodos A e B apresentaram inconsisténcia, e o método C selecionou errado o
modelo exponencial. Portanto, os pesquisadores que utilizam os métodos A e B

iriam ficar indecisos e os que utilizam o método C iriam selecionar errado.
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Tabela 9 Resultados das aplica¢des dos métodos usuais em dados simulados com
dependéncia espacial esférica, considerando 100% da distdncia maxima

Modelo Modelo
Meétodo  Estatistica  Exponencial — Esférico  Gaussiano Wave Selecionado
Bo -4,430 0,277 -0,167 -0,753 Inconsistente
A 51 1,483 0,975 1,019 1,083
r 0,531 0,731 0,726 0,685
B EM 0,001 0,006 0,006 0,007 Inconsistente
VE 7,601 4,733 4,806 5,426
C EMP -0,001 0,002 0,002 0,002 Exponencial
VEP 0,978 1,449 0,806 1,094  (Selecdo Errada)
D EQM 7,638 4,733 4,806 5,426 Esférico

(Selecao Correta)

E R2 0,282 0,534 0,527 0,469 Esférico
(Selecao Correta)

F AIC 487,537 444,160 445,734 457,380 Esférico
(Selecao Correta)

G EC 8,108 5,008 5,086 5,748 Esférico
(Selecao Correta)

H Pe 0,332 0,702 0,686 0,618 Esférico
(Selecao Correta)

A Tabela 10 apresenta os resultados das aplicagdes dos métodos usuais
em relagdo ao semivariograma com variabilidade média nas maiores distancias.
Observando-a, os métodos A, D, E, F, G e H selecionaram corretamente o modelo
esférico, o método B apresentou inconsisténcia e o método C selecionou errado
o modelo exponencial. Portanto, os resultados sugerem que os pesquisadores que
utilizam o método B iriam ficar indecisos e os que utilizam o método C iriam sele-
cionar errado. A diferenca dos resultados dessa andlise com a anélise considerando
variabilidade alta nas maiores distancias é que o método A, que havia apresentado

inconsisténcia, selecionou corretamente o modelo esférico.
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Tabela 10 Resultados das aplicacdes dos métodos usuais em dados simulados com
dependéncia espacial esférica, considerando 80% da distancia méxima

Modelo Modelo
Meétodo  Estatistica  Exponencial — Esférico  Gaussiano Wave Selecionado
Bo -1,141 0,372 0,781 -1,588 Esférico
A 51 1,125 0,960 0,916 1,174  (Selecao Correta)
r 0,699 0,709 0,691 0,695
B EM 0,003 0,007 0,008 0,007 Inconsistente
VE 5,249 5,052 5,354 5,363
C EMP 0,001 0,002 0,002 0,001 Exponencial
VEP 0,872 0,188 1,311 0,866 (Selecao Errada)
D EQM 5,249 5,052 5,354 5,363 Esférico

(Selecao Correta)

E R2 0,489 0,503 0,477 0,482 Esférico
(Selecao Correta)

F AIC 453,426 450,592 455,789 454,713 Esférico
(Selecao Correta)

G EC 5,553 5,350 5,671 5,675 Esférico
(Selecao Correta)

H Pe 0,627 0,678 0,664 0,609 Esférico
(Selecao Correta)

A Tabela 11 apresenta os resultados das aplicagdes dos métodos usuais
em relacdo ao semivariograma com variabilidade baixa nas maiores distancias.
Observando-a, os métodos D, E, F, G e H selecionaram corretamente, os método
A e B apresentaram inconsisténcia, e 0 método C selecionou errado. Portanto, os
resultados sugerem que os pesquisadores que utilizam os métodos A e B iriam ficar
indecisos, e os que utilizam o método C iriam selecionar errado. A diferenca dos
resultados dessa andlise com a andlise considerando variabilidade média é que o

método A que havia selecionado corretamente voltou a apresentar inconsisténcia.
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Tabela 11 Resultados das aplicacdes dos métodos usuais em dados simulados com
dependéncia espacial esférica, considerando 70% da distancia méxima

Modelo Modelo
Meétodo  Estatistica  Exponencial — Esférico  Gaussiano Wave Selecionado
Bo -1,223 -0,237 -0,062 -1,263 Inconsistente
A B1 1,134 1,026 1,007 1.138
r 0,699 0,732 0,711 0,651
B EM 0,003 0,005 0,006 0,002 Inconsistente
VE 5,265 4,715 5,023 5,920
C EMP 0,001 0,001 0,001 0,000 Wave
VEP 0,885 1,104 1,125 0,944  (Selecio Errada)
D EQM 5,265 4,715 5,023 5,920 Esférico

(Selecao Correta)

E R2 0,488 0,536 0,505 0,423 Esférico
(Selecao Correta)

F AIC 453,563 443,772 450,179 465,544 Esférico
(Selecao Correta)

G EC 5,569 4,988 5,318 6,269 Esférico
(Selecao Correta)

H Pe 0,624 0,692 0,670 0,561 Esférico
(Selecao Correta)

Diante do comportamento dos métodos usuais, justifica-se a importancia
da proposi¢cao de métodos de selecio e recomendacdo de qual deve ser utilizado.
Destaca-se que o método C, um dos mais utilizados pelos pesquisadores, se ndo
for o mais, selecionou errado nos trés casos. Por outro lado, os métodos D, E,
F, G e H selecionaram corretamente nos trés casos. Em relacio as especificacdes
da distancia maxima, as estimativas dos métodos D, E, F, G e H referentes ao
modelo esférico que mais bem se ajustou ao semivariograma, foram parecidas.

Interpreta-se, entdo, que as especificacdes ndo interferiram nas estimativas, po-
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dendo ser explicada pela teoria de predicdo via método de krigagem (veja secdo
2.1.3). O método de krigagem utiliza a dependéncia espacial para predizer que é

definido pelo alcance do semivariograma encontrado nas menores distancias.

Resultados das aplicacoes dos métodos propostos em dados simulados

com dependéncia espacial esférica

A seguir, sdo apresentados em passos detalhados os 7 métodos de selecao

propostos aplicados em dados simulados com dependéncia espacial esférica.

Aplicacdo do método 1

Na Figura 25 apresenta-se os valores preditos pela validacdo do modelo
esférico plotados nos intervalos com 95% de confianca para medida individual em

relacdo a amplitude mével, considerando 100% da distancia maxima.

Esférico

Figura 25 Valores preditos pela validacdo do modelo esférico plotados nos in-
tervalos com 95% de confianca para medida individual, considerando
100% da distancia mixima
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Na Figura 26 apresenta-se os valores preditos pela validacdo do modelo
esférico plotados nos intervalos com 95% de confianca para medida individual em

relacdo a amplitude mével, considerando 80% da distancia maxima.

Figura 26 Valores preditos pela validacdo do modelo esférico plotados nos inter-
valos com 95% de confianca para medida individual, considerando 80%
da distancia maxima

Na Figura 27 apresenta-se os valores preditos pela validacdo do modelo
esférico plotados nos intervalos com 95% de confianca para medida individual em

relacdo a amplitude mével, considerando 70% da distancia maxima.

Esférico

Figura 27 Valores preditos pela validacdo do modelo esférico plotados nos inter-
valos com 95% de confianca para medida individual, considerando 70%
da distincia mixima
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Calculando a propor¢ao de valores preditos dentro dos intervalos com 95%

de confianca para medida individual em relacdo a amplitude mével, tem-se as pro-

porc¢des estimadas, que estdo apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 Estimativas das propor¢des do Método 1

Distancia Maxima

DModelo 100% 80%  70%
ﬁExponenCial 93% 98% 98%
ﬁEsférico 98% 98% 99 %
ﬁGaussiano 99 % 96% 98%
DWave 9% 100% 99%

Observando as propor¢des na Tabela 12, considerando intervalos com 95%

de confianca, tem-se que: Considerando 100% da distdncia mdxima, as maiores

proporcdes foram dos modelos gaussiano e wave, apresentando inconsisténcia na

selecdo. Considerando 80%, a maior propor¢do foi do modelo wave, sendo se-

lecionado erroneamente. Considerando 70%, as maiores propor¢des foram dos

modelos esférico e wave, apresentando inconsisténcia na selecao.

Aplica¢ao do método 2

Na Figura 28 apresenta-se o intervalo de confianga para o erro de predi-

¢do em relacdo a validacdo do modelo esférico, considerando 100% da distancia

maxima.
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Esférico

Valores Observados
0

Valores Preditos

Figura 28 Intervalo de confianga para o erro de predi¢do em relacio a validagio
do modelo esférico, considerando 100% da distancia maxima

Na Figura 29 apresenta-se o intervalo de confianca para o erro de predi-
cdo em relacdo a validacdo do modelo esférico, considerando 80% da distancia
maxima.

Esférico

Valores Observados
0

Valores Preditos

Figura 29 Intervalo de confianca para o erro de predicdo em relacio a validagdo
do modelo esférico, considerando 80% da distancia maxima

Na Figura 30 apresenta-se o intervalo de confianga para o erro de predi-

¢do em relacdo a validacdo do modelo esférico, considerando 70% da distancia
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maxima.

Esférico

Valores Observados
0

Valores Preditos

Figura 30 Intervalo de confianca para o erro de predicdo em relacdo a validagdo
do modelo esférico, considerando 70% da distancia maxima

Calculando a proporcao de vezes que o valor 0 esteve contido nos inter-
valos de confiancga para o erro de predicdo em relacdo a variancia de krigagem,

tem-se as seguintes propor¢des na Tabela 13:

Tabela 13 Estimativas das propor¢des do Método 2

Distancia Mdxima
DModelo 100% 80% 70%
ﬁExponenCial 52% 63% 57%
ﬁEsférico 68 % 64% 69%
ﬁGaussiano 62% 59% 65%
DPWave 53%  52% 54%

Observando as propor¢des na Tabela 13, considerando 100%, 80% e 70%
da distancia maxima, a maior foi do modelo esférico para os trés casos, sendo

selecionado corretamente.



Aplicacio do método 3

Na Tabela 14 tem-se os valores-p do teste t e as distancias médias:

100

Tabela 14 Valores-p do teste ¢ e as distancias médias entre os valores observados

e preditos, considerando 100%, 80% e 70% da distancia maxima

100% da distancia maxima do semivariograma

Teste t

Distancia média

Valor—p50 Exponencial 0,9757
Valor-pgl Exponencial 0,0236
Valor-p g, Estérico 0,3929
Valor—pgl Esférico 0,6031
Va]or—pgo Gaussiano 055718
Valor-p 31 Gaussiano 0,4233
Valor-pg, wave 0,7538
Valor-pg, wave 0,2391

DExponencial
Desterico
DGaussiano

D ‘Wave

22745
1,7792
1,8046

1,9281

80% da distancia maxima do semivariograma

Teste t

Distancia média

Valor'pﬁo Exponencial 0,8512 DEXponcncia] 1,8677
Va]OT'p[il Exponencial 051427 _

Valor-p g, Esferico 0,3422  Dksferico 1,8590
Va]OT'Pﬁ 1 Esférico 0,6595 _

Valor—p,gg Gaussiano 0,1982 Dgaussiano 1,9148
Valor-p g, Gaussiano 0,8073 B

Valor-pg, wave 0,7026  Dwaye 1,9349
Valor-pg, wave 0,0798

70% da distancia maxima do semivariograma

Teste t

Distancia média

Va]or'pﬁo Exponencial 0,8491 DExponencial 1,8711
Valor-pg, Exponencial 0,1283 _

Valor-p g Esferico 0,3424  DEsferico 1,7725
Valor-pg, Esférico 0,3925 _

Valor-pgo Gaussiano 0,1982  Dgaussiano 1,8544
Valor-pg, Gaussiano 0,4708 _

Valor-p g, wave 0,6665  Dwaye 2,0103
Valor-pg, wave 0,1533

Observando a Tabela 14, retiram-se as seguintes informagdes: Conside-

rando 100% da distancia mdxima, ambos os valores-p referentes aos modelos es-

férico, gaussiano e wave indicaram a ndo rejei¢do de Hy, a 5% de significancia,

informando que suas retas ajustadas sdo iguais a ideal. Realizando o passo 2, a

menor estimativa foi do modelo esférico, sendo selecionado corretamente. Consi-



101

derando 80% e 70% da distancia maxima, ambos valores-p referentes aos modelos
também indicaram a ndo rejeicdo de Hy, a 5% de significancia. Realizando o passo

2, a menor estimativa foi do modelo esférico, sendo selecionado corretamente.

Aplicacao do método 4

Na Tabela 15 tem-se os valores-p do teste F' ¢ as distancias médias:

Tabela 15 Valores-p do teste F' e as distdncias médias entre os valores observados
e preditos, considerando 100%, 80% e 70% da distancia mdxima

100% da distancia maxima do semivariograma

Teste F Distancia média
Valor'pExponencial 0,7772 QExponencia] 2,2745
Valor-p gsferico 0,9659 Desferico 1,7792
Valor-p Gaussiano 0,9810  Dgaussiano 1,8046
Valor-p wave 0,7772  Dwave 1,9281
80% da distancia maxima do semivariograma
Teste F Distancia média
Valor‘pExponencial 0,5672 Q 'Exponencial 1,8677
Valor-p gsferico 0,9182 l_)Esférico 1,8590
Valor-p Gaussiano 0,6865  Dgaussiano 1,9148
Valor-p wave 03773 Dye 1,9349
70% da distAncia maxima do semivariograma
Teste F Distancia média
Valor-pgxponencial 0,5291 QExponencial 1,8711
ValOf—P Esférico 099630 QEsférico 197725
Valor-p Gaussiano 0,9970 l_)Gaussiano 1,8544
Valor-p wave 0,5948  Dwave 2,0103

Observando as estimativas na Tabela 15, considerando 100%, 80% e 70%
da distdncia mdxima do semivariograma esférico, os valores-p em relacdo aos mo-
delos adotados indicaram a nao rejei¢do da hipdtese nula, a 5% de significancia,
informando que suas retas ajustadas sdo iguais a reta ideal. Realizando o passo
2, a menor estimativa foi referente ao modelo esférico, sendo selecionado correta-

mente.



Aplicacio do método 5
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Na Tabela 16 sdo apresentados os valores-p referentes ao teste da correla-

cdo entre as diferencgas absolutas e a média dos valores observados e preditos, os

valores-p referente ao teste do viés em relacdo aos valores observados e preditos,

e os limites de concordancia.

Tabela 16 Valores-p referentes ao teste da correlag@o e teste do viés, e estimati-
vas dos limites de concordancia, considerando 100%, 80% e 70% da
distdncia mdxima

100% da distancia maxima do semivariograma

Teste da Correlagio Teste do Viés Limites
Valor'pExponencial 0,4761 Valor‘pExponencial 0,5009 EgExponencial 5,4167
Valor'pEsférico 097456 ValOl"p Esférico 034895 EgEsférico 432642
Valor'pGaussiuno 0’7613 ValOl"p Gaussiano 0’4883 £€Gaussiann 4,2969
Valor-pwaye 0,5540  Valor-p wave 0,4875  LC'waye 4,5654
80% da distancia maxima do semivariograma
Teste da Correlagio Teste do Viés Limites
Valor'pExponcncia] 0,6461 Valor‘pExponcncia] 0,4946 £€Exponcncia] 4,4907
Valor-pgssrico 0,7276  Valor-p gstsrico 0,4867 LCEstérico 4,4055
Valor-pGaussiano 0,7292  Valor-p Gaussiano 0,4866 Eg(}aussiano 4,5351
Valor-pwave 0,4738  Valor-p wave 0,4879  LCwaye 4,5391
70% da distAncia maxima do semivariograma
Teste da Correlagdo Teste do Viés Limites
Va]or'pExponencial 0,6418 Va]or‘pExponencial 0,4948 égExponencial 4,4972
Valor-pEsferico 0,7649  Valor-p gsferico 0,4906  LCgsferico 4,2558
Valor-pGaussiano 0,7350  Valor-p Gaussiano 0,4892 EgGaussiano 4,3928
Valor-pwave 0,5615  Valor-p waye 04971 LCwaye 4,7689

Observando as estimativas na Tabela 16, considerando 100%, 80% e 70%

da distancia maxima do semivariograma esférico, tanto os valores-p do teste da

correlacdo quanto aos do teste do viés indicaram a nao rejeicio da hipétese nula, a

5% de significancia, concluindo-se que tanto o coeficiente de correlacdo populaci-

onal quanto o viés populacional sdo iguais a 0. Para selecionar o modelo que mais

bem se ajustou ao semivariograma, foram observadas as estimativas dos limites de

concordincia e a menor foi do modelo esférico, sendo selecionado corretamente.
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Aplicacido do método 6

Na Tabela 17 sdo apresentadas as estimativas do QV, DQDP, FCPDP

e DQM, para os modelos adotados.

Tabela 17 DQM, QV, DQDP e FCPDP, em relagao aos modelos adotados,
considerando 100%, 80% e 70% da distancia maxima

100% da distancia maxima do semivariograma

Modelo QV DQDP FCPDP DQM
Exponencial ~ 4e-07 4,2323 3,4055 7,6377
Esférico 3e-05 0,6398 4,0934 4,7332
Gaussiano 4e-05 0,8399 3,9663 4,8062
Wave 5e-05 1,3751 4,0505 5,4257

80% da distancia maxima do semivariograma

Modelo QV DQDP FCPDP DQM
Exponencial ~ 9e-06 1,4526 3,7970 5,2495
Esférico 6e-05 0,6926 4,3596 5,0523
Gaussiano 6e-05 0,6133 4,7404 5,3538
Wave 5e-05 1,6936 3,6697 5,3634

70% da distancia maxima do semivariograma

Modelo QV DQDP FCPDP DQM
Exponencial ~ 9e-06 1,4943 3,7703 5,2646
Esférico 3e-05 0,8343 3,8802 4,7146
Gaussiano 4e-05 0,8795 4,1435 5,0230
Wave 3e-06 1,8623 4,0577 5,9200

Observando a Tabela 17, as estimativas do QV e FCPDP foram pa-

recidas, sendo irrelevante considera-las na selecdo, ja as estimativas do DQD P

apresentaram uma maior variabilidade, sendo que as menores foram dos modelos

esférico e gaussiano. Dentre as estimativas do DQ M, o modelo esférico resultou

a menor. As estimativas dos componentes do modelo esférico apresentaram um

bom comportamento, sendo selecionado corretamente.

Aplicacio do método 7

Na Tabela 18 tem-se os seguintes resultados:
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Tabela 18 Estimativas ranqueadas, com as médias e os desvios padroes dos ranks,
considerando 100%, 80% e 70% da distancia maxima

100% da distancia maxima do semivariograma

Modelo
Método  Exponencial  Esférico  Gaussiano ~ Wave
D 7,638 4,733 4,806 5,426
Rank 0,614 0,000 0,015 0,146
E 0,282 0,534 0,527 0,469
Rank 0,472 0,000 0,013 0,122
H 0,332 0,702 0,686 0,618
Rank 0,527 0,000 0,023 0,120
D 2,274 1,779 1,805 1,928
Rank 0,278 0,000 0,015 0,084
Rank; 0,473 0,000 0,016 0,118
D Prank; 0,142 0,000 0,004 0,026

80% da distancia maxima do semivariograma

Modelo
Meétodo Exponencial ~ Esférico  Gaussiano ~ Wave
D 5,249 5,052 5,354 5,363
Rank 0,039 0,000 0,060 0,062
E 0,489 0,503 0,477 0,482
Rank 0,028 0,000 0,052 0,042
H 0,627 0,678 0,664 0,609
Rank 0,075 0,000 0,021 0,102
D 1,868 1,860 1,915 1,935
Rank 0,004 0,000 0,030 0,040
Rank; 0,036 0,000 0,041 0,061
D Prank; 0,029 0,000 0,018 0,029

70% da distancia maxima do semivariograma

Modelo
Meétodo Exponencial ~ Esférico  Gaussiano ~ Wave
D 5,265 4,715 5,023 5,920
Rank 0,117 0,000 0,065 0,256
E 0,488 0,536 0,505 0,423
Rank 0,089 0,000 0,058 0,211
H 0,624 0,692 0,670 0,560
Rank 0,098 0,000 0,032 0,191
D 1,871 1,772 1,854 2,010
Rank 0,056 0,000 0,046 0,134
Rank; 0,090 0,000 0,050 0,198
D Prank; 0,025 0,000 0,014 0,051

Observando a Tabela 18, os métodos escolhidos para serem compostos
foram: D, E, H e D dado nos métodos 3 e 4. Suas estimativas foram ranqueadas.

Apés o ranqueamento, foram calculadas as médias e os desvios padrdes dos ranks,
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em relacdo a cada modelo. Na Figura 31 tem-se o grafico dos pontos formados por

Rank e D Prank, com as distdncias em relacdo ao ponto minimo.
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Figura 31 Pontos formados pelos desvios padrdes em relacdo as médias dos ranks,
com as distancias desses pontos em relacdo ao ponto (0,0), conside-
rando (a) 100% , (b) 80% e (c) 70% da distancia maxima

Essas distancias sdo apresentadas na Tabela 19:

Tabela 19 Distancias referentes a Figura 31

Distancia Maxima

dModelo 100%  80% 70%
dExponencial (A1) 0,494 0,046 0,093
dEsférico (d2) 0,000 0,000 0,000
dGaussiana (d3) 0,016 0002 0052

dwave (d4) 0,121 0,067 0,204
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Observando a Tabela 19, para as trés especificacdes da distdncia méxima,

a menor distancia foi do modelo esférico, sendo selecionado corretamente.

Resultados das aplicacées dos métodos propostos em dados simulados

com dependéncia espacial esférica

A Tabela 20 apresenta os resultados das aplica¢des dos métodos propostos

em relag@o ao semivariograma com variabilidade alta nas maiores distancias.

Tabela 20 Resultados das aplica¢des dos métodos propostos em dados simulados
com dependéncia espacial esférica, considerando 100% da distancia

maxima
Modelo Modelo
Método  Estatistica ~ Exponencial =~ Esférico  Gaussiano =~ Wave Selecionado
1 D 93% 98% 99 % 99% Inconsistente
2 p 52% 68 % 62% 53% Esférico
(Selecao Correta)
3 Valor-pg, 0,9757 0,3927 0,5718 0,7538 Esférico
Valor-pg, 0,0236 0,6031 0,4233 0,2391  (Selecdo Correta)
D 2,2745 1,7792 1,8046 1,9281
4 Valor-p 0,7772 0,9659 0,9810 0,7772 Esférico
D 2,2745 1,7792 1,8046 1,9281 (Selecao Correta)
5 Valor-p 0,4761 0,7456 0,7613 0,5540 Esférico
Valor-p 0,5009 0,4895 0,4883 0,4875  (Seleciao Correta)
Limite 5,4167 4,2642 4,2969 4,5654
6 QV 4e-07 3e-05 4e-05 5e-05 Esférico
DQDP 4,2323 0,6398 0,8399 1,3751  (Selecdo Correta)
FCPDP 3,4055 4,0934 3,9663 4,0505
DQM 7,6377 4,7332 4,8062 5,4257
7 dModelo 0,4940 0,0000 0,0160 0,1210 Esférico

(Selecao Correta)
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Observando a Tabela 20, o método 1 apresentou inconsisténcia na selecio

e o restante dos métodos propostos selecionaram corretamente o modelo esférico.

A Tabela 21 apresenta os resultados das aplica¢des dos métodos propostos

em relag@o ao semivariograma com variabilidade média nas maiores distincias.

Tabela 21 Resultados das aplicagdes dos métodos propostos em dados simulados
com dependéncia espacial esférica, considerando 80% da distancia ma-

Xima

Modelo Modelo
Método  Estatistica ~ Exponencial =~ Esférico  Gaussiano =~ Wave Selecionado
1 p 98% 98% 96% 100% Wave
(Selecao Errada)
2 p 63% 64% 59% 52% Esférico
(Selecao Correta)
3 Valor-pg,, 0,8512 0,3422 0,1982 0,7026 Esférico
Valor-pg, 0,1427 0,6595 0,8073 0,0798 (Selecdo Correta)
D 1,8677 1,8590 1,9148 1,9349
4 Valor-p 0,4946 0,4867 0,4866 0,4971 Esférico
D 1,8677 1,8590 1,9148 1,9349  (Selec@o Correta)
5 Valor-p 0,6461 0,7276 0,7292 0,4738 Esférico
Valor-p 0,4946 0,4867 0,4866 0,4879  (Selecao Correta)
Limite 4,4907 4,4055 4,5351 4,5391
6 QV 9e-06 6e-05 6e-05 5e-05 Esférico
DQDP 1,4526 0,6926 0,6133 1,6936  (Selecdo Correta)
FCPDP 3,7970 4,3596 4,7404 3,6697
DQM 5,2495 5,0523 5,3538 5,3634
7 dModelo 0,0460 0,0000 0,0020 0,0670 Esférico
(Selecao Correta)

Observando a Tabela 21, o método 1 apresentou inconsisténcia na sele-

cdo e o restante selecionaram corretamente o modelo esférico. Comparando os

resultados dessa analise com a analise considerando variabilidade alta nas maiores

distancias do semivariograma, as informacdes retiradas sdo iguais.
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A Tabela 22 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos propostos

em relagc@o ao semivariograma com variabilidade baixa nas maiores distancias.

Tabela 22 Resultados das aplicagdes dos métodos propostos em dados simulados
com dependéncia espacial esférica, considerando 70% da distancia ma-

Xima

Modelo Modelo
Método  Estatistica ~ Exponencial — Esférico  Gaussiano ~ Wave Selecionado
1 p 98% 99% 98% 99% Inconsistente
2 p 57% 69% 65% 54% Esférico
(Selecao Correta)
3 Valor-pg, 0,8491 0,3426 0,1984 0,6665 Esférico
Valor-pg, 0,1283 0,3925 0,4708 0,1533  (Selecdo Correta)
D 1,8711 1,7725 1,8544 2,0103
4 Valor-p 0,5291 0,9630 0,9970 0,5948 Esférico
D 1,8711 1,7725 1,8544 2,0103  (Selecao Correta)
5 Valor-p 0,6418 0,7649 0,7350 0,5615 Esférico
Valor-p 0,4948 0,4906 0,4892 0,4971 (Selecao Correta)
Limite 4,4972 4,2558 4,3928 47689
6 QV 9e-06 3e-05 4e-05 3e-06 Esférico
DQDP 1,4943 0,8343 0,8795 1,8623  (Selecdo Correta)
FCPDP 3,7703 3,8802 4,1435 4,0577
DQM 5,2646 4,7146 5,0230 5,9200
7 dModelo 0,4940 0,0000 0,0160 0,1210 Esférico

(Selecao Correta)

Observando a Tabela 22, o método 1 apresentou inconsisténcia na selecio

e o restante selecionaram corretamente o modelo esférico. Comparando os resul-

tados dessa analise com as analises considerando variabilidade alta e média nas

maiores distdncias do semivariograma, as informacdes retiradas sdo iguais.

Diante as aplicacdes dos métodos propostos, os resultados sugerem que

o método 1 ndo se comportou bem. Se os pesquisadores utilizarem os métodos
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propostos do 2 ao 7, os resultados sugerem que irdo selecionar corretamente o
modelo esférico. Em relacio as especificagdes da distdncia mdxima, as estimativas
dos métodos 2 ao 7 referentes ao modelo esférico, que mais bem se ajustou, foram
parecidas. As especificagdes ndo interferiram nas estimativas desses métodos.

Em seguida, apresenta-se apenas os resultados dos métodos usuais e pro-
postos aplicados em dados simulados com dependéncia espacial exponencial, gaus-

siana e wave, para evitar cansar o leitor com a repeti¢do de todos os detalhes.

4.2 Aplicacdes dos métodos usuais e propostos em dados simulados com de-

pendéncia espacial exponencial, gaussiana e wave
Nesta secdo serdo apresentados apenas as tabelas que resumem os resulta-
dos dos casos exponencial, gaussiano e wave. Ressalta-se que para a constru¢io
dessas tabelas foram realizados os mesmos passos detalhados do caso esférico.

Dados simulados com dependéncia espacial exponencial

Na Figura 32 apresenta-se o semivariograma em relagdo aos dados simu-

lados com dependéncia espacial exponencial, considerando as trés especificacdes.

Semivariancia
10

Semivariancia
10

Semivariancia
10

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80
Distancia (h) Distancia (h) Distancia (h)

(a) (b) (c)

Figura 32 Semivariograma exponencial com (a) 100%, (b) 80% e (c) 70% da dis-
tAncia maxima
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A Tabela 23 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade alta nas maiores distancias.

Tabela 23 Resultados das aplica¢des dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial exponencial, considerando 100%
da distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,058 0,017 -0,026 -0,057 Inconsistente
A B1 1,006 0,996 1,002 1,007
T 0,836 0,832 0,802 0,756
B EM -0,010 -0,010 -0,007 -0,001 Inconsistente
VE 2,517 2,573 2,987 3,589
C EMP -0,003 -0,003 -0,002 -0,001 Inconsistente
VEP 0,922 1,164 1,151 1,025
D EQM 2,492 2,548 2,958 3,553 Exponencial
(Selegiio Correta)
E R? 0,699 0,692 0,643 0,571 Exponencial
(Seleciio Correta)
F AIC 381,099 383,302 398,224 416,572 Exponencial
(Selegiio Correta)
G EC 2,666 2,726 3,163 3,798 Exponencial
(Selegiio Correta)
H Pe 0,8221 0,8189 0,7824 0,7257 Exponencial
(Selegiio Correta)
1 p 98% 98 % 97% 95% Inconsistente
2 p 79% 76% 67% 67% Exponencial
(Selecio Correta)
3 Valor-pg, o 0,5434 0,4871 0,5172 0,5328 Exponencial
Valor-p 81 0,4623 0,5215 0,4868 0,4664 (Selegiio Correta)
D 1,3021 1,3214 1,3864 1,5358
4 Valor-p 0,9935 0,9965 0,9986 0,9964 Exponencial
D 1,3021 1,3214 1,3864 1,5358 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,4872 0,4918 04514 0,9166 Exponencial
Valor-p 0,5248 0,5252 0,5156 0,5014 (Selecdio Correta)
Limite 3,1098 3,1442 3,3877 3,7133
6 QV 9e-05 0,0001 4e-05 4e-07 Exponencial
DQDP 0,2391 0,2272 0,3350 0,5222 (Seleciio Correta)
FCPDP 2,2783 2,3462 2,6525 3,0672
DQM 2,5175 2,5735 2,9875 3,5893
7 dModelo 0,0000 0,0149 0,1138 0,2642 Exponencial

(Selegiio Correta)
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A Tabela 24 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade média nas maiores distincias.

Tabela 24 Resultados das aplica¢des dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial exponencial, considerando 80%
da distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,099 -0,373 -0,265 -0,134 Exponencial
A B1 1,012 1,048 1,034 1,017 (Selecdo Correta)
T 0,836 0,827 0,794 0,755
B EM -0,009 -0,006 -0,003 -0,001 Inconsistente
VE 2,516 2,654 3,098 3,601
C EMP -0,002 -0,002 -0,001 0,000, Wave
VEP 0,842 0,785 0,859 0,905 (Selecao Errada)
D EQM 2,491 2,627 3,067 3,565 Exponencial
(Selegiio Correta)
E R? 0,699 0,684 0,630 0,570 Exponencial
(Seleciio Correta)
F AIC 381,033 385,922 401,670 416,857 Exponencial
(Selegiio Correta)
G EC 2,664 2,806 3,276 3,811 Exponencial
(Selegiio Correta)
H Pe 0,8214 0,8047 0,7672 0,7226 Exponencial
(Selegiio Correta)
1 p 98% 98 % 95% 91% Inconsistente
2 P 80% 15% 73% 69% Exponencial
(Selecio Correta)
3 Valor-pg o 0,5736 0,7427 0,6615 0,5750 Exponencial
Va]or-pﬂ1 0,4300 0,2518 0,3341 0,4223 (Selegiio Correta)
D 1,3018 1,3365 1,4280 1,5370
4 Valor-p 0,9829 0,7990 0,9119 0,9809 Exponencial
D 1,3018 1,3365 1,4280 1,5370 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,5020 0,6183 0,6145 09216 Exponencial
Valor-p 0,5231 0,5152 0,5077 0,5007 (Selegiio Correta)
Limite 3,1092 3,1929 3,4498 3,7192
6 QV 8e-05 3e-05 le-05 le-07 Exponencial
DQDP 0,2518 0,3719 04515 0,5572 (Seleciio Correta)
FCPDP 2,2646 2,2819 2,6464 3,0435
DQM 2,5164 2,6538 3,0980 3,6007
7 dModelo 0,0000 0,0346 0,1435 0,2674 Exponencial

(Seleciio Correta)
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A Tabela 25 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade baixa nas maiores distancias.

Tabela 25 Resultados das aplica¢des dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial exponencial, considerando 70%
da distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,034 -0,161 -0,108 -0,043 Exponencial
A B1 1,003 1,020 1,014 1,006 (Selecdo Correta)
T 0,836 0,831 0,799 0,758
B EM -0,010 -0,008 -0,005 -0,001 Inconsistente
VE 2,518 2,591 3,032 3,557
C EMP -0,003 -0,002 -0,001 0,000 Inconsistente
VEP 0,945 0,957 1,026 1,024
D EQM 2,493 2,565 3,002 3,521 Exponencial
(Selegiio Correta)
E R? 0,699 0,691 0,638 0,575 Exponencial
(Seleciio Correta)
F AIC 381,144 383,905 399,672 415,662 Exponencial
(Selegiio Correta)
G EC 2,667 2,742 3,208 3,764 Exponencial
(Selegiio Correta)
H Pe 0,8225 0,8140 0,7766 0,7292 Exponencial
(Selegiio Correta)
1 p 98% 98 % 96% 92% Inconsistente
2 P 79% 76% 68% 68% Exponencial
(Selecio Correta)
3 Valor-pg o 0,5252 0,6148 0,5702 0,5246 Exponencial
Valor-p 81 0,4817 0,3862 0,4303 0,4746 (Selegiio Correta)
D 1,3028 1,3242 1,4049 1,5264
4 Valor-p 0,9968 0,9575 0,9842 0,9980 Exponencial
D 1,3028 1,3242 1,4049 1,5264 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,4814 0,5466 0,5144 0,9002 Exponencial
Valor-p 0,5258 0,5212 0,5122 0,5009 (Selegiio Correta)
Limite 3,1104 3,1550 34128 3,6964
6 QV 0,0001 Te-05 2e-05 2e-07 Exponencial
DQDP 0,2317 0,2870 0,3762 0,5058 (Seleciio Correta)
FCPDP 2,2867 2,3040 2,6558 3,0509
DQM 2,5185 2,5912 3,0320 3,5567
7 dModelo 0,0000 0,0186 0,1248 0,2556 Exponencial

(Seleciio Correta)
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Diante das estimativas dos métodos usuais apresentadas nas Tabelas 23, 24
e 25, pode-se dizer que o problema de pesquisa foi comprovado. Em relacdo as
trés especificagdes da distAncia maxima, os resultados sugerem que os métodos D,
E, F, G e H selecionaram corretamente e o0 método C novamente ndo apresentou
um bom comportamento. As estimativas dos métodos D, E, F, G e H referentes ao
modelo exponencial, que mais bem se ajustou, foram parecidas. As especificacdes
ndo interferiram nas estimativas desses métodos.

Diante das estimativas dos métodos propostos apresentadas nas Tabelas 23,
24 e 25, em relagdo as trés especificagdes da distdncia mdxima, apenas o método
1 ndo se comportou bem. Se os pesquisadores utilizarem os métodos 2 ao 7, os re-
sultados sugerem que irdo selecionar corretamente. As estimativas dos métodos 2
ao 7 referentes ao modelo exponencial, que mais bem se ajustou, foram parecidas.

As especificagcdes ndo interferiram nas estimativas desses métodos.

Dados simulados com dependéncia espacial gaussiana

Na Figura 33 apresenta-se o semivariograma em rela¢do aos dados simu-

lados com dependéncia espacial gaussiana, considerando trés especificagdes.
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Figura 33 Semivariograma gaussiano com (a) 100%, (b) 80% e (c¢) 70% da dis-
tancia maxima
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A Tabela 26 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade alta nas maiores distancias.

Tabela 26 Resultados das aplica¢des dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial gaussiana, considerando 100% da
distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,473 -1,111 -0,149 -1,207 Inconsistente
A B1 1,061 1,143 1,020 1,155
T 0,993 0,980 0,988 0,750
B EM 0,001 0,000 0,003 -0,002 Inconsistente
VE 0,138 0,464 0,203 3,746
C EMP 0,000 0,000 0,001 0,000 Exponencial
VEP 0,068 0,140 0,234 0,811 (Selecdo Errada)
D EQM 0,136 0,460 0,201 3,709 Exponencial
(Selecdo Errada)
E R? 0,986 0,960 0,976 0,562 Exponencial
(Selecdo Errada)
F AIC 68,266 180,435 127,748 418,561 Exponencial
(Selecdo Errada)
G EC 0,144 0,480 0,216 3,961 Exponencial
(Selecdo Errada)
H Pe 0,9912 0,9680 0,9875 0,6847 Exponencial
(Selecdo Errada)
1 p 100% 100% 100% 69% Inconsistente
2 p 100% 96% 98% 48% Exponencial
(Selecdo Errada)
3 Valor-pg o 0,9999 1,0000 0,8676 0,9275 Gaussiano
Valor-p 81 0,0001 0,0001 0,1136 0,0673 (Selegiio Correta)
D 2,1888 2,2986 0,3498 1,6371
4 Valor-p 0,0001 0,0001 0,4847 0,3329 Gaussiano
D 2,1888 2,2986 0,3498 1,6371 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,8872 0,8699 0,9353 0,5714 Exponencial
Valor-p 0,4891 0,4975 0,4741 0,5042 (Selecdo Errada)
Limite 0,7273 1,3357 0,8827 3,7936
6 QV le-06 le-07 8e-06 4e-06 Exponencial
DQDP 0,0341 0,1715 0,0080 1,0307 (Selecdo Errada)
FCPDP 0,1035 0,2929 0,1948 2,7154
DQM 0,1377 0,4645 0,2028 3,7462
7 dModelo 2,939 3,302 0,266 14,664 Gaussiano

(Seleciio Correta)
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A Tabela 27 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade média nas maiores distincias.

Tabela 27 Resultados das aplicagdes dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial gaussiana, considerando 80% da
distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,589 -0,390 -0,067 -0,543 Gaussiano
A B1 1,076 1,051 1,009 1,070 (Selecio Correta)
T 0,993 0,993 0,998 0,933
B EM 0,002 0,003 0,005 -0,002 Inconsistente
VE 0,149 0,142 0,036 1,106
C EMP 0,001 0,001 0,003 -0,001 Exponencial
VEP 0,054 0,066 0,086 0,374 (Selecdo Errada)
D EQM 0,147 0,141 0,036 1,095 Gaussiano
(Selegiio Correta)
E R? 0,986 0,986 0,996 0,870 Gaussiano
(Seleciio Correta)
F AIC 65,535 79,274 -44,536 295,999 Gaussiano
(Selegiio Correta)
G EC 0,156 0,151 0,043 1,164 Gaussiano
(Selegiio Correta)
H Pe 0,9904 0,9910 0,9978 0,9249 Gaussiano
(Selegiio Correta)
1 p 100% 100% 100% 98% Inconsistente
2 p 99% 98% 100% 65% Gaussiano
(Selecdo Correta)
3 Valor-pg,, 1,0000 0,9997 0,8862 0,9442 Gaussiano
Valor-p 81 0,0001 0,0001 0,0849 0,0480 (Selegiio Correta)
D 1,2872 1,1514 0,1145 0,8509
4 Valor-p 0,0001 0,0019 0,3842 0,2584 Gaussiano
D 1,2872 1,1514 0,1145 0,8509 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,7959 0,9343 0,0483 0,9457 Gaussiano
Valor-p 0,4784 0,4654 0,4047 0,5085 (Selegiio Correta)
Limite 0,7560 0,7394 0,3738 2,0610
6 QV 4e-06 le-05 2e-05 5e-06 Gaussiano
DQDP 0,0494 0,0256 0,0011 0,1356 (Seleciio Correta)
FCPDP 0,0993 0,1167 0,0353 0,9702
DQM 0,1488 0,1423 0,0363 1,1058
7 dModelo 5,867 5,213 0,000 16,588 Gaussiano

(Seleciio Correta)
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A Tabela 28 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade baixa nas maiores distancias.

Tabela 28 Resultados das aplicagdes dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial gaussiana, considerando 70% da
distancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,588 -0,389 0,000 -0,104 Gaussiano
A B1 1,076 1,051 0,999 1,014 (Selecio Correta)
T 0,993 0,993 0,999 0,955
B EM 0,002 0,003 0,000 0,003 Gaussiano
VE 0,149 0,141 0,000 0,735 (Seleciio Correta)
C EMP 0,001 0,001 -0,003 0,001 Exponencial
VEP 0,055 0,068 0,247 0,528 (Selecdo Errada)
D EQM 0,147 0,140 0,001 0,728 Gaussiano
(Selegiio Correta)
E R? 0,986 0,986 0,998 0,912 Gaussiano
(Selegiio Correta)
F AIC 65,539 78,470 -835,878 257,871 Gaussiano
(Selegiio Correta)
G EC 0,156 0,150 0,002 0,776 Gaussiano
(Selegiio Correta)
H Pe 0,9904 0,9911 0,9999 0,9534 Gaussiano
(Selegiio Correta)
1 p 100% 100% 100% 99% Inconsistente
2 p 20% 29% 100% 8% Gaussiano
(Selecdo Correta)
3 Valor-pg,, 1,0000 0,9998 0,3855 0,6545 Gaussiano
Valor-p 81 0,0000 0,0000 0,7137 0,3320 (Selegiio Correta)
D 1,0113 0,9878 0,0012 0,6729
4 Valor-p 0,0000 0,0019 0,6761 0,9090 Gaussiano
D 1,0113 0,9878 0,0012 0,6729 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,7969 0,9411 0,0758 0,9963 Gaussiano
Valor-p 0,4785 0,4655 0,7538 0,4845 (Selegiio Correta)
Limite 0,7555 0,7366 0,0071 1,6809
6 QV 4e-06 2e-05 6e-08 le-05 Gaussiano
DQDP 0,0492 0,0255 4e-08 0,0280 (Seleciio Correta)
FCPDP 0,0993 0,1158 le-05 0,7074
DQM 0,1486 0,1412 1e-05 0,7355
7 dModelo 472,180 460,991 0,000 496,099 Gaussiano

(Seleciio Correta)

Diante das estimativas dos métodos usuais das Tabelas 26, 27 e 28, os re-
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sultados sugerem que, com 100% da distancia maxima, todos os métodos apresen-
taram inconsisténcia ou selecionaram erroneamente. Com 80% e 70%, os métodos
A, D, E, F, G e H selecionaram corretamente. O método C selecionou errado nos
trés casos. As estimativas dos métodos A, D, E, F, G e H referentes ao modelo
gaussiano, que mais bem se ajustou, ndo foram parecidas. As especificacdes inter-
feriram nas estimativas e a explicacdo estd no comportamento das semivariancias
nas menores distincias, afetando os valores dos pesos 6timos na predigao.

Diante das estimativas dos métodos propostos das Tabelas 26, 27 e 28,
com 100% da distdncia maxima, os resultados sugerem que os métodos 3, 4 e 7
apresentaram bom comportamento, pois selecionaram corretamente. Com 80% e
70%, os resultados sugerem que os métodos 2 ao 7 apresentaram bom compor-
tamento, pois selecionaram corretamente. As estimativas dos métodos propostos
referentes ao modelo gaussiano, que mais bem se ajustou, ndo foram parecidas.

As especificacdes interferiram nas estimativas pelo mesmo motivo ja mencionado.

Dados simulados com dependéncia espacial wave

Na Figura 34 apresenta-se o semivariograma em rela¢do aos dados simu-

lados com dependéncia espacial wave, considerando as trés especificacdes.
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Figura 34 Semivariograma wave com (a) 100%, (b) 80% e (c) 70% da distancia
maxima
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A Tabela 29 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade alta nas maiores distancias.

Tabela 29 Resultados das aplicagdes dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial wave, considerando 100% da dis-
tancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -1,094 0,145 2,115 -1,246 Inconsistente
A B1 1,115 0,984 0,775 1,131
T 0,445 0,373 0,286 0,982
B EM -0,010 -0,006 -0,003 -0,011 Inconsistente
VE 7,323 7,845 8,425 0,438
C EMP -0,002 -0,001 -0,001 -0,003 Inconsistente
VEP 1,001 1,035 1,089 0,170
D EQM 7,250 7,767 8,341 0,434 Wave
(Selegiio Correta)
E R? 0,198 0,139 0,082 0,964 Wave
(Seleciio Correta)
F AIC 487,624 494,771 501,153 174,940 Wave
(Selegiio Correta)
G EC 7.815 8,400 9,058 0,463 Wave
(Selegiio Correta)
H Pe 0,3067 0,2468 0,1863 0,9726 Wave
(Selegiio Correta)
1 P 89% 88% 88% 100% Wave
(Selecio Correta)
2 P 49% 44% 50% 98% Wave
(Selecio Correta)
3 Valor-pg N 0,6937 0,4754 0,1985 0,9201 Wave
Valor-p 81 0,3065 0,5257 0,8035 0,0902 (Selegiio Correta)
D 2,1451 2,2103 2,2732 0,4671
4 Valor-p 0,8791 0,9977 0,6948 0,0883 Wave
D 2,1451 2,2103 2,2732 0,4671 (Selegiio Correta)
5 Valor-p 0,8908 0,8939 0,8914 0,4595 Wave
Valor-p 0,5145 0,5086 0,5046 0,5670 (Selegdio Correta)
Limite 5,3040 5,4899 5,6890 1,2971
6 QV 9e-05 3e-05 1le-05 0,0001 Wave
DQDP 3,2867 3,5165 3,6207 0,1572 (Seleciio Correta)
FCPDP 4,0365 4,3289 4,8041 0,2807
DQM 73233 7,8454 8,4249 0,4381
7 dModelo 8,825 9,483 10,213 0,000 Wave

(Selegiio Correta)
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A Tabela 30 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade média nas maiores distincias.

Tabela 30 Resultados das aplicagdes dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial wave, considerando 80% da dis-
tancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -0,126 -5,492 1,685 -0,708 Inconsistente
A B1 1,013 1,580 0,8211 1,073
T 0,358 0,930 0,283 0,990
B EM -0,004 -0,014 -0,001 -0,014 Inconsistente
VE 7,942 2,294 8,415 0,227
C EMP -0,001 -0,013 0,000 0,004 Inconsistente
VEP 0,991 0,382 1,042 0,136
D EQM 7,863 2,271 8,331 0,225 Wave
(Selegiio Correta)
E R? 0,128 0,865 0,080 0,980 Wave
(Seleciio Correta)
F AIC 495,998 309,578 501,376 120,368 Wave
(Selegiio Correta)
G EC 8,509 2,355 9,049 0,249 Wave
(Selegiio Correta)
H Pe 0,2250 0,8129 0,1742 0,9865 Wave
(Selegiio Correta)
1 P 89% 99% 87% 100% Wave
(Selecio Correta)
2 P 44% 70% 39% 99% Wave
(Selecio Correta)
3 Valor-pg N 0,5199 1,0000 0,2645 1,0000 Exponencial
Valor-p 81 0,4806 0,0000 0,7369 0,0000 (Selecdo Errada)
D 2,216 1,152 2,265 0,317
4 Valor-p 0,9987 0,0001 0,8178 0,0002 Exponencial
D 2,216 1,152 2,265 0,317 (Selecdo Errada)
5 Valor-p 0,8978 0,8273 0,8996 0,4166 Wave
Valor-p 0,5057 0,5369 0,5016 0,6119 (Selegdio Correta)
Limite 5,5236 2,9684 5,6858 0,9349
6 QV le-05 0,0002 1e-06 0,0002 Wave
DQDP 3,8077 1,5429 3,9135 0,0555 (Seleciio Correta)
FCPDP 4,1343 0,7508 4,5017 0,1720
DQM 7,9420 2,2939 8,4153 0,2277
7 dModelo 18,987 5,184 20,139 0,000 Wave

(Seleciio Correta)
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A Tabela 31 apresenta os resultados das aplicacdes dos métodos usuais e

propostos, ao semivariograma com variabilidade baixa nas maiores distancias.

Tabela 31 Resultados das aplicagdes dos métodos usuais e propostos em dados
simulados com dependéncia espacial wave, considerando 70% da dis-
tancia maxima

Modelo
Método Estatistica Exponencial Esférico Gaussiano Wave Modelo Selecionado
Bo -1,151 -4,028 1,957 -1,412 Inconsistente
A B1 1,159 1,424 0,792 1,149
r 0,466 0,928 0,286 0,982
B EM -0,010 -0,020 0,003 -0,008 Inconsistente
VE 7,170 1,957 8,415 0,479
C EMP -0,002 -0,004 0,000 -0,002 Inconsistente
VEP 0,978 0,385 1,070 0,165
D EQM 7,098 1,937 8,331 0,474 Wave
(Selecdo Correta)
E R? 0,217 0,861 0,082 0,964 Wave
(Selecdo Correta)
F AIC 485,252 311,927 501,175 178,286 Wave
(Selecao Correta)
G EC 7,642 2,029 9,048 0,500 Wave
(Selecdo Correta)
H Pe 0,3224 0,8492 0,1829 0,9696 Wave
(Selecdo Correta)
1 p 90% 99% 84% 100% Wave
(Selecao Correta)
2 p 46% 82% 50% 98% Wave
(Selecao Correta)
3 Valor-pg o 0,7615 1,0000 0,2216 1,0000 Exponencial
Valor-p 81 0,2380 0,0000 0,7802 0,0000 (Seleciio Errada)
D 2,1244 1,0627 2,2685 0,4801
4 Valor-p 0,7755 0,0001 0,7420 0,0000 Exponencial
D 2,1244 1,0627 2,2685 0,4801 (Seleciio Errada)
5 Valor-p 0,8912 0,7566 0,8943 0,5024 Wave
Valor-p 0,5150 0,5572 0,5035 0,5459 (Selecdo Correta)
Limite 5,2482 2,7418 5,6858 1,3560
6 Qv 0,0001 0,0004 6e-06 6e-05 Wave
DQDP 3,2580 1,1049 3,7164 0,1929 (Selecéio Correta)
FCPDP 39119 0,8520 4,6989 0,2856
DQM 7,1700 1,9573 8,4153 0,4787
7 dModelo 7,872 1,802 9,306 0,000 Wave

(Selecdo Correta)
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Diante das estimativas dos métodos usuais das Tabelas 29, 30 e 31, em rela-
cdo as especificagdes da distdncia mdxima, os resultados sugerem que os métodos
D, E, F, G e H selecionaram corretamente e suas estimativas ndo foram parecidas.
As especificagdes interferiram nas estimativas.

Diante das estimativas dos métodos propostos das Tabelas 29, 30 e 31, com
100% da distancia mdxima, os resultados sugerem que todos os métodos selecio-
naram corretamente. Com 80% e 70%, os resultados sugerem que os métodos 3 e 4
ndo selecionaram corretamente. As estimativas dos métodos propostos referentes
ao modelo wave, que mais bem se ajustou, ndo foram parecidas. As especificagdes
interferiram nas estimativas.

Diante os cendrios adotados, um resumo do comportamento dos métodos

usuais e propostos sdo apresentados na Tabela 32:

Tabela 32 Comportamento dos métodos usuais e propostos diante os cendrios

Semivariograma Distincia Meétodos que
simulado maxima  selecionaram corretamente
100% D,E,F, G, H,2a07
Esférico 80% A,D,E,F, G H,2a07
70% D,E,F,G,H,2a07
100% D,E,F, G, H,2a07
Exponencial 80% A,D,E,F,G,H 2a07
70% A,D,E,F,G,H,2a07
100% 3,4e7
Gaussiano 80% A,D,E,F,G,H,2a07
70% A,B,D,E,F, G, H,2a07
100% D,E,F,G,H,1a07
Wave 80% D,E,F,G,H, 1,2,5a07

70% D,E,FG,H,1,2,5a07
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4.3 Discussao em relacao aos métodos usuais e propostos

Tanto os métodos usuais quanto aos propostos apresentam limitacdes, den-

tre elas:

1. Os métodos que utilizam mais de uma estimativa pontual para realizar a
selec@o sao subjetivos, pois pode ocorrer de um modelo ser melhor de acordo
com uma das estimativas, mas outro ser melhor de acordo com outra dessas

estimativas;

2. Olea (2006) menciona que as conclusdes derivadas dos métodos que utili-
zam os erros de predi¢cdo devem ser tomadas com cautela pois eles ndo sdo

independentes;

3. Kobayashi e Salam (2000) mencionam que quando os valores observados
sdo comparados aos preditos, € comum realizar o ajuste do modelo de re-
gressdo linear simples e calcular o . No entanto, hd problemas nesta abor-
dagem, pois a suposicdo da regressdo de que Z (s;) esta linearmente relaci-

onado ao Z(s;) ndo é garantida;

4. Hirakata e Camey (2009) mencionam que o r ndo avalia a concordancia e
sim a associa¢do. Por exemplo, se um aparelho fornece os valores 80, 95,
96 e 100 e outro fornece os valores 90, 105, 106 e 110, o r seria igual a 1,
uma associacio perfeita e a discordancia entre os valores é dbvia. Neter et
al. (1996) menciona que mesmo se o r for alto ndo indica que as predi¢des
podem ser feitas por um determinado modelo, uma vez que mede a precisdo

€ ndo acuracia;

5. Vieira et al. (1983) mencionam que o conceito de V E = minimo torna-se

um método subjetivo quando ndo se tem uma referéncia;
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6. O m e o R? sdo estimadores sensiveis a grandes variabilidades entre
os valores observados e preditos, por serem muito afetados devido as suas
férmulas terem o expoente igual a 2, ocasionando decisdes erroneas. Mit-
chell (1997) menciona também que o R? ¢é irrelevante uma vez que nio se
pretende fazer predi¢Oes a partir da reta ajustada e essa reta ndo é, necessa-

riamente, a reta ideal mencionada por Dent e Blackie (1979);

7. O AIC seleciona o melhor modelo dentre os comparados mas a estimativa
final ndo apresenta uma nogdo da variabilidade. Pode ocorrer do modelo
selecionado ser o melhor dentre os comparados mas que ndo esteja ajustando

bem devido a grande variabilidade;

8. Harrison (1990) menciona que a violag¢do da suposicdo do teste ¢ de inde-
pendéncia entre as amostras, resultam valores de 51 e 5y menor que 1 e

maior que 0, respectivamente;

9. Analla (1998) menciona que o teste F simultaneo nio é informativo quando

véarios modelos estdo disponiveis, por ndo ser capaz de selecionar o melhor.

Na préxima secao, foram realizadas 3000 simulagdes de dados referentes
a cada cendrio. Para os dados que apresentarem semivariogramas estimados res-
peitando R? > 0,7 em relagdio ao semivariograma paramétrico desejado, com a
autovalidacdo ndo apresentando erro, foram aplicados os métodos usuais e pro-
postos. Destaca-se que, apds realizar a aplicacdo dos métodos nas simulagdes, é
possivel verificar a proporcdo de acerto de cada método, sendo possivel realizar a

recomendac¢do do método de selec@o que apresentar a maior proporc¢ao.
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4.4 Resultados das simulacées para identificacao dos método recomendado

Na Tabela 33, sdo apresentadas as proporgdes de acerto dos modelos sele-

cionados pelos métodos, aplicados em dados com dependéncia espacial esférica.

Tabela 33 Propor¢des de acerto dos modelos selecionados pelos métodos usuais e

propostos, aplicados em dados com dependéncia espacial esférica

100% da distancia maxima do semivariograma esférico

Modelo
Meétodo Exponencial Esférico G 1ano Wave
A 26,3% 27,1% 21,6% 25,0%
B 20,1% 27,6% 25,2% 27,1%
C 6,4% 23,3% 25,2% 45,1%
D 25,0% 71,4% 3,6% 0,0%
E 28,6% 67,8% 3,6% 0,0%
F 28,6% 67,8% 3,6% 0,0%
G 25,0% 71,4% 3,6% 0,0%
H 71% 78,6% 14,3% 0,0%
1 45,1% 41,3% 10,3% 3,3%
2 34,8% 352% 15,2% 14.8%
3 33,9% 55,5% 10,6% 0,0%
4 32,1% 60,7 % 3,6% 3,6%
5 31,8% 51,2% 14,9% 2,1%
6 342% 54,2% 11,6% 0,0%
7 17.9% 75,0% 7,1% 0,0%

80% da distancia maxima do semivariograma esférico

Modelo
Meétodo Exponencial Esférico G 1ano Wave
A 28,4% 26,6% 23,9% 21,1%
B 40,0% 20,5% 29,2% 10,3%
C 19,6% 36,6% 21,9% 21,9%
D 16,4% 72,7% 9,1% 1,8%
E 18,8% 68,6% 10,7% 1,8%
F 18,8% 68,6% 10,7% 1,8%
G 16,4% 72,7% 9,1% 1,8%
H 9,1% 73,9% 17,0% 0,0%
1 29.9% 50,1% 17.1% 2,.9%
2 23,1% 51,9% 17,3% 7,7%
3 28,5% 58,7% 10,1% 2,7%
4 16,4% 74,5% 9,1% 0,0%
5 25,9% 57,4% 13,0% 3,7%
6 26,7% 58,7% 11,9% 2,7%
7 9,1% 78,2% 10,9% 1,8%

70% da distancia maxima do semivariograma esférico

Modelo
Meétodo Exponencial Esférico G 1ano Wave
A 32,1% 28,6% 17.9% 21,4%
B 353% 2,3% 32,0% 30,4%
C 37,5% 13,5% 26,0% 23,0%
D 10,1% 71,6% 16,3% 2,0%
E 13,1% 71,1% 14,3% 1,5%
F 13,1% 71,1% 14,3% 1,5%
G 10,1% 71,6% 16,3% 2,0%
H 2,1% 79,0% 16,8% 2,1%
1 14,3% 54,3% 31,4% 0,0%
2 17.2% 61,6% 17.7% 3.5%
3 14,4% 49,8% 32,4% 0,4%
4 12,6% 83,5% 1,9% 2,0%
5 18,6% 48,1% 33,3% 0,0%
6 14,3% 52,0% 35,7% 2,0%
7 8,0% 85,4% 4,5% 2,1%
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Na Tabela 34, sdo apresentadas as proporc¢des de acerto dos modelos sele-
cionados pelos métodos escolhidos, aplicados em dados com dependéncia espacial

exponencial.

Tabela 34 Propor¢des de acerto dos modelos selecionados pelos métodos usuais e
propostos, aplicados em dados com dependéncia espacial exponencial

100% da distancia maxima do semivariograma exponencial

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 23,4% 29,2% 22,6% 24,8%
24,9% 30,1% 24,8% 20,2%
C 26,9% 21,1% 28,8% 23,2%
D 72,7% 22,7% 4,6% 0,0%
E 71,8% 23,6% 4,6% 0,0%
F 71,8% 23,6% 4,6% 0,0%
G 72,7% 22,7% 4,6% 0,0%
H 74,5% 20,0% 5.5% 0,0%
1 58,5% 27,.8% 8,2% 5.5%
2 55,7% 29,1% 11,4% 3,8%
3 63,8% 25,4% 8,7% 2,1%
4 71,8% 18.2% 7.3% 2,7%
5 67,9% 22,6% 6,6% 2,9%
6 69,6% 23,9% 5.8% 0,7%
7 73,6% 22,7% 3,7% 0,0%

80% da distancia maxima do semivariograma exponencial

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 24,4% 254% 25,3% 24,9%
B 23,5% 259% 23,5% 27,1%
C 26,2% 29,8% 23,8% 20,2%
D 78,5% 16,3% 4,7% 0,5%
E 77,8% 17,7% 4,0% 0,5%
F 77,8% 17,7% 4,0% 0,5%
G 78,5% 16,3% 4,7% 0,5%
H 83,8% 12,7% 3,0% 0,5%
1 68,3% 21,6% 6,0% 4,1%
2 67,0% 21,4% 9,3% 2,3%
3 77,5% 16,3% 5,7% 4,5%
4 75,8% 17,7% 5,0% 1,5%
5 76,3% 14,7% 7.3% 1,7%
6 79,4% 14,4% 5,7% 0,5%
7 79,8% 14,7% 4,8% 0,7%

70% da distancia maxima do semivariograma exponencial

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 24,5% 26,5% 24,1% 24,9%
B 29,6 % 24,1% 20,4% 25,9%
C 33,3% 152% 30,3% 21,2%
D 73,0% 20,5% 6,2% 0,3%
E 73,3% 20,6% 6,1% 0,0%
F 73,3% 20,6% 6,1% 0,0%
G 73,0% 20,5% 6,2% 0,3%
H 73,6% 19,6% 6,4% 0,4%
1 61,1% 18,9% 15,8% 4,2%
2 57,0% 25,5% 12,1% 5.5%
3 72,6% 19,8% 6,4% 1,2%
4 73,4% 19.4% 6,0% 0,2%
5 70,5% 20,9% 7.8% 0,8%
6 73,2% 19,6% 6,8% 0,4%
7 73,7% 19,6% 6,7% 0,0%
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Na Tabela 35, sao apresentadas as proporc¢des de acerto dos modelos sele-
cionados pelos métodos escolhidos, aplicados em dados com dependéncia espacial

gaussiana.

Tabela 35 Propor¢des de acerto dos modelos selecionados pelos métodos usuais e
propostos, aplicados em dados com dependéncia espacial gaussiana

100% da distancia maxima do semivariograma

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 39,3% 18,1% 11,8% 30,8%
B 21,7% 13.3% 40,4% 24,6%
C 20,2% 13,6% 23,2% 43,0%
D 14,4% 18,9% 66,4% 0,0%
E 18,4% 14.9% 66,4% 0,0%
F 18,4% 14,9% 66,4% 0,0%
G 14,4% 18,9% 66,4% 0,0%
H 3,1% 20,5% 76,4% 0,0%
1 13.3% 12,1% 74,6 % 0,0%
2 8,3% 0,0% 91,7% 0,0%
3 7,7% 17,7% 74,6 % 0,0%
4 0,0% 0,0% 95,0% 5,0%
5 16,9% 32,5% 49,9% 0,7%
6 16,3% 25,8% 57,9% 0,0%
7 3,1% 20,5% 76,4% 0,0%
80% da distancia maxima do semivariograma i
Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 29,6% 17.3% 18,5% 34,6%
B 21,9% 29,3% 24,4% 24,4%
C 13.3% 13,3% 40,0% 33,3%
D 13.4% 23.8% 63,8% 0,0%
E 18,0% 19,2% 62,8% 0,0%
F 18,0% 19.2% 62,8% 0,0%
G 13,4% 23,8% 63,8% 0,0%
H 10,1% 19,4% 70,5% 0,0%
1 10,1% 24,9% 65,0% 0,0%
2 8,5% 7,6% 83,9% 0,0%
3 0,0% 0,0% 57,0% 43,0%
4 0,8% 2,0% 89,7% 7.5%
5 8,6% 28,4% 56,8% 6,2%
6 9,6% 26,5% 63,9% 0,0%
7 7,1% 18,2% 74,8% 0,0%
70% da distancia maxima do semivariograma i
Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 8,3% 16,7% 51,0% 24%
B 24,9% 12,6% 62,5% 0,0%
C 25.2% 9.8% 65% 0,0%
D 6,7% 15,7% 77,6% 0,0%
E 12,5% 12,7% 74,8% 0,0%
F 12,5% 12,7% 74,8% 0,0%
G 6,7% 15,7% 77,6 % 0,0%
H 3,7% 10,5% 85,8% 0,0%
1 90,2% 0,0% 9.8% 0,0%
2 2,0% 0,0% 92,5% 5.5%
3 0,0% 0,0% 90,1% 9,9%
4 0,0% 0,0% 96,9% 3,1%
5 18,0% 22,0% 60,0% 0,0%
6 14,7% 18,7% 66,6% 0,0%
7 2,7% 11,5% 85,8% 0,0%
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Na Tabela 36, sdo apresentadas as proporc¢des de acerto dos modelos sele-
cionados pelos métodos escolhidos, aplicados em dados com dependéncia espacial

wave.

Tabela 36 Propor¢des de acerto dos modelos selecionados pelos métodos usuais e
propostos, aplicados em dados com dependéncia espacial wave

100% da distancia maxima do semivariograma wave

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 24,5% 24,8% 26,2% 24,5%
B 24,3% 24,9% 26,0% 24,8%
C 21,0% 28,5% 29,5% 21,0%
D 0,2% 0,0% 13,5% 86,3%
E 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
F 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
G 0,2% 0,0% 13,5% 86,3%
H 0,1% 99,7% 0,1% 0,1%
1 0,0% 0,0% 59,1% 40,9%
2 0,0% 0,0% 22,1% 77,9%
3 16,6% 0,0% 0,5% 82,9%
4 3,6% 0,0% 0,5% 95,9%
5 0,9% 0,4% 242% 74,5%
6 0,0% 0,0% 23,1% 76,9 %
7 0,2% 0,0% 13,5% 86,3%

80% da distancia maxima do semivariograma wave

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 24,1% 24,3% 27,2% 24,4%
B 23,8% 24,1% 27,6% 24,5%
C 0,0% 39,4% 60,6% 0,0%
D 0,0% 0,0% 8,1% 91,9%
E 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
F 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
G 0,0% 0,0% 8,1% 91,9%
H 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
1 0,0% 0,0% 17.5% 82,5%
2 0,0% 0,0% 7.8% 92,2%
3 8,7% 0,0% 0,0% 91,3%
4 2,3% 0,0% 0,0% 97,7%
5 0,0% 0,0% 8,3% 91,7%
6 1,3% 0,0% 7.3% 91,4%
7 0,0% 0,0% 8,1% 91,9%

70% da distancia maxima do semivariograma wave

Modelo
Método Exponencial Esférico Gaussiano Wave
A 23,5% 24,6% 27,4% 24,5%
B 22,7% 24,7% 27,6% 25,0%
C 0,0% 7.9% 92,1% 0,0%
D 0,0% 0,0% 5.9% 94,1%
E 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
F 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
G 0,0% 0,0% 5,9% 94,1%
H 0,0% 100,0% 0,0% 0,0%
1 0,0% 0,0% 9,1% 90,9 %
2 0,0% 0,0% 10,4% 89,6%
3 0,0% 0,0% 0,0% 100,0%
4 0,0% 0,0% 0,0% 100,0%
5 0,7% 0,4% 12,5% 86,4%
6 0,0% 0,0% 6,0% 94,0%
7 0,0% 0,0% 7,1% 92,9%
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Analisando as proporcdes de acerto apresentadas nas Tabelas 33, 34, 35 e
36, apresenta-se na Tabela 37 uma classificacdo dos métodos usuais e propostos

em relac@o as maiores propor¢des de acerto para cada cendrio adotado:

Tabela 37 Classificagdo dos métodos usuais e propostos em relagdo as maiores
proporcdes de acerto diante os cendrios adotados

Semivariograma  Distancia Classificacao dos Métodos
Simulado Maxima 1° 20 39 40
100% H 7 DouG EouF
Esférico 80% 7 4 H DouG
70% 7 4 H DouG
100% H 7 DouG E,Fou4
Exponencial 80% H 7 6 DouG
70% 7 H 4 EouF
100% 4 2 Hou7 lou3
Gaussiano 80% 4 2 7 H
70% 4 2 3 Hou7
100% 4 D,Gou7 3 2
Wave 80% 4 2 D,Gou7 5
70% 3ou4d DouG 6 7

Analisando a Tabela 37, pode-se dizer que os métodos H, 4 e 7 apresenta-
ram um bom comportamento na classificacdo. Destaca-se que o método proposto
7 esteve entre as primeiras posicdes em todos os cendrios adotados e, também, é
composto pelo método H e D utilizado no método 4.

Portanto, o método proposto 7 € o recomendado para selecdo de um mo-

delo que mais bem se ajusta ao semivariograma.
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4.5 Aplicacio do método recomendado em dados reais

Com intuito de recomendar ao pesquisador qual mapa de krigagem utilizar
na andlise geoestatistica aplicada nos dados reais do teor de zinco (mg/dm?) do
solo, dentre os apresentados na Figura 1.2, foi aplicado o método recomendado no
presente trabalho.

Ranqueando as estimativas dos métodos D, E, H e D de acordo com a
ordem que informa do melhor para o pior e calculando, em relagdo a cada modelo,
as médias dos ranks (Rank) e os desvios padrdes dos ranks (D Prank), tem-se as

seguintes estimativas na Tabela 38:

Tabela 38 Estimativas ranqueadas, com as médias e os desvios padroes dos ranks,
considerando dados reais de teor de zinco

Modelo

Método Exponencial ~ Esférico  Gaussiano ~ Wave
D 0,146 0,137 0,142 0,111
Rank 0,316 0,235 0,274 0,000
E 0,404 0,441 0,426 0,544
Rank 0,258 0,190 0,216 0,000
H 0,605 0,639 0,630 0,720
Rank 0,159 0,112 0,124 0,000
D 0,290 0,281 0,285 0,252
Rank 0,150 0,116 0,132 0,000
Rank 0,221 0,163 0,187 0,000
D Prank; 0,080 0,060 0,072 0,000
dModelo 0,235 0,174 0,200 0,000

Portanto, o modelo de semivariograma selecionado foi o wave.
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5 CONCLUSOES

As conclusdes retiradas no presente trabalho foram baseadas no estudo de
8 métodos de selecdo ja usuais encontrados na revisdo literdria e de 7 métodos
propostos, sendo todos programados no software R.

Perante a classificagdo dos métodos usuais e propostos em relagdo as pro-
porcdes de acerto referentes as simulacdes realizadas, destaca-se que o método
proposto 7 esteve entre as primeiras posi¢des em todos cendrios adotados.

O método proposto 7 possui uma grande vantagem, pois é composto pelos
métodos D, E, H e D (utilizado no método 4) que também estiveram entre as
primeiras posicoes.

Portanto, recomenda-se utilizd-lo na selecdo do modelo que mais bem se
ajusta ao semivariograma.

Como os objetivos foram atingidos, espera-se que este trabalho colabore

para uma andlise geoestatistica mais eficiente.
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