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1 Introducao

A Geoestatistica aborda a deteccdo da estrutura da variabilidade espacial em superficies
continuas. Para tanto, comumente utiliza-se o semivariograma, que € um grafico das semi-
variancias (y) em funcao das distancias (&) entre os pares de pontos.

Um dos estimadores de semivariancia mais utilizados é o modelo classico proposto por
Matheron. Segundo Genton (1998) e Mingoti e Rosa (2008), este estimador € muito afetado
pela presenca de outliers nos dados, nio apresentando propriedades de robustez.

Existem outros estimadores na literatura, tendo muitos sido elaborados com o intuito de
serem mais robustos, como os de Cressie e Hawkins (1980), que foi construido para ser robusto
contra outliers; das Medianas (CRESSIE, 1993); o estimador altamente robusto de Genton
(1998), que busca ser mais robusto diante de outliers; o estimador das diferencas proposto
por Haslett (1997), utilizado num contexto de séries temporais, especialmente para dados nao
estaciondrios; e os estimadores New-1 e New-2 (LI; LAKE, 1994) que, segundo os autores, sao
consideravelmente robustos.

E importante utilizar estimadores que levem em conta o maximo possivel da informagio
disponivel nos dados, obtendo modelos que representem melhor a estrutura de dependéncia
espacial estudada. Assim, torna-se interessante e util a comparacao destes estimadores diante
de diferentes caracteristicas do banco de dados. Em Teixeira e Scalon (2013) foram realizadas
comparacoes entre estimadores utilizando o modelo tedrico esférico. Este trabalho apresenta

uma complementac¢do do trabalho anterior, sendo utilizado o modelo exponencial.

2 Material e Métodos

As comparacdes entre os estimadores foram realizadas por meio de simulagdes. Sendo

geradas malhas regulares quadradas, com dois diferentes tamanhos de gride: 5x5 e 10x10. Nas
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simulagdes foi utilizado o modelo tedrico exponencial:

. 0, se h=0 |
Y = Y(h) = Co +C [1—6[*3(}’/")1], se h#0 .

em que y(h) é a semivaridncia para um determinado £; Cy € o efeito pepita; C; € a contribui¢@o;
a é o alcance e h sdo os valores das distincias.

Também foi estudada a influéncia de outliers nas estimativas obtidas por cada estimador.
Assim, foram realizadas contaminagdes no dados com valores discrepantes, sendo adotadas
quatro porcentagens de contaminagio: 0%, 1%, 5% e 10% de outliers. E importante observar
que no banco de dados com tamanho 25, as porcentagens de dados discrepantes ndo correspon-
dem a valores inteiros. Assim, foi considerado o menor inteiro superior ao valor calculado.

Todas as simulacdes foram feitas no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013),
utilizando-se o pacote Randomfields (SCHLATHER, 2014). Foram comparados os seguintes

estimadores de semivariancia:

e Estimador classico de Matheron

=2
=

)
2%, (h) = NOR (Z(xi+h) = Z(x)))? (2)

—

Estimador robusto de Cressie e Hawkins

4
IR | 0,494
ey )= | i X N2+ m =26l /(04574528 ) o
cH N(h) ; N(h)
o Estimador das medianas de Cressie
14
med [y(z(x,- +h) —z(xl-)yz}
240 (h) = 4
Ya (1) 0,457 “)
em que med{e} denota a mediana da sequéncia {e}
e Estimador das diferencas de Haslett
[ N .,
2Y.(h) = ———— dn—d 5
YH( ) N(h)_l i:1( hi /’l) ( )
em que dy; = (Z(x;+h) —Z(x;)).
o Estimador altamente robusto de Genton
27,(h) = (Qne))’ (6)
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em que Qyyy = 2,2191{(|Vi(h) = V;(h)];i < j}x)s V() = Z(x+h) — Z(x); 2,2191 € a

. . . : N4
consisténcia da distribuicdo gaussiana e k = (%) ;

[%] denota a parte inteira de %

e Estimadores New-1

D {% Y (Z) —Z(xj>)2} @)

em que n € o numero total de dados; D; j, € o indice de um conjunto de valores de dados
em uma janela mével Ai, i (de tamanho h centrada no ponto bloco i), excluindo o ponto

x; € m € o numero de dados em D, j,.

o Estimadores New-2 L
28y, (h) = 2(In1(h) + 2?1\/1 (h)); (8)

em que ?N ,(h) € a derivada de fv1 (h) em relago a h, calculada pelo Método da Diferenca

Central; h vetor de distancias; e d € a dimensao no espago euclidiano.

As comparacdes foram realizadas por meio do Erro Médio Quadratico (EMQ). Foram consi-
deradas duas situacdes: na primeira utilizou-se todas as estimativas, na segunda, foi considerado
um cutoff de 50%.

2.1 Resultados e discussoes

Para uma melhor interpreta¢do dos resultados obtidos nos dois grides, foram construidos
grificos das quantidades de contaminagdo versus o EMQ. Cada linha representa um estimador:
Matheron (M), Cressie e Hawkins (CH), Medianas (MD), Hastlett (H), Genton (G), New1 (N1)
e New?2 (N2).

Na Figura 1 sao apresentados os resultados obtidos nos bancos de dados de tamanho 25.
Nela, € possivel perceber a influéncia da utilizagdo do cutoff, o qual diminui, consideravel-
mente, o erro da maioria dos estimadores. Esta diferenca € muito real¢ada, principalmente, nos
estimadores altamente robusto de Genton e das medianas de Cressie.

Isto acontece porque as estimativas das maiores distancias sdo pouco confidveis, pois uti-
lizam poucos pares de pontos. Este problema foi bem controlado pelos estimadores Newl e
New?2. Estes estimadores utilizam todas as observacdes em cada estimativa.

Também, pode-se perceber que o estimador New-1, na maior parte do tempo, obteve os
menores erros. Os estimadores de Genton, Cressie e Hawkins e das Medianas apresentaram um
mal comportamento para os casos sem contaminagdo. Sendo que seus resultados apresentaram

melhoras nos casos de contaminagao.
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Figura 1: EMQ versus quantidade de outliers dos dados com n=25

Os resultados, referentes as andlises dos bancos de dados de tamanho 100 estdo dispostas na
Figura 2. Pode-se perceber que as contaminagdes de 10% de outliers causaram forte influéncia
nos resultados, ocasionando um aumento nos erros.

O estimador New-1 apresentou o melhor desempenho em quase todas as situagdes, sendo
seguido de perto pelo estimador New-2. A utilizacdo de cutoff apresentou uma forte influéncia

nos resultados, reduzindo os erros, principalmente no estimador de Genton e no das Medianas.
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Figura 2: EMQ versus quantidade de outliers dos dados com n=100

2.2 Conclusoes

Por meio das simulagdes realizadas, foi possivel verificar a grande influéncia da utilizagao

de cutoff, o qual reduz consideravelmente os erros. Contudo, a utilizacdo do cutoff nao foi rele-
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vante para a comparacao entre os estimadores. O estimador New-1, de forma geral, apresentou
os melhores resultados.

A literatura, muitas vezes, apresenta o estimador de Matheron como o unico estimador
existente. Contudo, com o presente trabalho, mostrou-se que, dependendo das condi¢des dos
dados, a escolha do estimador de semivariancia tem grande influéncia no resultado final. Assim,
para reducao dos erros e melhor constru¢ao do semivariograma, recomenda-se cautela e ateng¢ao
na escolha do estimador de semivariancia, sempre considerando as caracteristucas dos dados

estudados.
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