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RESUMO

O estudo de modelos estatisticos que possam levar em c@agsideas diversas carac-
teristicas de fenbmenos cada vez mais complexos, sdo deéegiraportancia. Os modelos
espaciais lineares com distribuicdo da familia de contmaiipticos constituem uma alterna-
tiva muito atrativa para explicar a estrutura de variabdiel espacial, além de ter a flexibilidade
de estender a classe dos erros para outras distribuic@esial@ormal, que podem acomodar
melhor as observacgdes atipicas. Apesar disto, 0s modelda assim podem sofrer efeito de
observacdes influentes, sendo necessario estudos delsladginesta classe. Esses procedi
mentos também permitem selecionar modelos dentro da adassentornos elipticos que se
comportam adequadamente de acordo com o tipo de perturbegéimlerada, o que é funda-
mental para a modelagem da estrutura de dependéncia eés@aéi@a de geoestatistica, esti-
mando os parametros que a definem e que séo utilizados naoiaigio de valores em locais
ndo amostrados pela técnica de krigagem possibilitandmstrogéo de mapas tematicos. O
objetivo deste trabalho foi desenvolver métodos de infli@adocal em modelos espaciais linea-
res com distribuicdo da familia de contornos elipticos garatipos de perturbacéo na variavel
resposta, bem como avaliar a influéncia na matriz de covaaiamo preditor linear e a alavanca
generalizada. Realizaram-se estudos de simulacédo e @alieagados reais utilizando dife-
rentes distribuicdes e diferentes modelos na estruturaatiaznde covariancia, possibilitando
avaliar a importancia da metodologia desenvolvida.

Palavras chave maxima verossimilhanca, geoestatistica, variabilidzstecial.
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ABSTRACT

The study of statistical models that can take into accoumw#rious characteristics of
increasingly complex phenomena are of great importancati@ginear models with distribu-
tion of the family of elliptical contours are a very attragtialternative to explain the structure of
spatial variability, and they have the flexibility to extethe class of errors for other distributions
besides the normal, which can better accommodate the atyghservations. Nevertheless, the
models can still be affected by influential observationssesasitivity studies are needed in this
class. These procedures also allow to select models whikirtlass of elliptical contours that
behaviour properly according to the type of perturbatiomsadered, which is essential for mod-
eling the structure of spatial dependence in geostatjsgtgnating the parameters that define
this structure and are used in the interpolation of valuemsampled locations by kriging tech-
nigque allowing the construction of thematic maps. The dbjef this study was to develop
methods of local influence in spatial linear models withréisition of the family of elliptical
contours for two types of perturbation in the response t#iand to assess the influence on the
covariance matrix, the linear predictor and the generdlieeerage. Were carried out simula-
tion studies and application to real data using differentlet®and different distributions in the
structure of the covariance matrix, allowing you to evaduae importance of the methodology
developed.

Keywords: maximum likelihood, geostatistics, spatial variability.
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1 INTRODUCAO

A nocgdo de métodos geoestatisticos € utilizada em muitas deeconhecimento para
avaliar dados correlacionados espacialmente. A geasgiatse apresenta como um método
gue usa procedimentos estatisticos aplicados a problam@s dados provem de fendmenos
naturais e que sado espacialmente distribuidos e autcacioeados. Isto €, além do valor obtido
para determinada varidvel, leva-se em consideracdo a sigipaue pode ser expressa por
um sistema de coordenadas. Desta maneira, descreve-seportammento do evento estatis-
tico pelas diferencas entre as informacdes obtidas em dud@alistancia entre os elementos
amostrais.

Existem na literatura diversos estudos geoestatisticeesablas na estimacgéo dos para-
metros e escolha do modelo por meio de métodos de ajuste-s8ajee estes métodos podem
fornecer informacéo sobre os dados somente até certo j&toté, ndo é possivel por exemplo,
fazer estudos de inferéncia estatistica e nem mesmo adéldiagndsticos de influéncia. Mas,
ja é possivel encontrar estudos que assumem que os dadasti@migédo normal e para solu-
cionar as situacdes nas quais esta suposi¢céo nao é satisfeitse utilizado como alternativa a
transformacdo das variaveis. No entanto, isto pode gayanaproblemas como a interpretacéo
das variaveis transformadas na andlise.

Sendo assim, € importante o estudo de novas distribuic@pagsam levar em con-
sideracado as diversas caracteristicas dos estudos dedeo$rada vez mais complexos. Os
modelos espaciais lineares com distribuicdo da familiaotéocnos elipticos constituem uma
alternativa muito atrativa para explicar a estrutura deabdidade espacial, além de ter a flexi-
bilidade de estender a classe dos erros para outras dighéisutalém da normal, que permitem
reduzir a influéncia de observacgdes atipicas incorporaatingetros adicionais que ajustam a
curtose da distribuicdo dos dados, isto €, acomodam medbas ebservacoes.

Apesar desta caracteristica das distribuices da fandlieodtornos elipticos, ainda
assim os modelos podem sofrer efeito de pontos influentgsentia entédo a necessidade de
realizar estudos de sensibilidade nesta classe, por meiécdaa conhecida como influén-
cia local, que consiste em verificar a existéncia de pontessqb pequenas perturbacées no
modelo ou nos dados causam variacdes desproporcionaissuwgdos. Esses procedimentos
também permitem selecionar modelos dentro da classe dargostelipticos que se comportam
adequadamente de acordo com o tipo de perturbacdo comEdera

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é propor o estadesttutura de dependén-
cia espacial por meio dos modelos espaciais lineares cdribdisao da familia de contornos
elipticos, bem como aplicar a metodologia de influéncial loestes modelos para avaliar a sen-



sibilidade das estimativas de maxima verossimilhanca getedtes esquemas de perturbacao.

O trabalho esté organizado da seguinte forma. O capitulsa2d@screver as caracteris-
ticas principais da familia de distribuicées de contorripgieos. O capitulo 3 apresenta os con-
ceitos fundamentais da geoestatistica, os principais lm®dstudados, assim como os célculos
para a funcéo escore e a matriz de informacao de Fisher enicsat®@para validacao dos modelos
e construcdo dos mapas tematicos. O capitulo 4 traz o dégemsoto do método de influén-
cia local para os modelos espaciais lineares com distébui@ familia de contornos elipticos
considerando diferentes esquemas de perturbacédo naeflaggposta. O capitulo 5 descreve
em detalhes a idéia e os elementos essenciais para constrpirocedimento adequado, que
permita estimar todos os parametros envolvidos nos moeetosstudo. Os capitulos 6 e 7
apresentam respectivamente, resultados de simulacadacdipl a dados experimentais con-
siderando as distribuicbes normaktudent e exponencial poténcia. Finalmente, enconteam-s
as conclusdes gerais e as perspectivas futuras destédtrabal



2 DISTRIBUICOES DA FAMILIA DE CONTORNOS ELIPTICOS

Estudos de inferéncia estatistica baseados na distribn@dnal séo sensiveis a obser-
vacoes atipicas e erros que tem distribuicdo com caudapesasias do que a mesma. Assim,
€ de grande interesse estudar familias de distribuicdezeamle modelar diferentes graus de
assimetria e curtose, sendo uma alternativa no modelarderonjuntos de dados envolvendo
erros com distribuicdo diferente da normal. Rogers e Tuk8y4d)Lapresentam um estudo so-
bre distribuicdes simétricas com caudas mais longas. Leingle(1989) modelam estatisticas
robustas utilizando a distribuic&eStudent. Kashid e Kulkarni (2003) tratam da selecdo de
subconjuntos em regresséo linear multipla com erros dehdigtdo com caudas mais pesadas
do que a normal.

A familia de distribuicbes de contornos elipticos ocupamiomnportante e crescente
lugar na teoria estatistica, e formam uma classe de fandiéiadistribuicbes que preservam a
estrutura simétrica da distribuicdo normal, e que podemiteds na construcdo de modelos
guando a suposi¢do de normalidade ndo pode ser aplicadastAlsuicdes como & Student,
Slash e Exponencial Poténcia, sdo exemplos de distrimidéeontornos elipticos que pos-
suem diferentes graus de assimetria e curtose.

Apesar do interesse relativamente recente, as familiasuliddic6es de contornos elip-
ticos tem sido bastante abordada na literatura estatisticaiversos autores, por exemplo;
Kelker (1970), Cambanist al. (1981), Fang e Zhang (1990), Fargal. (1990), Gupta e
Varga (1993), Arellano-Valle e Bolfarine (1995), Galetal. (2003), Osoricet al. (2007) e
Ibacache-Pulgar (2011).

Definicdo 1.10 vetor aleatoridZ € R™ (n > 2) segue uma distribuicdo de contornos
elipticos se sua funcéo caracteristica pode ser expressa po

Elexp(it'Z)] = exp(it " ) (t' Xt), (2.1)

em quek[.] denota o valor esperado= /—1,t = (t1,...,t,)" €R", u(n x 1) denota o vetor
de parametros de posi¢a0,(n x n) denota a matriz escala (simétrica e positiva semidefinida),
Y : R™ — R € uma funcéo geradora de func¢des caracteristicas.

SeZ tem distribuicdo da familia de contornos elipticos com imcaracteristica dada
por (2.1), escreve-sé ~ El,(u, X, ). Isso indica que sua distribuicdo pertence a classe de
distribuicdes elipticas-variadas. Quandp = 0 e X = I,,, a distribuicdo d& é denominada
de esféricar-variada e denota-s& ~ S,,(¢).

O vetor aleatoricZ ndo necessariamente possui uma funcéo densidade, mas dersnd



é da forma

flx) = [Z[7g(u),

em queu = (Z — u)"E*(Z — ) é conhecida como distancia de Mahalanopis) € uma
func@o escalar continua e diferencidvwel; R — [0,00), chamada de func@o geradora de
densidades que satisfaz a condiggou"/>"!g(u)d(u) < co. Denota-s& ~ El,(u, X, g(u))
quandog(.) existe.

Alguns exemplos de distribuicdes elipticas sdo dados drsegu

Distribuicdo Exponencial Poténcia (Gomezet al, 1998) SejdZ a distribuicdo Exponencial
Poténcian-variada com parametro de posigapmatriz de escald e parametro de forma,
escreve-s& ~ PFE,(u, X, \). A funcdo densidade dé é dada por

AL'(%)

2

f(z) = W”/QW

|§]|_1/2 exp{—uk/Q},

em quel’(.) é a fungéo gamad:(z) = [;~ t* ‘e "dLt.

A distribuicdo normaé um caso particular da distribuicdo exponencial poténcado
A = 1. Esta apresenta caudas mais leves que a normal, guandp e mais pesadas quando
A< L.

Distribuicdo Normal Contaminada. (Little, 1988) SejdZ com distribuicdo normal contami-
nadan-variada em que: denota o parametro de posi¢cd0,matriz de escald) < v < 1
denota a porcentagem de “contaminacae™e 0 corresponde a um fator de inflagéo de escala,
escreve-s& ~ NC,(u, X, v,7). Afuncdo densidade d& é dada por

f(z) = 2m) PSP oy e 4 (1 - v)e )

Distribuicdo Slash (Rogers e Tukey, 1972) Considefe~ Slash,(u, X, v) a distribuicdo
Slashn-variada com parametro de posigapmatriz de escald e parametro de forma > 0,
entdo sua funcdo densidade é dada por

1
f(z) = U(27T)_m/2|2|_1/2/ ™2 exp(—zu/2)da.
0

Distribui¢éo t-Student Generalizada SejaZ ~ Gt,(u, 3, v, ) a distribuicda-Student ge-
neralizada em qug denota o parametro de posic&matriz de escalae,y > 0 o parametro
de posicdo. A funcdo densidadeZ€ dada por



F(%i) 1 u —(n+v)/2
o =g (45)

2
A distribuic@o¢-Student,t,, (p, 3, v), € um caso particular da distribuic&student
generalizada, quandp= v, e converge a distribuicdo normal quande+» cc. A distribuicéo
Cauchy também é um caso particular quando v = 1.
Na Tabela 1 séo apresentadas, de maneira sucinta, algwstridsidioes que pertencem

a classe das distribuicbes de contornos elipticos.

Tabela 1: Distribuicdes pertencentes a classe das digfigmide contornos elipticos, ondé
uma constante normalizadora.

Distribuigéo g(u)
Exponencial Poténcia cexp (—u*/2) A>0
Logistica | cle™)/(1+e )2
Logistica Il cle Vi) /(1 + e~ V)2
Mistura de escala ¢ [;° 27"/? exp (—u/2z) dG(x) G(z):f.d.a.
Normal Contaminada c{vy™"/?e™ %2 4+ (1 —v)e *?}  0<v<1,7>0
Normal cexp (—u/2)
Slash cv [} a2t exp(—au/2)da
t-Student 021 4 ufv) )2 v >0
t-Student generalizada ~ y~"/2(1 + u/~)"+v)/2 v,y >0
Tipo Kotz cuN"texp (—yu?) v,u>0e2N +n > 2

A seguir sdo apresentadas algumas das principais progesdas distribuicdes de con-

tornos elipticos.
Propriedade 1.1Se o valor esperado e a variancia do vetor aleat®eaistirem, entdo

(i) B[Z] = p
e
(17) Var(Z) = £X, em que a constange> 0 é dada por

L, %)
ST o

u=0

Isto é, a matriz de escalM coincide com a matriz de covariancia a menos de uma constante
Em particular, para a distribuic&eStudent, tem-se que = v/(v — 2) (v > 2), em quer
denota os grau de liberdade da distribuicdo. E se N, (u,X), entdo = 1. Na Tabela 2 séo
apresentados os valores{para algumas distribuicdes da familia de contornos etigtic



Tabela 2: Valor d¢ para algumas distribuicbes de contornos elipticos.

Distribuicao 19
: A FPEA+1
Exponencial Poténcia 20!+ (G N ) v>0
L)
Logistica | 0, 79569
’7T2
Logistica ll 3
Normal 1
Normal Contaminada 1+ov(y?-1) 0<v<1,7>0
Slash (2m) /2
t-Student v/(v—2) v > 2
t-Student generalizada v/ (v —2) > 0,0>2
Tipo Kotz DL T(EE] 47 yu>0eN > 1

A propriedade a seguir trata do fato de que uma transformigdar de um vetor
aleatdrio com distribuicdo de contorno eliptico tambénusegma distribuicdo de contorno
eliptico. Além disso, pode-se observar que cada elemenietdoaleatoridZ, tem distribuigéo
marginal de contorno eliptico.

Propriedade 1.2SeZ ~ FEl,(u, 3,v), comrank(X) = r < n. SeB é uma matriz: x m e
o € um vetor(m x 1), entdo

A=w+B'Z~ El,(w+B 'u, B"SB, ).

Em particular, considerando a particao

yASY 1 DTS S
7 — = F ez T T2 ). 2.2)
yAS M(Q) Yo Mo
obtem-se as seguintes distribuicdes marginais:

(Z) Z(l) ~ Elm(u‘(l)a 2117¢)

(“) Z(2) ~ Eln—m(y’@)y 23227 77/})

Propriedade 1.3Assuma quéZ ~ El,(p,3,1) comX¥ > 0. Considerando a particao (2.2),
tem-se que

(Z(1)|Z((32)) ~ Elm (/"l’l.27 Ell.?qu(zg))> )



em que
p, = pO+SpS 2 - @),
Yo = X — Z12232721221 e
2 2 — 2
q(Z§) = (2 — p®)T5 (2P — u®).
Analogamente,
1
(Z(Q)‘Zé )) ~ Elm (y’2.17 222_1), 77Z)q(zél))> ,
em que

oy = p®+ S SH(2ZY - p0),
Y1 = o — 22121_11212 e
1 1 _ 1
¢(2) = (2§ — p) T2 — p),

Pode existir situacdes nas quais o vetor aleatéritdo necessariamente possui uma
func@o densidade. Isto acontece por exemplo, quandé(X¥) = r(< n) (caso singular),

a funcao densidade ndo existe em todo o esficaMas, sempre é possivel definir a funcéo
densidade em um espago de dimens&o menor ou igual ao postdrdaescala. Seank(X) =

n (caso ndo singular), a funcdo de densidade existe em rélagédida de Lebesgue sobre todo
0 espacdr”™.

Portanto, a importancia do estudo envolvendo a familia seiloliicbes de contornos
elipticos é devido ao fato de possuir propriedades que séo Gteis no estudo, além de ser
uma familia com distribuicdes mais flexiveis, que podem s& alternativa na modelagem de
conjuntos de dados envolvendo maior grau de assimetrigd@seur



3 GEOESTATISTICA

A geoestatistica surgiu para o estudo de variaveis reggalas, ou seja, o estudo de
uma funcao espacial numeérica, que varia de um local para,acgm continuidade aparente
e cujos valores sao relacionados com a posicédo espacialogpara. Oferece técnicas para
elaboracdo de mapas do comportamento de variaveis geaeneifedas, utilizando o método de
interpolacdo de informagdes a partir de dados obtidos eaisleonvenientemente amostrados
e modelados por uma funcdo de covariancia. Matheron e Kdilr{@987) tracaram a evolucéo
da geoestatistica através de trés geracoes, e em conéallggiinas questdes importantes foram
levantadas sobre o estado das areas teméaticas em 1987 sideipgmesquisas.

O geografo e estatistico Waldo Tobler resumiu um comporareee que afetam qual-
guer andlise de dados espacialmente referenciados attevssa amplamente citada e para-
fraseada Primeira Lei da GeografiaGfodas as coisas estdo relacionadas, mas coisas mais
préoximas sdo mais parecidas do que coisas mais distar{iestiler, 1970). Esta lei define de
forma sucinta a estatistica nocdo de autocorrelacdo esgpositiva), na qual pares de ob-
servacdes tomadas proximas sao mais semelhantes do queatatomais distantes. Com
observacdes independentes, diversos padrdes espacdiaim per o resultado de uma tendéncia
espacial dos valores probabilisticos esperados de cadevab8o. Permitindo correlacao espa-
cial, observa-se a similaridade espacial em observac@paype ser devido a uma tendéncia
espacial, autocorrelacao espacial, ou ambos. Assim, aigeistica € utilizada quando € veri-
ficada a existéncia de depéndéncia espacial entre elen@ntistrais, e o uso de medidas de
disperséo tais como o desvio padrao, nao tem sentido de sstadadas se n&o for levado em
consideracgao as distancias entre os elementos amostrais.

A geoestatistica vem ocupando um importante e crescerdae hagteoria estatistica,
e pode ser utilizada para elucidar questbes importantesivarsals areas do conhecimento
como: epidemiologia, socioeconomia, meio ambiente, gg@l@gronomia, zoneamento agri-
cola, geociéncias, entre outras. Embora o interesse pets@gistica seja relativamente re-
cente, muitos autores tem utilizado e desenvolvido méto&Rendu (1978) apresentou uma
introducéo para métodos geoestatisticos para avaliagéerahi Chappell e Oliver (1997) dis-
tinguiram diferentes processos de erosdo do solo a partesducdes espaciais das mesmas
propriedades do solo em duas regides adjacentes com fisodifarentes. Ribeiro Jr (2002)
desenvolveu estudos estatisticos espaciais com modelétodas para analise de dados geor-
referenciados. Mercantt al. (2003) estudaram a variabilidade espacial de atributo®ldo s
utilizando métodos estatisticos com semivariogramadasdos. Guedest al. (2008) re-
alizaram a analise da anisotropia no estudo da variabdidagacial de alguns atributos quimi-



cos do solo espacialmente referenciadas. Bowstsal. (2009, 2011a, 2011b) apresentaram
técnicas de diagnéstico de influéncia local na analise edphcprodutividade da soja. Uribe-
Opazoet al. (2012) desenvolveram métodos de diagndsticos de influéocéh no caso do
estudo de modelos espaciais lineares com distribuicacigaas

3.1 Teoria das Variaveis Regionalizadas

O estudo de variabilidade espacial que atualmente é chatleagkoestatistica originou-
se na Africa do Sul em 1951, segundo Cressie (1993). Math&8&3) transformou este conhe-
cimento em teoria chamda “Teoria das Variaveis Regionadiggad qual define uma variavel
regionalizada com uma funcéo espacial numeérica, que vanardlocal para outro, com uma
continuidade. Sao variaveis cujos valores sao relaciandd@lgum modo com a posi¢ao es-
pacial que ocupam.

A teoria das variaveis regionalizadas consolida o alicdecgeoestatistica. Sgs;) €
o valor de uma variavel no pontos;, € possivel descrever a variabilidade da funféds;))
no espaco, conx variando dependentemente do local da amostragem. Cadadwaddributo
em estudo, amostrado na localizagdasto é,z(s;) representa uma realizacdo de uma varia-
vel aleatoriaZ (s;) e, considerando asobserva¢des mensuradas nas localizagfies. , s,, na
regidoD C R? (d > 1), tem-se uma realizagdo de um conjunto de variaveis alaatofs) =
{Z(s1), ..., Z(s,)} chamado de processo estocéastico ou funcdo aleatéria @dbeper;
Pierce, 2002). Desta maneira, cada conjunto de valorestadosz(s) = {z(s1),...,2(sn)}
€ uma realizacao aleatdria e representa na pratica a Vanegienalizada. As variaveis regio-
nalizadas possuem caracteristicas extremamente ligagstsudura do fenémeno natural que
elas representam, sao elas:

a) Localizacao A determinacdo do campo geométrico onde serdo realizadaedicdes
da variavel, deve ser feita com cuidado, respeitando ceotadicdes de homogeneidade
fisica. E muito importante a experiéncia do pesquisadar geeterminar a grade amostral,
visto que a variavel regionalizada somente faz sentidostedada no espaco geométrico
em que a variavel é suscetivel de tomar valores definidos ataoar do qual serdo
estudadas suas variacoes;

b) Continuidade- Fundamenta-se que a esperanca da média amostral, patassnpodxi-
mas no espaco, sejam similares entre si, perdendo estarsiiaie em funcao da distan-
cia (Isaaks e Srivastava, 1989). Denomina-se efeito pppita quando a continuidade
espacial ndo é identificada;

c) Isotropia- Refere-se a possibilidade de ndo existéncia de uma diregdlegiada, ao
longo da qual os valores variam de forma acentuada. QuandaabMdade espacial
em uma area nao apresenta comportamento semelhante paentdi$ direcdes, tem-se
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anisotropia (Guede=t al,, 2008). Geralmente, estudam-se as dire@des°, 90° e 135°,
conforme Figura 1.

. C e
Norte (0°) o450

Oeste Leste (90°)

Sul (180°) EE

Figura 1: Direcdes utilizadas na geoestatistica em asalselependéncia espacial.

3.2 Modelos Espaciais Lineares

Para modelar conjuntos de dados com estrutura de depeadSpeicial considerou-se,
segundo Mardia e Marshall (1984), um processo estocastieo 7 (s;),s; € D}, em queD é
um subconjunto d&?, o espaco euclidiang-dimensionald > 1).

Suponha-se quB(s;), ..., Z(s,) deste processo séo observacdes de localizagbes espa-
ciais conhecidas;, parai = 1,...,n em ques; € um vetord-dimensional da localizacdo das
coordenadas espaciais, e geradas pelo modelo

Z(s;) = p(si) + €(si), (3.1)

em que tanto o termo deterministig@s;) quanto o termo estocastiep= ¢(s;) dependem da
localizac&o espacial em qu&s;) € observada. Assume-se que o0 erro estocastico tem média
zero,E[e(s;)] = 0, e que a variacdo espacial entre os pontos é determinadanpdiuncéo de
covarianciaC'(s;, s;) = covle(s;), €(s;)]. Suponha que para algumas fun¢des conhecidag de
21(8;), - .-, xp(s;), a média do processo estocastico €

p(si) = ij(si)ﬁj,

em quep, ..., 3, sdo parametros desconhecidos a serem estimados. E aiddafaoalia
de fung¢des de covariandia(s;, s;) € completamente especificada por um vetor de parametros
g-dimensionalp = (¢4, ..., ¢,)". Equivalentemente em notacédo matricial, tem-se

Z=XpB+e€

n=Xg
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sendoX uma matrizn x p comi-ésima linhaz,| = (z;(s;),...,7,(s:)), B = (B1,...,5)"
ee = (€1,...,6,) . A matriz escala de é dada pox = [(0;;)], em ques;; = C(s;,s;).
Assume-se qu& é nao-singular em quX é de posto coluna completo.

Uma particular forma paramétrica para a matriz escala € gada

Y =1L, + paR(p3), (3.2)

em queR(p3) = [(14;)] € uma matrizz x n simétrica com elementos da diagongl= 1, para
i=1,...,n, comelementos;; = (1/p2)0;; parai # j = 1,....,.n ey, # 0, er;; = 0 para
i#j=1,...,neyy, = 0. Estaforma paramétrica ocorre para varios processossobs, em
queC(s;, s;) € definida por meio da fungao(s;, s;) = C(d;;) = @arij, COMY;; = ||s; — 55|
sendo a distancia euclidiana entre os ponj@ss;, para: # j = 1,...,n.

Os parametros que definem a estrutura de dependéncia égpaesentada na Equacao
(3.2) séo:

e Efeito Pepita¢; > 0): Cressie (1993) interpreta o efeito pepita como um erro degéed
ou de variabilidade em pequena escala. O efeito pepitaar@/elescontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menondéiéntre os elementos
amostrais. Segundo Isaaks e Srivastava (1989), parte dardiesiidade pode ser devido
a erros de medicdo, mas € impossivel quantificar se a maititzogdo provem dos er-
ros de medicéo ou da variabilidade de pequena escala naulagpla amostragem. Em
inglés usa-se o termuugget effect

e Contribuicao(p, > 0): conhecida como variancia de dispersdo ou ainda cilhoep-
resenta as diferencas espaciais entre os valores de urdeeldomada em dois pontos
separados por distancias cada vez maiores;

e Alcance(a > 0): é a distancia dentro da qual as amostras apresentam aetacéo
espacial, ou seja, determina o raio de dependéncia espd@iallcance é funcdo do

parametrap; > 0 (a = g(p3));

e Patamar(P = ¢; + p2): € uma fungdo da variancia total da varidvel em estudo.
o valor maximo do semivariograma correspondente ao seanadca partir do qual o
semivariograma se estabiliza.

Suponha-se que o processo estocasticy) tem valor esperado

E[Z(s;)] = p(si) e E[Z(si+0)] = u(si + )

e variancias
Var[Z(s;)] € Var[Z(s; +9)],



12

respectivamente, para as localizacées; + ¢ e qualquer vetor de distanciasentdo, a funcao
de covariancia espacial é definida por

C(siysi+0) =C(0) = E[Z(s:)Z(s; +0)] — E[Z(s:)|E[Z(s; + 0)], (3.3)

e a funcdo de semivariancia definida por

3(8) =2 51+ 8) = 3B Z(s0) = (51 + 0)). 3.4)

Com um Unico elemento amostral em cada ponto, 0 que se sabeptecasso estocas-
tico Z(s;) € uma Unica realizacdo. Entao, se deseja-se estimar vplmafcais ndo amostra-
dos, é necessario introduzir a restricdo de que a varidy®inalizada seja estacionaria. Sob a
hip6tese de estacionariedade, Isaaks e Srivastava (198&lernagel (2003) demonstraram a
partir das definicdes apresentadas em (3.3) e (3.4) que

+(8) = C(0) - C(5). (35)

1) v(d) = v(=4d) > 0, ou seja, a fungdo de semivariancia é par e sempre produzsalo
positivos;

5 L ,
i17) Icsl|im % = 0, isto é,7(d) cresce mais lentamente qéfe
—00
O grafico dey(d) versus 0 valor correspondentg é chamado de semivariograma, e é

funcéo da distancia. A Figura 2 apresenta um exemplo gréfico da relacdo entreaaiéocia
espacial’'(§) e a semivariancia(d).

A
(Pl + (pz ””””””””””””””” ’:: :’__’_f:_:_:f_’:. P ———— Z’J"-:v-f .
) Y(0) =01 + ¢,

%)
3
= v(®)
g C@E) ——
&9
o | C(o0) =0

e >

a=g(p;) 8

Figura 2: Relagdo entre a covariancia espacial) e a semivariancia(o).

Como consequéncia de (3.5), paréd) # 0
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¢ . (09
P()—m—l—m, (3.6)

em quep(§) € a funcéo de correlagéo espacial que possui as seguinaesecesticas:

e € monotona ndo crescente, isto €, a correlacao entre duavat®es descresce ou per-
manece constante com o aumento da sua respectiva distancia;

e p(6) — 0 quando) — oo, OU Seja, a correlacdo tende a zero para distangasndes;

e pelo menos um parametro controla a razéo de decaimentpae0.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), sob a hipotese deosstaedade de segunda or-
dem, o grafico da funcdo de covariancia, a funcao de corelagifuncédo de semivariancia
fornecem exatamente a mesma informacéao apresentados deromadevemente diferenciada.
O grafico da funcéo de correlacéo e a funcdo de covariancia teesma forma, sendo o gréafico
da funcéo de correlacao limitado por um valor maximo iguaha @ semivariograma tambem
tem a mesma forma do grafico da funcdo de covariancia, excet@ dgnvertido; enquanto o
gréafico da funcéo de covariancia inicia a partir de um valand&imocs? emé = 0 e decresce
para zero, 0 semivariograma inicia em zero e cresce até unmméx.

A existéncia de estacionariedade possibilita a repetiedmuexperimento mesmo que
as amostras sejam coletadas em pontos diferentes, poissasasiedo consideradas perten-
centes a populagcdes com 0 mesmo momento estatistico. Enmsalgsos, a hipétese de esta-
cionariedade de segunda ordem pode néo ser satisfeitagana &ndmenos os quais tem uma
capacidade infinita de dispersdo. Para tais situacdes ytesé menos restritiva, a hipétese
intrinseca, requer apenas a estacionariedade do sergieama, sem nenhuma restricdo quanto
a existéncia de variancia finita. A hipétese intrinseca éendade, a mais frequente usada em
geoestatistica, principalmente por ser menos restritmpbitante destacar que se um processo
estocasticd (s) € estacionario de ordein(k € R’ ), entdo também sera estacionario de ordem
menor, desde que 0s primeiros momentos existam.

Um processo estocasticfys) é intrinseco se:

a) E[Z(s;)) — Z(s; +9)] =0;

b) E[(Z(s:) — Z(si + 0))*] = 29(6),
isto é, paratode € D C R? (d > 1), o incrementaZ(s;) — Z(s; + §) tem variancia
finita, e ndo depende depara qualqued;

c) C(s,s+9) =C(9),
C(s+h,s+0)=C(—h)
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N&o existe um método facil de testar para qual tipo de estagedade os dados se
enquadram. Segundo Vieira (1996), semivariogramas queuterpatamar claro e definido
provavelmente serdo estacionarios de segunda ordem. Edee§ohabenberger e Pierce (2002),
se as semivarianciagd) crescerem mais rapidamente do géietem-se indicios de que a va-
riavel nao é intrinsicamente estacionaria.

3.2.1 Modelos Teobricos

Os modelos tedricos mais utilizados em geoestatisticadedirar a estrutura de variabi-

lidade espacial, podem ser encontrados em Isaaks e Sv§s889), Cressie (1993), Webster e
Oliver (1998), Diggle e Ribeiro Jr (2007), entre outros. Estalelos sao divididos em modelos
nao transitivos, que ndo possuem patamar e modelos tvassitjue possuem patamar, sendo
estes utilizados no desenvolvimento do trabalho. Os pé@gimodelos transitivos sdo: es-
férico, exponencial, gaussiano, familia Matérn e expoiaépoténcia. De acordo com Jounel e
Huijbregts (1978), estes modelos consideram que a vagavektudo possui um mesmo padrao
de continuidade espacial em todas as direcdes (isotr@pmgonsequéncia, 0 semivariograma
deve ter caracteristicas estruturais parecidas em todkiseases do espaco.

3.2.1.1 Modelo Esférico

O modelo esférico é valido e’ parad = 1,2,3. Apresenta crescimento rapido na
origem e atinge o patamard3 do alcance. Sua funcdo de semivariancia tem expressao

0, se d=0
3(6 1/6)\°
5) = Sl=)-5(—= 0=
Y0(6) p1+ Y2 2(@3) 2(%)], se 0<0< g3
P11+ P2, se 0 > ps.

A funcao de covariancia dada por

p1 + P2, se =0
3(6 1/6\°
C(9) = 1—=1— +—(—> , se 0<0< s,
©) 72 2<903) 2 \ps3 ] i
0, se 0 > p3,

e sua funcao de correlacdo é expressa por

1, se 6=0

p(d) = 3
©) 1—§(£>+1(i), se 6> 0.
2 \ 3 2 \ps3
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3.2.1.2 Modelo Exponencial

O modelo exponencial é valido eRf parad = 1,2, 3 e tem funcdo de semivariancia
expressa por

0, se 60=0

0) = _
0(0) ©1 + 2 {1—6@9}, se 0> 0.

Apresenta comportamento aproximadamente linear na orggatinge o patamar as-
sintoticamente. O alcance pratico para este modelo é dade po3ys;. Segundo Isaaks e
Srivastava (1989), este modelo atinge o patamar assemogicte, com alcance pratico definido
como a distancia na qual o valor do modelo é 95% do patamar.fudgdo de covariancia
definida como

01+ @2, se 6=0
C(d) = (=)
poe\es)  se 6 >0,

e sua funcéo de correlacao é dada por

1, se 6=0

)
, se 0>0.

3.2.1.3 Modelo Gaussiano

O que caracteriza o0 modelo gaussiano é seu comportameiatodfiao na origem e €
utilizado para modelar fenbmenos extremamente contirigaak e Srivastava, 1989). Atinge
0 patamar assintoticamente e seu alcance pratico=€+v/3¢;. Assim como para o modelo
exponencial, é valido e’ parad = 1,2, 3. Sua funcéo de semivariancia pode ser expressa
por

0, se 0=0

5: 2
70(8) ¢1+¢2{1—e(é)}, se 550,

e sua funcéo de covariancia expressa por

Y1+ P9, se 0=0

o=y . {1_6—(53)2], se 6> 0.

A funcao de correlacdo é dada por
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3.2.1.4 Modelo Exponencial Poténcia

O modelo exponencial poténcia tem funcéo de semivarianpiessa por

V((S):{o, se 6=0

Y1+ P2 (1 — G*W“”S'p) , se 0 >0.
0 < p < 2 é o parametro de forma do modelo exponencial poténcia. Adfude covariancia é
dada por

C(5),—{¢1+@27 se 0=0
@26*‘5/@#, se 0> 0.

Para o modelo exponencial poténcia, a relagéo entre o alqgaatico e o parametro;
depende do valor do parametro de forma\ota-se que quanto maior o valor glemenor € o
valor do alcance. Por exemplo, o valor do alcance é aproxamadtes, 97¢s, 4, 693, 3, 00¢s3,
2,08¢3 e 1,743 para a exponencial poténcia cqm= 0,5, p = 0,7, p = 1,0, p = 1,5
ep = 2,0, respectivamente. Sob um processo estocastico Gaussidamilia de modelos
exponencial poténcia & continua mas néo diferenciavel(para < 2, somente infinitamente
diferenciavel quandp = 2, 0 seu maximo valor legitimo, e neste caso € equivalente aelmo
gaussiano.

O modelo exponencial poténcia tem como fungéo de corremeipressao

p@) ={ L1l se 60,

3.2.1.5 Modelo Familia Matérn

Matérn (1986) apresentou uma funcéo que ficou conhecida tammitia Matérn. Em
termos do modelo tedrico do semivariograma, pode ser esqEs

0, se 0=0

=N i () (2], w 5n0

em quek, é a funcdo de Bessel modificada do terceiro tipo de ordesendoK,(u) =
1 oo
2 Jo

chamado de ordem, é um parametro de forma que determinaiaaiayanalitica do processo

gt le= 2= +3) dz. Estafuncdo é vlida paga, x > 0. Na Familia Matérn, o parametko

subjacenteZ(s). EspecificamenteZ(s) é [x — 1] vezes diferenciavel, em que] denota o
menor inteiro maior ou igual a. Defini-se a funcéo de covariancia por
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0, se =0
o= P2 {(2“11’(%))_1 (i)ﬁKn (i)] , se 0>0.

¥3 ¥3
O modelo exponencial pode ser visto como um caso particalaratlelo familia Matérn,

que coincidem quande = 0,5. Conforme aumenta-se o valor deo comportamento deste
modelo assemelha-se ao do modelo gaussiano. Assim comafaandia de modelos exponen-
cial poténcia, a relacao entre o alcance pratico e o paramettepende do valor do parametro
de formax. Mas ao contrario do que acontece para o modelo exponeratihga, para a
familia Matérn, nota-se que aumentando o valor.de valor dea /3 aumenta. Por exemplo,
o valor do alcance € aproximadameBig, 3,45p3, 4,00¢3, 4, 75p3, 5, 37¢3 € 5,923 para a
familia Matérncomx = 0,5, x =0,7,k = 1,0,k = 1,5, k = 2,0 ek = 2,5, respectivamente.
A funcao de correlacdo é expressa por

y se §=0
PO) =1 gty <i)ﬁKﬂ <i) se 60,

¥3 ¥3
Os modelos apresentados devem ser suficientes para a nedejagestatistica, em-

bora existam mais exemplos de modelos geoestatisticos cannoular, Cauchy, wave, entre
outros. Modelos mais elaborados séo dificeis de identificarenos que os dados disponiveis
sejam abundantes (Diggle e Ribeiro Jr, 2007). Geralmentepisalhavel o uso do modelo
da familia Matérn por sua flexibilidade, juntamente com arprietacdo concreta do parametro
de formax como uma medida da diferenciabilidade do processo suli@Zén). Pela dificul-
dade de identificar todos os parametros deste modelo eampeitte, usualmente fixa-se cada
valor dex de acordo com o contexto da aplicacéo, ou escolhe-se enttenjomto limitado de
valores desx.

A Figura 3 mostra exemplos do comportamento da funcéo deiéoeia. A Figura 3a
apresenta a funcéo de covariancia para os modelos es@&jmanencial, gaussiano, exponen-
cial poténcia(p = 1,5) e Matérn(x = 0,7), em que nota-se que o modelo esférico é o que
apresenta menor alcance pratico. Na Figura 3b pode secadonfo comportamento da funcao
de covariancia da familia Matérn considerando difererdésres de:. Observa-se que fixando
o valor deyp; fixo e aumentando o valor de o valor dea/p3 também aumenta.
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Figura 3: Gréficos da funcéo covariancia (a) para diferamtadelos e (b) para os modelos da
familia Matérn para diferentes valores«le

3.3 Modelos Espaciais Lineares com Distribuicdo da Familia ded@tornos Elipticos

Sabe-se que modelos estatisticos permitem incorporgfedanatematicas existentes
entre dados e parametros de interesse. Portanto € imgoda&astudo de novos modelos que
possam levar em consideragéo as diversas caracteristisastlidos de fenbmenos cada vez
mais complexos. Os modelos espaciais lineares com digfitoda familia de contornos elipti-
COos constituem uma alternativa muito atrativa para expéiestrutura de variabilidade espacial,
além de ter a flexibilidade de estender a classe dos erro®pties distribuicbes além da nor-
mal, que podem acomodar melhor as observacgdes atipicas.

Considere o que foi apresentado na Segéo 3.2, isto &, canéider), s € D} um pro-
cesso estocastico estacionario em duec R? e R? é um espaco euclidiané-dimensional
(d > 1). Suponha qué& tem funcéo de distribui¢do de contorno eliptiZoy» El, (s, X, g(u)),
em quep = X3, X € uma matriz de modelo x p. Os parametros desconhecidos do mo-
delo,® = (B",¢")", comB = (B1,...,8,)  ep = (¢1,...,0,) podem ser estimados
maximizando o logaritmo da funcéo de verossimilhanca quedé gor

£O) = —% log 3] + log(g(u)). (3.7)

em que a matriz escald = 11, + p3R(y3), isto €, tem a estrutura de dependéncia espacial e
u=(Z—-XB)'EHZ - XB).

Assumindo que(.) € continua e diferenciavel, podem ser definidas as quaetdad
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~ Ologg(u)  ¢'(u) o W
Vot = ou N g(u) € V;J(“)_ ou

gue dependem da distribui¢cdo de contorno eliptico com asguesta trabalhando. A Tabela 3
mostra os valores de2V, para algumas distribuicdes da familia de contornos etiptic

Tabela 3: Valores de- 2V, para algumas distribuicGes de contornos elipticos.

Distribuicao =2V
Exponencial Poténcia Aurt AN#1/2
Normal 1
Logistica | 2tanh(u/2)
Logistica I ul/?tanh(u'/?/2)

Normal Contaminada £, (u)/ fo(u)"
t-Student generalizada(v +n)/(y +u) v,v>0
t-Student (v+n)/(v+u) v>0

*fi(u) = 1 — v 4 vy/Frield=w/2 4 =, 1.

A quantidadev(8) = —2V,(,) pode ser interpretada como um peso. Seqdo uma
func@o decrescente, tem-se qué) > 0 para a maioria dos modelos de contornos elipticos.
Segundo Osorio (2006), para as distribuicB&tudent e exponencial poténcia< 1, v(0) é
inversamente proporcional a distancia de MahalanobisimAssbservacdes com distancias
grandes, receberdo pesd#) pequenos, e portanto o procedimento de estimacdo dos parame
tros tende a produzir estimativas mais robustas contravdigies aberrantes do que o modelo
normal.

A funcdo escore desempenha um papel importante em variestaspda inferéncia
estatistica, como na formulacdo de uma estatistica de pasteum teste localmente mais
poderoso, na aproximacdo do erro em uma estimativa de m&drnasimilhanca (MV), em
demonstrar a suficiéncia assintotica de uma estimativa dema&erossimilhanca, na formu-
lacdo de intervalos de confianca, além de ser de grande émp@tna parte computacional no
calculo das estimativas de maxima verossimilhancga.

As funcdes escore path= (3",¢")" para os modelos espaciais lineares com dis-
tribuicdo da familia de contornos elipticos sédo dadas por

UB)=—"——~=-2V,uX'=Z'e e
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com elementos

0L(6 1 X )y
(9) =——tr (12 — Vg(u)eTZfl—Efle, 17=1...,q,
Op; 2 dp; dp; )
em quee = Z — X3. No Apéndice B sédo apresentados os céalculos das deri%apara
SD .
diferentes modelos geoestatisticos. ’

Para as distribuicdes de contornos eliptigggem forma fechada e é dado por

B=X'E 'X)'X'S 'z

Mas, @ ndo tem forma fechada e é encontrado mediante a maximiza¢égatitmo da funcéo
de verossimilhanca. Nota-se que a forma@dlé a mesma para qualquer distribuicdo que
pertenca a familia de distribuicdes de contornos eliptibtags informacdes sobre a estimacao
dos parametros por maxima verossimilhanca podem ser eadostna Secao 5.1.

3.3.1 Matriz de Informacgao Observada

A matriz de informacao observada é definida i) = —L(0) e deve ser avaliada em
6 = 6. Sua forma particionada pode ser encontrada a partiié@) = 1.(6), sendo

. i B @2£(0) B Lﬁﬁ LﬁQO
L) =Lo0 = 15097 ~ i3 Lep (58

e, usando resultados de diferenciacéo de matrizes obtpara®s modelos espaciais com dis-
tribuicdo da familia de contornos elipticos que

) 02L(0) » : 4
Lop = aagr = X' =" (Ve + 2Vjee’ ) 57X,
)

Be ~ 9BpT

com elementos

d*L(0) : 0% %
=2XTy ! Ty= — )zt i=1,...
868Q0] <‘/9(U)€€ agpj + ‘/g(u) agpj) €, para] ) 4,
.
Lo =Lay
i 0°L(6)

PP — DT’

com elementos
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0°L(0) 1 WA ENG)> 2y N IRVRS) Y )

= —tr|X )y — Tyt Yy lee'n I =

Ip;0p; 2 [ (5% Dy, 3%3%)] e {VQ(“) dp; < yp;
ox ox 2 ox ox

»! - »! »! i=1.....q.

+ ‘/g(u) (a(pz a(pj 890@8(,0] + a@] a(pz>:| €, paraj ) ,C]

Para este estudo que considera a estrutura de variabiédpdeial apresentada em (3.2),
tem-se que = 3.

3.3.2 Erro Padrao das Estimativas dos Parametros

Os erros padrdes assintoticos podem ser calculados agartiatriz de informacéo de
Fisher(K(8)), a qual tem forma bloco diagonal (Langeal.,1989; Mitchell, 1989).
A matriz de informacé&o esperada € dada por

em que
4d
K(B) = —2X"s !X,
n
e o elementdi, j) da matrizK () € dado por

oy b (A _2f 0¥ 0%
k(o) =5 (n(n+2> 1)+n<n+2)tr > 8%2 dp; )’

em qued, = E[VZ, U], f, = E[V,U?%, comU = ||Z|]>, Z ~ EL,(0,1,;9(u)) e b =

tr (2‘1‘3—2) tr (2—12_2>_ Para algumas distribuicdes de contorno eliptico é pdssbier
Pi ®j

expressoes fechadas das esperafigas,. A seguir séo apresentadas as expressodg el¢,

para a distribuicde-Student, exponencial poténcia e normal.

e (-StudentZ ~ t,(u, X, v)

nov+n _n(n+2) v+n

I dutn+2 o= = o a2
e Exponencial Poténcid ~ PE, (u, %, \)
g I(%52 +2) ~n(n+2X)
97 Q1N (&) Jo= Ty
2
e Normal,Z ~ N,,(u, X)
n n(n+2)
dy = 7 © fo = —

Para obter as expressoesdjee f, da distribuicdo normal, pode-se usar a expressao da
exponencial poténcia quando= 1. Ainda, para a distribuicdo normal, a variancia do
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processo é equivalented’§0) = ¢, + ¢», a qual coincide com o patamar dos modelos.
3.4 Krigagem

Uma etapa importante em geoestatistica para a descri¢c@tiseata variabilidade espa-
cial de uma variavel de interesse é a construcédo de mapasdesdesta variabilidade espacial.
A construcao dos mesmos pode ser feita por meio de métodotededlacdo geoestatisticos. A
interpolacéo € um procedimento de estimacéo do valor denimntatem locais ndo amostrados
com base em pontos amostrados na mesma &rea ou regido. ©@mala¢do espacial converte
dados de observacdes pontuais em campos continuos e pemtdepespaciais que podem ser
comparados com outras entidades espaciais continuas.

A predicao geoestatistica difere da estimativa classicamndetalhe importante: ela
se baseia em modelos espaciais, enquanto os métodosasasd@ Em estudos para dados
espaciais, uma medida de predi¢do para obter valores par#gsael regionalizada em pontos
nao-amostrados € a krigagem. Termo este criado por G. Meatleen reconhecimento ao tra-
balho do engenheiro de minas D. G. Krige (Krige, 1951). Lan@000), ao comparar e avaliar
as técnicas de interpolacgéo, classificou a krigagem conaosemelhor método, por ser um
método que oferece estimativas lineares, ndo viciada®s peos de estimagéo apresentarem-
se com variancia minima. A krigagem é um estimador BLUest linear unviased estimator
- melhor estimador linear ndo viesado. Esta técnica atobypbesos as diferentes amostras
baseando-se na estimacdo dos parametros obtidos pelaagemaetia variabilidade espacial,
portanto é especificamente desenvolvida para a geoastatist

Segundo Assuncao (2001), “Mapas por si mesmos ndo sao Gt@ee’|os que pos-
samos descrevé-los, compara-los e interpreta-los.” ftorta importante utilizar técnicas que
fornecam um mapa mais préximo da realidade possivel. Delaamm Melloet al. (2005),

a funcédo semivariancia € importante na interpolacido dee&lpor krigagem, obtendo erros
minimos na interpolacéo e viabilizando a construcéo de sgpaaticos de superficie.

3.4.1 Krigagem Ordinaria

De acordo com Journel (1989) e Camara e Medeiros (1998), adeig ordinaria é
baseada na idéia de regresséo linear, em que a predicdo dalemuesconhecidd (s,) é
obtida pela combinacéo linear devalores conhecidog(s;) adicionada a um parametyg,
pelo preditor

Z(So) =X+ i NiZ(81), (3.9)

=1
em queZ (so) € o valor predito na posicdo ndo amostragla\; sdo 0s pesos, 0s quais séo
baseados nas distancias entre os pontos vizinhos ao pealitope também na distancia entre
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estes, &(s;) sdo os valores conhecidos da variavel nos locais amostrados
Segundo Schabenberger e Pierce (2002), deseja-se unopretittendencioso, no sen-
tido de que:

E[Z(s0) — Z(s0)] = 0 = E[Z(s0)] = E[Z(s0)].

Como em krigagem ordinaria assume-se B{&(s;)] = m (constante) tanto paria—=
1,...,n quanto para valores obtidos em localizagcdes ndo amostsgdastem-se

E[Z(s0)] = E[Ao + an NZ ()] = m = Ao+ Xn: A,

=1
sendo satisfeita, se e somente se,

=0 e > N=1 (3.10)
=1

Entao, a Equacéo (3.9) pode ser expressa por

Z(s0) = Z NZ(s;).

n

Consideranch A; = 1, espera-se que o erro quadratico meédio de predi¢gdo, também

=1
chamado de variancia do erro, descrito na Equacéao (3.Zlgajmo.

Var(Z(s0) — Z(s0)] = E[(Z(s0) = Z(s0))*] — { E[Z(s0) - Z(so)]}2 . (311

Na Equacao (3.11), o primeiro termo corresponde ao errorgtieal médio e o segundo
termo corresponde ao viés. Como o preditor da krigagem € ndeneioso, tem-se que Vviés &
igual a zero e a variancia do erro pode ser escrita como

Var[Z (so) — Z(s0)] = E[(Z(s0) — Z(50))*]-

Como pode ser encontrado em Isaaks e Srivastava (1989) e em&®h@011), chega-
se na expressao

i=1 j=1
Como minimizar a a expressao da Equacéo (3.12) é extremaniéiniie(Ilsaaks e Sri-
vastava, 1989), deve-se usar o multiplicador de Lagranygepéra transformar o problema de
minimizacdo com restricdo em um problema de minimizacaorssinicdo. Desenvolvendo a
expressao resultante e minimizando-a em relacgotam-se que 0s pesos sao entdo obtidos a
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partir do sistema de equacfes chamado de sistema de krigaderdria dado por
Z Aivig o = Yo
’iil
Sa =
=1

com~y;; = v(s;5), sendos;; = ||s; — s;||. O sistema de krigagem ordinaria pode ser escrito em
forma matricial como:

yA=A
com solugéo
A=7"tA (3.13)
em que

7(511) 7(312) ce W(Snn) 1 7(310) A
Y(s21) v(s22) ... (s2m) 1 ¥(s20) A2
o ) ) ) A= ) e — )
V(Snl) 7(8712) cee /V(Snn> 1 7(8n0> /\n
1 1 o 1 0 1 a

A partir de (3.13), os coficientes = (\;,..., \,)" sdo dados por

1—1TA!

T Y -1
=(y+1——— | A
A ( 1TA-11 )

~ (1-1TA"y
‘= 1TA-1 )

Além de fazer predi¢des do valor da variavel regionalizadauen ponto, a krigagem
possibilita associar a essa predicdo, uma medida de prewis&onfiabilidade da predicao,
denominada variancia da krigagem, que de acordo com Cra8§i8)(é dada por

0(2] = Zn: )\Z"}/i() + .

=1
ou ainda, em termos funcéo de covariancia é dada por

o8 =C(0) = ATCy +

emque\’ e« passam a ser dados por
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1-1"271c, 1-1"271¢
A= (Cp+r1— == 0wl g g=—([— = 7).
( 0 1> 11 ) “ ( 1> 11 )

Aqui, Cy = (C(10),- .-, C(6n0)) "

Segundo Vieira (1998), quanto maior for a diferenca entifeibogpepita e o patamar no
semivariograma, maior sera a continuidade espacial e aaogafgue se pode ter na estimativa,
consequentemente, menor sera a variancia da estimatiaridheia da krigagem, assim como
seu interpolador, depende apenas das localiza¢des das @onostrados e das semivariancias.
Assim, a variancia sera maxima em locais mais distantes ldeegamedidos em relacdo ao
local de predicé&o.

3.4.2 Krigagem Universal

A krigagem universal é também um interpolador linear unifemente néo viesado, uti-
lizado para predizer o valor dé em locaiss, hdo amostrados. As diferentes formas de tratar
u(s) caracterizam diferentes métodos de Krigagem. Na krigagdinaria, esse termo € uma
constante simples desconhecida enquanto que na tendeéigeigein universal varia (por ex-
emplo, pode ser uma tendéncia polinomial de segunda ordeseeficientes da equacao de
regressao que descreve esta tendéncia sdo desconhecidositrgs palavras, a krigagem or-
dinaria assume a média & um valor deterministico descaidesnquanto a krigagem universal
usa uma funcéo para estimar a média e utiliza coeficientesediies para cada ponto em que
a predicéo é feitgy(s) € algumafuncdodeterministica. Ou ainda pode-se dizer que krigagem
ordinéria € usada quando a suposi¢cado de estacionariedadguieda ordem € satisfeita, em
gue se tem a média é constante para todos os valores e neeknigaiyersal ja ndo se assume
mais que a média € constante.

Métodos geoestatisticos para interpolagédo Krigagem tg@l/eomecam justamente com
este reconhecimento de que a variacdo espacial de qualgbetacontinuo é muitas vezes de-
masiado irregular para ser modelado por uma simples fung@snatematica. Muitas vezes,
a média da variavel regionalizada nao é constante em todsalérestudo e toda a variavel é
dita ser ndo-estacionarios. Uma variavel ndo-estacmmégionalizada pode ser considerado
como tendo dois componentes (Davis, 1973):

e drift que consiste no valor médio ou esperado da variavel rejzadial

e oresiduo sendo a diferenca entre as medidas reaisit.o

Ao invés de remover a variagéo lenta de anteméao, subtraitelud@ncia local odrift
a partir dos dados, pode-se usar o método de krigagem uwalivers

Em krigagem ordinéaria considera-B€[Z(s)]) = n constante. Em krigagem universal
a média & uma fung&o do local das coordenadas. Emtdpna Equacéo (3.1) passa a ser
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wls) =D Bifils)

em quegy, é a tendéncia local odrift dos coeficientesfy(s) séo fungbes do local das coorde-
nadas (equacdes de tendéncia),eD C R? (d > 1).
O valor estimado em, é obtidos por:

Z(s0) = 3 Bufels) = oM | Z(s) = 3 ﬁkmsu)] ,

isto é,

Z(s0) = — Z AuZ(8u) + Zﬁk [fk:(so) - Z /\ufk(Su)] :
u=1 k=1 u=1

Para se calcular os coeficientes e deriwapor meio do estimador (3.4.2) é imposta a
seguinte restricdo

> Aufilsa) = filso). k=1.....p

Este interpolador visa obter valores para a variavel redimanda em pontos ndo amostra-
dos, para a construgdo de mapas tematicos. Para uma tendiémgies a krigagem universal
se reduz a krigagem ordinaria (Christenséal,1993 e Renard, 1998).

Em situacdes como por exemplo, quando se trabalha com &wee, a krigagem or-
dinaria ndo € mais viavel, pois a média deixa de ser constmit#o a krigagem universal € um
interpolador ideal para ser utilizado.

3.5 Critérios de Validagao do Modelo

Os métodos de validagdo dos modelos comparam os valoresaspbtidos na amos-
tragem com os valores tedricos do modelo espacial escollid@ricipais critérios para vali-
dacdo do modelo séo a validag&o cruzada e o maximo valor ddtlog da funcéo de verossi-
milhanca(LM V). Estas técnicas ajudam a escolher um entre os diferentedospdaseando-
se na analise dos erros de estimacéo. Os residuos da valiiag@nodelos tém importantes
informacdes e um estudo minuncioso da sua distribuicdo paxeterizar problemas no pro-
cedimento da estimacéo dos parametros.

3.5.1 Validagao Cruzada

O critério de validacao cruzada, segundo Isaaks e Sria$i®89), é uma técnica de
avaliacdo de erros de estimativas que permite comparal@esastimados com os amostra-
dos. Os valores da amostra em certa localizéff&), um a um, é temporariamente descartado
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do conjunto de dados e estima-se por krigagem, o valor rmsinaQacZ( ) € utilizando-se
dos demais valores conhecidos. Compara-se o valor estinoato valor coletado e repete-se
este procedimento para todos os valores da amostra digimms caracteristicas dos erros de
estimacao, além de indicar a qualidade do ajuste, indicarhém a avaliacao de estacionarie-
dade e do peso da presenca de dados atipicos.

O erro médio por validagéo cruzaf@)/) é obtido da Equagéo (3.14),

EM = %i (Z(sl-) - Z(s(i))) (3.14)

em quen é o numero de dado¥;(s;), valor observado no pontg; e Z(s(i)), valor predito
por krigagem no ponte;, sem considerar a observacégs;). Mcbratney e Webster (1986) e
Cressie (1993) apresentam erro médio reduZidt)y desvio padrdo dos erros médidss ),
desvio-padréo dos erros reduzidds;r) e do erro absolutd £A), como instrumento para
avaliar modelos. O erro médio reduzido é definido pela equ¢g:as):

=32( > Z(s0)) 2.15)

n Z(5))

em que,a(ZA(s(l-))) € o0 desvio padrédo da krigagem no postpsem considerar a observacao

Z(s;). O desvio padréo dos erros reduzidos é denotad0$9f).

Aplicando-se a condicdo de ndo tendenciosidade, o valai@cipnal para o erro médio
reduzido deve ser zero e o do desvio padrao do erro reduzidbadl, de acordo com Mcbrat-
ney eWebster (1986), Cressie (1993), Mdtal. (2005) e Faracet al. (2008). Assim, para
a escolha do melhor modelo ajustado o interesse esta nodalén/ e ER mais proximos
de zero, no menofz,, € no valor deSiiz mais proximo de um. Conhecendo o conjunto de
valores medidos e preditos por krigagefts;) e Z(s(i)), respectivamente, é possivel definir o
erro absolutd £ A) na unidade da variavel estudada, pela equacéo (3.16):

BA=Y" Z(s1) = Z(s10) (3.16)

O erro absoluto é a magnitude da diferenca entre o valor reastimado, € uma me-
dida da magnitude dos erros na unidade da variavel, e o $seesta no modelo ajustado que
apresentar menor valor pak.

3.5.2 Maximo valor do logaritmo da funcéo de verossimilhanga

O interesse esta no vetérque faz a probabilidade de obter-se a amostra ja obtida a
maior possivel, ou seja, encontrafa@ue maximize a funcao de verossimilhanca. Na maio-
ria dos casos € mais simples maximizar o logaritmo naturdudedo de verossimilhanca
(logL(0)), que produz os mesmos resultados da maximizag&o da funighieabr Portanto,
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escolhe-se 0 modelo que apresentar o maior valor para o maalor do logaritmo da fungéo
de verossimilhancgal (M V).
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4 DIAGNOSTICOS DE INFLUENCIA

Uma importante etapa na analise de um ajuste é a verificacposdéveis afastamen-
tos das suposicOes feitas para o modelo, bem como a exs@a@bservacdes atipicas que
causam interferéncia desproporcional nos resultadostdfidiferentes métodos para avaliar
a influéncia de perturbacdes em um conjunto de dados e no ondaeb os parametros esti-
mados. Existem algumas maneiras para avaliar a influéngeerdierbacdes nos dados e nos
modelos estatisticos.

A delecao de pontos € uma técnica muito conhecida para awahapacto da retirada
de uma observacgao particular nas estimativas dos par@néuginalmente desenvolvida para
modelos normais lineares, a distancia de Cook (1987) fodeampente assimilada e estendida
para diversas classes de modelos. Um problema que podencom a delecdo individual de
pontos € o que se denominaasking effecbu seja, deixar de detectar pontos conjuntamente
discrepantes. Para isto, existe alguns procedimentosticedee multipla de pontos, mas que
sdo menos populares em virtude do custo computacionahédeolTrabalhos em diagndstico
de influéncia por meio da elimininacdo de pontos podem seysvean Belsleyet al. (1980),
Cook e Weisberg (1982) e Chatterjee e Hadi (1988).

Uma proposta muito interessante na area de diagnésticagpfesentada por Cook
(1986), conhecida como influéncia local, consiste em avalibbustez das estimativas dos
parametros mediante pequenas perturbacdes aplicada relonmdnos dados, ao invés da
avaliacdo pela retirada individual ou conjunta de pontos.

4.1 Influéncia Local

O método de influéncia local proposto por Cook (1986) é um das otdizados em
diagnostico, e verifica a existéncia de pontos que sob pagqyetturbacdes no modelo causam
variacGes desproporcionais nos resultados. Esta metpdaiao exige a eliminacao de obser-
vacles e permite avaliar a influéncia conjunta de todos o®goRor exemplo, se o interese é
estudar a influéncia local no ajuste, a sugestdo de Cook é&lpartas covariaveis ou a varia-
vel resposta e utilizar alguma medida adequada para qeant#iinfluéncia das observacoes.
Por outro lado, se o interesse é estudar pontos que int@rferecipalmente na modelagem da
estrutura de escala assim como indicar aqueles pontosntdiira estimacéo dos parametros,
sugere-se perturbar a matriz escala. Resultados sobrentiiuécal e aplicagcbes em modelos
de regressao linear e modelos mistos podem ser encontrad®dsakmaret al. (1987), Galea
et al. (1997, 2003, 2005), Lesaffre e Verbeke (1998), Liu (200@2@& Diaz-Garcizt al.
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(2003).

SejaL(0) o logaritmo da funcéo de verossimilhanca em que RP™? é um vetor
que contém os parametros do modelo. S&j@|w) o logaritmo da fungdo verossimilhanga
perturbada, em que = (wi,...,w,)" é o vetor de perturbacdes, € 2 C R". Existew,
(vetor de perturbagéao) tal qQuE8|w,) = L£(0).

Para avaliar os efeitos das perturbacdes nas estimatasidas pelo modelo, Cook
(1986) sugere estudar o comportamento do afastamentoassirailhanca definido por

LD(w) = 2{L(8) — L(8|w)}

em queLD(w) > 0 e e, s&o as estimativas de maxima verossimilhanga dos modetos na
perturbadol(6) e perturbadd’(0|w), respectivamente. Em particuldrD (w,) = 0.

Segundo Cook (1987) o sentido da distancia efteed,,, baseado eni.D(w), pode
depender da concavidade do logaritmo da funcé@o de verdisaima, de maneira que ££6)
é suficientemente achatada, pode-se dizeréqeléw estdo proximos entre si, enquanto que se
L(8) for suficientemente concentrada em tornoddestas estimativas podem estar distantes
entre si.

A idéia de influéncia local é estudar o comportamento da furdgd(w) numa vizi-
nhanca dev,. Para tanto, considera-se a superficie geomeétrica 1)-dimensional formada
pelos valores do vetor

guandaw varia em(). Essa superficie é denominada gréfico de influéncia.

O estudo de influéncia local consiste em analisar como afétiper(w) desvia-se do
seu plano tangentd;) emwy (7). Essa andlise pode ser feita estudando-se as curvaturas das
secdes normais da superficiév) emw,, chamadas de curvaturas normais, que séo intersegdes
dea(w) com planos contendo o vetor normal com seu plano tangente ever Figura 4.
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LD(w)

>
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® ®g
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Figura 4. Gréfico de Influéncia (Verbeke e Molenberghs, 2000)

A interseccdo entre a se¢do normal e o plano tangente € deseminha projetada,
que pode ser obtida por meio do gréaficoldB(w, + al) versusa, a € R. A curvatura normal
da linha projetada, denotada pdf, é definida como sendo a curvatura(deL D{w(a)}) em
a =0, emquew(a) = wy + al, ou sejal’; é a curvatura normal da superfieiev) emw, e na
direcdo unitarid.

Apos manipulacdes algébricas Cook (1986) mostra que a cuavabrmal na direcéo
unitarial fica dada por

Ci(0) = 21" k1|,

em que

. 9?L(0w)
 dwiw T

w=wq

Em notacdo matricial pode-se escrever

F=J'L,,

00
em queJ € uma matrizp x n cujos elementos séo dados poy = % , sendde
7 lw=wy

a i-6sima componente do vetéy,, enquanto quéi,ég € a matriz de informacéo observada

J, (4.1)

definida em (3.8), avaliada eéhe wy.

Usando o fato de qui, é um ponto de maximo local do logaritmo dafuncéo de verossi-
milhanca perturbadé(6|w), usando a simetria da matﬂiiég e apOs manipulagdes algébricas,
segue-se que

J=_-L'A.
00

9?L(0|w)

A é uma matrizp + ¢) x n com elementos\;; = CT O
JOWi
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SubstituindaJ na equacéo (4.1) obtém-se

F = J'L;LJ
00 . y
= (—ATL%)L%(—L%A) (4.2)
ATLLA.
06

Desta forma, a curvatura normal da superfiefe’), na direcdo de um vetor unitaripé dada

por
C(0) = 2|1TATT;519A1|, (4.3)
em que||l|| = 1. Os componentes individuais de (4.3) sdo muitas vezes eing# obter

uma vez que o esquema de perturbacédo foi definido. Segundo(Ce8&), existem diversas
maneiras onde (4.3) pode ser utilizada para estudaj na pratica. Os extremas,,., =
maxC) e Cy;y = minC), paral = 1,...,n, sdo duas possibilidades. Claramentg,. € C,.i»
correspondem ao maximo e minimo valor absoluto dos aut@stteF em (4.2). O interesse
particular esta na direcdo que produz maior influéncia losahaxima curvatura’,, .., que é
o maior autovalor absoluto d&, e L,,.., 0 vetor correspondente a essa direcdo, geralmente
sdo utilizados para identificar observac¢des localmenteenfes. Com o vetat,,.. € possivel
identificar os fatores mais influentes para o esquema derpacip em analise.

O gréfico dos elementd$,,,,...| versusi (ordem dos dados) pode revelar qual o tipo de
perturbacdo que tem maior inlfuéncia dnv(w), na vizinhanca dey, (Cook, 1986). Ainda

considerando-s€; = 2 x | f;;|, em quef;; sdo os elementos da diagonal principal da matriz

pode-se usar o grafico dé versusi (ordem dos dados) para avaliar a existéncia de observacdes
influentes.

Fung e Kwan (1997) apresentam uma interessante discussémaaplicacdo de in-
fluéncia local para outras medidas de influéncia difererdedfastamento da verossimilhancga.
A formula geral para a curvatura da normal (Cook, 1986) €

1'11

1+ I+T0T|’ (4-4)

C =

em quel’ = 9T, /0w|y—wy, I’ = 0?1, /0wwT |u—., €T, é afuncéo objeto avaliada sob o modelo
perturbado.

Fung e Kwan (1997) mostraram que uma medida de influéfigiag invariante de
escala sd' = 8Tw/8w\w:wo = 0. Quando esta derivada é diferente de zero a ordem entre 0s
componentes dg,, .., NAo € necessariamente preservada sob mudancas de escpiati€inar,
para o afastamento do logaritmo da func&o de verossimigh@ng-sd’ = 0L D (w)/0w|—w, =
0, portanto € uma medida de influéncia invariante com mudasgascala nos dados. Esta
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propriedade segue também, por exemplo, para as medidafiudmnaia propostas por Cook e
Thomas (1990) e Paula (1993), porém ela ndo vale para ougdislas de influéncia discutidas
por Fung e Kwan (1997).

4.1.1 Influéncia Local em Modelos Espaciais Lineares com Distriicdo da Familia de
Contornos Elipticos

Nos estudos geoestatisticos, também é fundamental quéeiejam estudo sobre a
robustez dos resultados obtidos com o ajuste de um modéhzjgaimente no que se trata
da formulacao e estimativas dos parametros. Um dos prisaipativos de estudar influéncia
local em modelos espaciais lineares com distribuicdo ddifade contornos elipticos vem do
fato de que, apesar da classe eliptica envolver varias ttdisdes com caudas mais pesadas
do que a normal, podendo acomodar melhor as observacoeastiginda assim, os modelos
podem sofrer efeito de observacdes influentes, havendo amécessidade de realizar estudos
de sensibilidade nesta classe. Esses procedimentos tapeéritem selecionar modelos den-
tro da classe eliptica que se comportam adequadamente ® @oon o tipo de perturbacao
considerada. Galezt al. (2003) apresentaram estudos de influéncia local em modgitis@s
lineares, Liu (2002) e Diaz-Garcéh al. (2003) discutiram diagnosticos de influéncia em mo-
delos de contornos elipticos lineares multivariados, i0siral. (2007) avaliaram a curvatura
de influéncia local sobre varios esquemas de perturbacampadtelos lineares elipticos com
estrutura longitudinal, Riquelmet al. (2011) estudaram diagnosticos de influéncia local do
coeficiente de variacéo das distribuicdes de contornosoel$p

Existem alguns trabalhos na literatura sobre diagnéstieaefluéncia em modelos es-
paciais lineares. Diamond e Armstrong (1984) e Warnes (18B€ervaram a sensibilidade de
predicbes para perturbacdes na funcdo de covariancia.t€tseset al. (1992) examinaram
diagnésticos com a delecao de pontos para a predicao bageddeagem universal, enquanto
Christenseret al. (1993) consideraram diagndésticos com a delecdo de pontasepimati-
vas dos parametros da funcdo de covariancia pelo métodoximengerossimilhanca restrita.
Militino et al. (2004) exploraram dois diferentes métodos para detectaopanfluentes, que
envolve a eliminacdo de observacdes. Borssal. (2011a, 2011b) e Uribe-Opaeobal. (2012)
utilizaram técnicas de diagndéstico para avaliar a serdgioie dos estimadores de maxima ve-
rossimilhanca, das funcdes de covariancia e do preditealisob pequenas perturbacdes nos
dados e/ou no modelo espacial linear com distribuicdo norma

Considere{Z(s), s € D} um processo estocastico estacionario e guem funcdo de
distribuicdo de contorno eliptic&; ~ El,,(u, X, g(u)), sendou 0 pardmetro de locacaoXa
matriz escala definidos em (3.2) (3.2), respectivamente.

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca para o modelo ndorpado é dado por
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£(6) = 310/ + log (9(u)

em queu = (Z — XB)'S71(Z — XB). A matriz de informacéo observad@) = —L(0) é
dada em (3.8).

O logaritmo da fungéo de verossimilhanca perturb&(|w) depende da perturbacéo
em estudo. Considerando a perturbacao na variavel respatddp em (4.5) por

£(6)) = —log/S| + los (g(1.) (4.5)

em queu, = (Z, — XB)'2YZ, — XB) e Z, pode assumir diferentes formas. Nesta
dissertacdo sdo considerados dois diferentes esquemasrtdebacdo da variavel resposta,
Z., = Z+w (Esquema 1), conhecido como perturbacéo aditiva da respst= Z + ¥~ /%w
(Esquema 2) proposto por Zlet. al(2007) e denominado esquema de perturbacao de Zhu.

A seguir, sdo apresentadas algumas técnicas em analiseagd@slicos: influéncia
local na resposta considerando a perturbacéo aditivaéimdla local na resposta considerando
a perturbacéo de Zhu, influéncia local na matriz de covaa&mcno preditor linear, e a alavanca
generalizada.

4.1.2 Influéncia Local na Resposta

4.1.2.1 Perturbacéo Aditiva

Seja o logaritmo da funcéo de verossimilhanca perturbada plar

L(Bl) = — 5log|3 + log (g(u))

em queu, = (Z, — XB) "2 Z, - XB)eZ, =Z +wcomw = (wi,...,w,)' vetor de
perturbacao das respostas pertencente a um espacgo deggias) (w € ).

Para estudar o comportamento/dP(w) em torno dev,, utilizando a curvatura normal
C; LD(w) emw, na dire¢cdo de algum vetor unitarlpdada na Equacao (4.3), é necessario
conhecer os valores da matriz de informacé&o observadadaasng = 0 (ver secdo 3.3.1), e
os valores da matriA, os quais dependem do tipo de perturbacéo em estudo.

A matriz A considerando a perturbacao aditiva da resposta é dadagudkrfexo C)

PL(O|w)
Ag= 080T

AIB = —2XT2_1 <‘/g(uw)2 + 2‘/;(uw)€w€;)r> 2_1
_ O*L(O|w)

eAp =
P 9powT
tem elementos,
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5 ,
B et o (
@i

A V

g(u

o w)ewelzfl + Vg(uw)In> j=1,...,q.

As derivadas de primeira e segunda ordem da matriz de €scplara o caso particular
comgq = 3, isto &, para o caso de se considerar a forma paramétricatda estala dada em
(3.2), sdo apresentadas no Apéndice B.

ComoL,,..; € 0 maior autovetor associado ao maior autovalor da mat@presentada
na Equacao (4.2), pode-se avaliar a existéncia de obsewayfuentes por meio do grafico dos
elementosL,,..|; versus (ordem dos dados). Ou ainda, quaridg,, ndo for muito maior que
0 segundo autovalor, pode ser informativo olhar também wgpooentes do segundo maior au-
tovetor associado ao segundo maior autovalor da mfrienominadd., .., € entéo utilizar
o grafico dos elementdd.,,....|» versus: (ordem dos dados) (Paula, 2010). Considerando-se
C; = 2 x| fi|, em quef;; sdo os elementos da diagonal principal da matipode-se usar o
gréfico deC; versusi (ordem dos dados) para avaliar a existéncia de observatgtesies.

4.1.2.2 Perturbacdo de Zhu

Considere o logaritmo da funcéo de verossimilhanca perardado por

L(O]w) = —%log\E\ + log (9(uw))

em queu, = (Z, — XB)"XY(Z, — X3) e neste casdZ, = Z + X %w comw =
(wi,...,w,)" vetor de perturbacédo das respostas pertencente a um esppedurbacées
(w e Q).

A matriz A considerando a perturbacdo de Zhu € dada por (ver Anexo C)

Ay = =2XTE ! VoI +2V,, ee N8

e A, tem elementos:

, 0% % oxt/?
N e el 2T V) | o2 DT
dp; Dp;

y 271/2
o« w)a‘upj J

A, =227V

Pj

4.1.3 Influéncia Local na Matriz de Covariancia

Da mesma que Cook (1986), Cadigan e Farrell (2002) estudarampoctamento local
de graficos influéncia formados a partir de perturbacéesgmcamponentes do modelo. No
entanto, segundo os proprios autores, os diagndsticodepidasenvolveram sao mais gerais e
permite concentrar as analises de influéncia sobre reesltagportantes, produzindo diagnés-

ticos que sejam interessantes aos profissionais.
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A influéncia local da matriz de covariancia avalia a influarie observacdes em deter-
minar a estrutura do modelo que define a variabilidade espacfuncéo de covarianci@' (o)
depende do vetor de parametfy® para uma distancigfixa, denota-s€’s(0). Segundo Cadi-
gan e Farrell (2002), a sensibilidade das estimativas dénma&xerossimilhanca, dadd$(9),
pode ser feita utilizando a dire¢cdo de maxima inclinacéo.

A influéncia local de primeira ordem que depende da pertédam estudo, pode ser

medida usando a inclinag&o na dire¢adenotada comg§(/), do gréfico de influéncia dg;(0,,)
versusv. Neste caso, tem-se

S(l) =1"Cs,

em queC; é um vetom x 1 dado por

) . . 0C (9)
— ) _ATT-1 g
S L A
Cs(6)

coma%w) = (OT 05(0>> e Col0) _ (05(0) o 8‘:% )

0" T opT op’ opy
A direcao de maxima inclinacéo local é dada por
1Cs]]
Utiliza-se o gréficds versus (ordem dos dados) para avaliar a sensibilidade da funcao

l5

de covariancia. Outra dire¢do de interesge-€¢;,,, que corresponde aeesimo vetor unitario
emR". Neste caso ainclinacédo é dada g¢¢;,,) = S;. = .5, €m quel;s é 0i-ésimo elemento
deC;, i = 1,...,n. Além del; versusi, também pode-se usa&k. versus: para avaliar a
sensibilidade da funcao de covariancia para pequenasipegties no modelo estatistico.

4.1.4 Influéncia Local no Preditor Linear

Em geoestatistica, uma etapa essencial € a construcdo @as mematicos que per-
mitem uma visualizagdo da varibilidade espacial. Paratanttilizada a técnica de krigagem
para fazer a predicdo dos valores em locais ndo amostrados.a®@eedida de influéncia lo-
cal no preditor linear, pode-se avaliar a presenca de oog@es influentes na predicdo destes
valores.

SejaZ, = Z(sy), 0 preditor da krigagem na localizacépc D C R? (d > 1). A média
de Z, é dada pok, 3, em quex, = (zo1,- - -, Top) €T0; = x;(s0) paraj =1,...,p.

O preditor do menor erro quadratico médio é dado por

P(s0.0) =%, B+ Cy T (Z - XB),
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em queCy = (C(d19),...,C(6n0)) ", cOMyy = ||s; — SOH parai = 1,...,n. Dessa forma, um
estimador pontual parZ, = p(s,0) = x] B+ C/ %~ (Z —Xp3)

De acordo com Cadigan e Farrell (2002), da mesma maneira gae paatriz de covar-
iancia, para o preditor linear(sq, @) tem-se

S(1) =1"p(s0, 0),

sendo
. Ip(s0,0)
Ty -1 ’
p(so,e)_{ —A Lee—ae 00l umvetor n x 1, (4.6)
em que
Op(s0,0) _ (Op(s0,0) Ip(s0,0)\"
00 0" 1 O ’
op(sg, 0 _
com% =xy— X'27'Cg e
8p(80,9) — |:(ap($070)):|
e dp; .
tendo como elementéw> {80 —-Ccjx! 0% } N Z-XB)e
dyp; dp; dp;

ocy (acgo ac,

e araj =1,...,q.
dyp; dp; 3%) bargy

p(30> 0)

Hp(30> 0)
S(ein) = Sip = pi(s0,60), em quep;(sp, B) € 0i-esimo elemento dp(sy, 0), parai = 1,....,n

A direcdo de maior inclinagéo g = , € ainclinacdo na dire¢8o= ¢;, é

4.2 Alavanca Generalizada

Outro conceito importante em técnicas de diagnodstico emefosdie regresséo é a
alavanca, veja por exemplo Hoaglin e Welsh (1978), Ross (188 &urent e Cook (1992).
Esta idéia foi generalizada para modelos mais complexos.exanplo, Weiet al. (1998)
estenderam o método da alavanca para modelos néo lineangpdsta consiste em medir
a influéncia que a resposta observada exerce sobre o seioprélor predito. Isto €, o con-
ceito de alavanca esta relacionado a influéncia de um det@dmivalor observadd;, sobre o
valor ajustado correspondente Osoério (2006) mostra a conex&do entre 0 método de alavanca
generalizado e o procedimento de influéncia local na vdri@sposta quando considerada a
perturbacéo aditiva e afirma que esta ligacao € interespaig®ferece uma justificativa para
0 esquema de perturbacéo da resposta e permite estudaréadidlgue respostas aberrantes
dentro de cada individuo exercem sobre os valores preditos.

Baseando-se na alavanca generalizada apresentada petraVg¢1998), que € definida
como
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0Z
/A
em que é um(p + ¢)-vetor tal queE(Z) = p(6) e @ é um estimador dé, comZ = 1.(6).

GL(6) =

O elementd(i, ;) do GL(), isto é, a alavanca generalizada do estimakide (i, 1), é a taxa

instantanea de mudanca irésimo valor predito com respeito aeésimo valor da resposta.
Seja# o estimador de maxima verossimilhanca@jeassumindo que existe e é Unico,

e assumindo que o logaritmo da funcéo de verossimilhancaegomdas derivadas continuas

com respeito @ e Z. Wei et al. (1998) mostraram que a alavanca generalizada é obtida

avaliando
GL(0) = Dg(~Lgg) 'Lg, (4.7)

emé, com

op
Dp = = (X,0

0 aeT ( ) )

92L(0) .

Loz = ooz — Mo Ln) cOM

L, = —2X =7 [V, + 2V e’ | T e

i 0?L(0)
P 900z
com elementos
0*L(0) ) i |
W = —2'X% 18_%2 1 ‘/;J(U)EET + ‘/g(u)z »-1 paraj =1,....q.

Apos algumas manipulacdes algébricas (Anexo C) mostraese qu

GL(O) = X(Lﬁﬁ — Lﬁsoiapﬁcpﬁ)*l(iﬁsoiapﬁsoz — L,Bz) =GL, +GL, (4.8)
em que

GLi = X(Lgg — Ly Ly op! L)™' (- Lﬁz)
Ly =X(Lgp ~ LgpLlpplep)™ (LopLloplon)

Nota-se que sé g, , ~ 0 ou se usada a matriz de informacéo de Fisk&#), ao invés
) By
deLgg, tem-se

Em particular para a distribuicdo normal



39

GLO) ~ X(X'= X)X,

gue coincide com a matriz de alavanca generalizada propostMartin, 1992). Os elementos

da diagonal da matrizZ (), isto é, os elementoSL,; parai = 1,...,n, S0 usados como
diagnésticos de influéncia no vetér

4.3 Curvatura Normal Conformal

Poon e Poon (1999) introduziram uma curvatura normal cardbr

Ci
¥
em quel|.||» é conhecida como a norma de Frobenius, assim

A= —L
tr(FTF)

Uma propriedade interessante da curvatura conformal € gpre, qualquer direcéo
unitarial, tem-se qué) < A < 1. Isto permite, por exemplo, a comparacdo da curvatura
entre diferentes modelos.
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5 CONSIDERACOES COMPUTACIONAIS

As linguagens de programaci@ KTEX constituem a plataforma computacional usada
no desenvolvimento deste trabalho. As avaliacOes realizéaram feitas utilizando a lin-
guagem de programacdoem sua versa@.12.2 para o sistema operacional Windows, que
se encontra disponivel gratuitamente bt p: / / ww. r - proj ect . org. Para redacao
dessa dissertagao, foi utilizadoTeXnicCenter na linguagemAIpX. Detalhes sobre o sis-
tema de tipografia”TeX podem ser encontrados em Mittelbaehal. (2004) ou no sitio
http://ww.tex.ac. uk/ CRAN | at ex.

5.1 Estimacgéo de Parametros por Maxima Verossimilhanca

O método de méxima Verossimilhanga (MV) € um método estadistuito utilizado,
com boas propriedades assintoticas. Consiste em adotatposs/que maximizam a probabili-
dade da amostra observada ter sido obtida. Para obter detimsale maxima verossimilhanca,
€ necessario conhecer a distribuicao da variavel em estudo.

Mardia e Marshall (1984) concluiram por meio de experimgme simulacdo com
variaveis regionalizadas, que a estimacédo por MV para peguamostras produz estimati-
vas viesadas, principalmente para o patamar, mas que quélda para grandes amostras,
produz estimativas ndo viesadas, consistentes e eficie@tessie (1993) e Diggle e Ribeiro
Jr (2007) comentam que sua maior desvantagem € a necessanersdo de matrizes com-
plexas, podendo gerar dificuldades computacionais.

Para obter os estimadores de MV@le- (3", ") " tem-se

e - S -0
vie) = 2 =0

Como mencionado na Secéo 33Btem forma fechada e é dado por

B=XT8'X) XS 'z,

sendo 0 mesmo para qualquer distribuicdo pertencente dataidistribuicdes de contornos
elipticos. Isto é, a distribuicdo considerada n&o intertiretamente na estimativa @ no
entanto, nota-se que a forma festa em funcdo da matriz escalaque depende do vetor de
parametros estimadgs os quais sofrem interferéncia de acordo com a distribiegdiestudo.
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A partir dos iniciais3® e = = o\ + LR (L"), por processos iterativos tem-se

IB(H-I) — (XTE—l(H’l)X)le—TE—l(H‘l)Z.

E assim, mediante a maximizacao do logaritmo da funcéao ass«enilhanca

LB, )

come™D) = (Z — X)) ey = eV RV e+ gualiza-sep+!) como

@Y = arg maX(ﬁ(B("“), 90)) :

A seguir sdo apresentados comentéarios adicionais sobreedimento para obtencéo
dos estimadores de MV para a distribuicdo normal. Segundgl®g Ribeiro Jr (2007), a im-
plementacdo da estimativa MV, no contexto da geoestatjstiapenas direta quando os dados
séo gerados por um modelo espacial linear com distribuigéisgjana, mas apesar disso, 0s
obstaculos a implementacdo da estimativa de maxima vertisanca em modelos ndo gaus-
sianos sdo apenas computacionais.

5.1.1 Distribuicdo Normal

Considere{Z(s), s € D} um processo estocastico estacionario em Que R? e R?
€ um espaco euclidianddimensional { > 1). Suponha qué&. tem funcao de distribuicédo
normal,Z ~ N,(u, X, g(u)), sendou especificada linearmente por um modelo espacial. Para

n=Xg,

Z ~ No(XB, 011+ p2R(3))

em queX é uma matriz de planejamento que contém as covarig¥&is) vetor dos parametros
correspondentes, B depende do valor des;. O logaritmo da fungéo de verossimilhanca é
dado por

n 1
L(B,p1,p2,03) = —§1Og(27f) — §1Og(|9011 + 2R (p3)]) —

%(Z — XB) (oI + paR(3)) " (Z — XB), (5.1)

sendo a maximizacéao de (5.1) produz as estimativas dos pacanaio modelo.

De acordo com Diggle e Ribeiro Jr (2007), um algoritmo para aimaacéo do loga-
ritmo da verossimilhanca para a distribuicdo normal amteselo em (5.1), pode ser feito da
seguinte maneira:

Primeiramente, reparametrize fazende ¢,/ e escrevd” = vI + R(p3). DadoV,



42

o logaritmo da funcéo de verossimilhanca é maximizado para

~

B(V)= X"V IX)"'X'v'z (5.2)

1

n

$2(V) = —(Z - XB(V)) (V)1 (Z - XB(V)) (5.3)

Observe qué(V) reduz a estimativa de minimos quadrados generalizadod/jpeoa-
hecido.

Substituindo as expressdes (5.2) e (5.3) em (5.1), obteavseossimilhanca concen-
trada

L(v,p5) = — 3 log(2m) — = 1og(p5(V)) — log(|V) = n,

gue deve ser maximizada numericamente com respeitper, seguido de substituicdo de
volta para obtep, e 3.

Os detalhes praticos para a otimizacédo dependem partitemae da familia de modelos
gue esta sendo levada em consideracdo. Por exemplo, pargda fie covariancia da familia
Matérn, o parametro de formaé geralmente mal identificado. Sendo entéo preferivel-esco
her o valor de< para um conjunto discreto, por exempld; 1,0; 1, 5; 2,0, ao invés de tentar
otimizar todos os valores positivos paréDiggle e Ribeiro Jr, 2007).

E importante ressaltar que diferentes valoresVelevem afetar a convergéncia da
otimizacdo numeérica. Sabe-se ainda que os paramgiress ndo sdo ortogonais nos seus
efeitos ma estrutura da matriz de covariancia. O mesmoeo®ebm 0S parametrqgs e p da
familia exponencial poténcia. Como consequéncia, os edtiraa de maxima verossimilhanca
parays € k ou p tendem a ser fortemente correlacionados. Uma alternadraigto é fazer o
gue ja foi mencionado, isto €, considerar um nimero pequecarntidatos para os valoestde
oup. Mais informacdes podem ser encontradas em Handcock es\{#894) e Zhang (2004).

5.2 Metodo de Otimizacado Nao-Linear

Este trabalho utiliza os métodos quasi-Newton BFGS e L-BFGBrBderivadas analiti-
cas. Estes métodos fazem parte de uma classe chamada ngrtatieste.

O objetivo dos métodos gradientes, é localizar o ponto démuage uma funcag(0).
As iteracfes sao iniciadas ey e o préximo valor dé no esquema iterativo € dado por

0,1 =0, +\M,f,,

em queM; é uma matriz positiva-definidg; é o gradiente d¢(0), ambos na iteracége \; €
o tamanho do passo.
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5.2.1 BFGS

Uma classe de algoritmos eficientes, também conhecida ctassecde métodos de
métricas variaveis, € a classe dos algoritmos quasi-Negteneliminina a necessidade do
célculo das segundas derivadas. Sao um conjunto de proagdismuméricos que visam mini-
mizar uma funcag(6) em relacéo &, em quef(0) é uma funcéo real ndo-lineaec R¥ 1.
Nesta classe, usa-se a sequéncia de matrizes:

M =M,; + N,

em queN; € uma matriz positiva definida.

O método BFGS é o método quasi-Newton mais utilizado, e f@gsto independen-
temente pelos autores Broyden (1970), Fletcher (1970),f&bld1970) e Shanno (1970). A
metodologia é encontrada em Presal. (1992) e em Frery e Cribari-Neto (2009).

Baseado em Dai (2002), a seguir sdo apresentados os proogubrde algoritmo BFGS:

Passo 0. Faca = 0 e atribua valores iniciais para o vet@y € RP™? e para matrizM, €
R(P+a)x(p+q)

Passo 1. Calculg; = Vf(0;), o gradiente d¢. Seg; = 0, pare. O vetoB; &€ o minimo. Caso
contrério, fagal; = (—M,) 'g;;

Passo 2. Calcule:
Ai = argminf(6; + Ad;)

0i11=10; + \id;

Passo 3. Atualize a matrivl:
MiSiSz—'rMi ylyl—l—

T T,
s; Ms; S; Yi

M;, =M, —
em que
Yi = Gi+1 — Gi

Passo 4. Faga= ¢ + 1 e volte ao passo 1.

A matriz M é sempre positiva-definida, desde que a matfiz fornecida no passo 0
tenha estra propriedade. Isto supera umas das limitacdeeialo Newton-Raphson, em que
a matrizM; = —H; ', H a matriz hessiana, pode ndo ser positiva-definida casoeja kstge
do ponto 6timo. Segundo Frery e Cribari-Neto (2009), em rastaiacfes praticas o método
BFGS tem desempenho superior ao de Newton-Raphson.
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5.2.2 L-BFGS-B

O L-BFGS-B (Byrdet al, 1995) & um algoritmo de memoaria limitada para resolver
grandes problemas de otimizacdo néo linear sujeitas aensimples nas variaveis. E uma
extensdo do algoritmo de memodria limitada L-BFGS para otigép sem restricao descrito em
Liu e Nocedal (1989). O objetivo do algoritmo L-BFGS-B € miidar uma funcao néo linear

den variaveis,

minf(x)

Sujeita a

X]SZ'SXU,

em que os vetores, andx,, representam os limites inferior e superior das variaveesnlibdas
as variaveis precisam ter limites, na verdade o algoritmbém € adequado e eficiente para
resolver problemas sem restricdes. O usuario deve foroagedientg;, mas o conhecimento
sobre a matriz Hessiana gendo € necessaria.

Como apresentado por Ztet al. (1997), o algoritmo procede aproximadamente da
seguinte maneira:

A cada iteragdo é atualizada uma aproximacgéo da memoértadlenBFGS para a matriz
Hessiana. Esta matriz de memoria limitada é usada parardefimnodelo quadratico da funcéo
objetivo f.

A direcao de busca é entéo calculada usando uma abordageuastades: primeiro, a
projecao do método gradiente (Bertsekas, 1982; @bah 1988; Levitin e Polyak, 1966; Moré
e Toraldo, 1989) é usado para identificar um conjunto de weig&tivas, ou seja, variaveis que
serdo analisadas em seus limites, entdo o0 modelo quadédtipmoximadamente minimizado
com relacao as variaveis livres.

A direcdo de busca é definido para ser o vetor principal dagéer atual para esta mi-
nimizac&o aproximada. Finalmente uma pesquisa de linhaligada ao longo desta direcéo,
usando a rotina descrita em Moré e Thuente (1994). A cafsiiterinovadora do algoritmo é
gue as matrizes BFGS de memodria limitada sao representadomarforma compacta que é
eficiente para problemas com restri¢ao.

5.3 Processos Espaciais

O trabalho foi desenvolvido com o auxilio de simulacdes dgwudos de dados es-
pacialmente correlacionad9€ (s,),. .., Z(s,)}, em que cada conjunto representa uma reali-
zacao de um processo estocastico da familia de distrilaigg@®eontorno eliptico, isotrépico e
com estrutura de dependéncia espacial conhecida. Segueski€3(1993), a simulacao de pro-
Cessos espaciais estacionarios de segunda ordem podésspelfe método de decomposicao
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de Cholesky.

De acordo com esta metodologia, escolhido o vetor 1 que representa a média do
processou = (E[Z(s1)],...,E[Z(s,)])", € a matriz escalX, n x n, que esta em fungdo
da covariancia entre as variavels, = [C(Z(s;), Z(s;))], pode-se obter o vetdf, Z =
(Z(s1),...,Z(s,))" por meio da relagéo

Z = p + Le, (5.4)

em queL é uma matriz triangular inferior tal qUeL" = X ee = (e(s1),...,€(s,))" € um
vetor de variaveis aleatorias ndo correlacionadas. A mgdia processo nao influéncia na
analise do semivariograma e, sem perda de generalidadespodscolhida igual a zero.

Uribe-Opazo e Kavanagh (2006) utilizaram este procedimpata um estudo da es-
timacéo de parametros no ajuste de modelos tedricos a s@ynramas experimentais para
processos estocasticos gaussianos. Geal. (2006) propuseram alguns novos métodos para
a computacao de semivariogramas empiricos e covariar@p®s converter o semivariograma
esférico para uma funcéo de covariancia, o método de decigdpade Cholesky foi aplicado
para simular 200 dados Gaussianos.

Mais detalhes sobre métodos de estimacao, de inferéncibcacdes, podem ser en-
contrados em Journel e Huijbregts (1978), Isaaks e Srxa$1®89), Cressie (1993) e Scha-
benberger e Gotway (2005).
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6 SIMULACOES

Para avaliar a capacidade da metodologia apresentadatrasitho na detecgcédo de
pontos influentes, foram realizados estudos de simulacésteBl estudos considerou-se a dis-
tribuicdo normal,t-Student com grau de liberdade= 5 fixo, e exponencial poténcia com
parametro de forma = 0, 8 fixo. Utilizou-se o método de estimacdo de maxima verossimi-
lhanca com estrutura na matriz escala dos modelos expahegeaiissiano e da familia Matérn
para diferentes valores do parametro de fokrmBara a estimacao dos parametros considerando
a distribuicdo gaussiana, foi utilizado o método de otigézanao linear L-BFGS-B (Byrdt
al, 1995) e para as demais distribui¢cdes foi utilizado o BFGSy@en, 1970; Fletcher, 1970;
Goldfarb, 1970; Shanno, 1970).

Estudos de simulagcédo foram realizados geramde 100 observacdes, em um gride
regular com distancia dewlm. entre pontos, feita pelo método de decomposicédo de Cholesky.
Para cada distribuicdo mencionada, gerou-se inicialmemteonjunto de dados e posterior-
mente, como em Galet al. (2008), apos gerar;, parai = 1, ..., n, perturbou-se 0 maximo
valor das observacées,, .. = Zna: + WZTZ, para diferentes valores deo intervalo|0, 1].

Os procedimentos para analise de influéncia local em moesloaciais lineares com
distribuicdo da familia de contornos elipticos foram feittilizando osoftwarelivre R na sua
versao2. 12. 2 (R Development Core Team, 2010).

Na Figura 5 esta disposta a grade amostral de base utilinatizdas as simulacdes, em
que pode ser verificada a localizacéo de cada elemento amostr
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6.1 Distribuicdo Normal

O conjunto de dados foi gerado, por decomposicéao de Chol€skggie, 1993; Uribe-
Opazo e Kavanagh, 2006), de uma distribuicdo normal comaresid e matriz de escala,
com vetor de parametras = (0,1,3)7, isto &, efeito pepitar, = 0, contribuicdop, = 1
e par@metrap; = 3, Z ~ N,(ul,X), e perturbou-se o maximo valor da amostfa,,, =
Zrmaz + OVLTZ, comb = 0,1, b = 0,5, b = 0,8 eb = 1,0. A seguir sdo apresentados
os resultados da simulagéo para a perturba@ag = Zna. + 0,5VZTZ, em que para 0s
modelos exponencial, gaussiano e familia Matérn eom 1,0 perturbou-se o ponto #62, e
para o modelo da familia Matérn caim= 1, 5 0 ponto #75.

6.1.1 Modelo Exponencial para a Estrutura da MatrizX:

A Figura 6 apresenta o gréafidmxplot que identificou o ponto #62 como discrepante,
e também apresenta o grafigostplotdividido por quartis, para o0 modelo exponencial para a
estrutura da matriz de escalae distribuicdo normal para os dados simulados. Com estegrafi
torna-se possivel identificar onde estéo localizados a(sfogs) discrepantes detectados pelo
graficoboxplote ainda, se 0s seus pontos vizinhos possuem valores muitdatis Na Figura
6b nota-se que aregido norte apresenta valores mais altegi@a central valores mais baixos.
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(a) Boxplot (b) Postplot

Figura 6: (a)Boxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estrutur&d# modelo
exponencial e distribuicdo normal.

Apoés a perturbacao, as estimativas encontradas dos pavardetmodelo espacial li-
near e da estrutura da matz, com os respectivos desvios padrées entre parénteses foram
B = —0,1516 (0,1543), indicando o valor da média do conjunto de dadoslaiios em estudo,

1 = 0,0000 (6,6501),p, = 1,5412 (6,6537) ep3 = 0,4324 (0,7993). Assim, determina-se o
raio de dependéncia espacialde: 1,2972 u.m. (alcance) e o valor d6MV = —162, 60.

Perturbacgéo Aditiva
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S&o exibidos na Figura 7 os gréficos de influéncia local paradelo exponencial na
etrutura da matriz de escalj e distribuicdo normal quando considerada a perturbagéwsad
Observa-se que o ponto #62 foi detectado pelos graficass ordem, |L,,,,|, vs ordem e
|Limaz], vs ordem apresentados nas Figuras 7a, 7b e 7c, sendo assimtencandidato a
ponto influente na variavel resposta. Os grafios/, da Figura 7d detectou o ponto #73 e
7e detectou o ponto #72 como possivel ponto influente naavadrcovariancia e no preditor
linear, respectivamente. Salienta-se que as observag@es #73 sao vizinhas a observagao
#62, 0 que tem relevancia para dados com dependéncia dspacia
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Figura 7: Gréficos de influéncia para os dados simulados costratwea deX> do modelo
exponencial e distribuicdo normal considerando a pergddaditiva.

Perturbacéo de Zhu

Apresenta-se na Figura 8 os graficos de influéncia local pest&ratura da matriz do
modelo exponencial e distribuicdo normal quando constizeagperturbacao de Zhu. Observa-
se que o ponto #62 foi detectado pelos graficos das Figur&d8age (', I; e l,, respecti-
vamente), mas nao foi detectado pelos gréaficoes.z; € Lmax,. Mesmo assim, um possivel
ponto influente na variavel resposta e ainda, na matriz deriémcia e no preditor linear.
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Figura 8: Graficos de influéncia para os dados simulados costrauwa da matriz d& do
modelo exponencial e distribuicdo normal considerandata@céo de Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizadd apresentado na Figura 9 ndo destacou obser-
vacgoes influentes no proprio valor ajustado.
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Figura 9: Gréfico de alavanca generalizada para a estruéuba @b modelo exponencial e
distribuicdo normal.
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6.1.2 Modelo Gaussiano para a Estrutura da MatrizX

O graficoboxplotda Figura 10a para o modelo gaussiano na estrutura da matriz d
escalaX, e distribuicdo normal para os dados simulados, indica topgs2 como discrepante,
e o graficopostpld é apresentado na Figura 10b indicando a localizacdo deste.p
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(a) Boxplot (b) Postplot

Figura 10: (aBoxplote (b)Postplotpara os dados simulados com a estruturak modelo
exponencial.

As estimativas para os parametros por MV considerando o lmgdessiano na estru-
tura da matriZZ sdoj = —0, 1052 (0,1359),p, = 0,0000 (37,8347),p, = 1,5259 (37,8341)
e 3 = 0,5885 (0,0615). Sendo o alcanee= 1,0193 u.m., comLMV = —162,70. Nota-se
gue para este modelo temos um alto valor do desvio padra@pa&stimativas dos parametros
1 € g, fato que deve ser melhor investigado, mas acredita-sestigj@ sendo causado porque
provavelmente a estimativa ¢g nédo deveria ter sido igual a zero, de acordo com o que pode

ser visto no comportamento deste modelo ao ajusta-lo em oniwa@ograma experimental.

Perturbacéo Aditiva

A Figura 12 aprsenta os gréaficos de influéncia local para atesdrdeX do modelo
gaussiano e distribuicdo normal quando considerada arpactio aditiva. Observa-se que o
ponto #62 foi detectado pelo graficg vs ordem da Figura 11a e pelo grafi€b,,..|, vs
ordem da Figura 11b. Os demais gréaficos ndo forneceram miotanacao.
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Figura 11: Graficos de influéncia para os dados simulados cestratura de do modelo
gaussiano e distribuicdo normal considerando a pertuokediéiva.

Perturbacéo de Zhu

Na Figura 12 sdo apresentados os graficos de influéncia la@bpestruturd do mo-
delo gaussiano e distribuicdo normal quando consideradatarpacédo de Zhu. Analogo ao
caso em que se considerou a perturbacao aditiva, o gi@fice ordem da Figura 12a eviden-
ciou 0 ponto #62, e também o grafico da Figura 12b deu um destagsta observacdo. Nos
gréaficos| L,,q.|, vs ordem €, vs ordem das Figuras 12c aparece a observacéo #72 destacada.
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Figura 12: Gréficos de influéncia para os dados simulados cestratura de do modelo
gaussiano e distribuigdo normal considerando a pertuodeZ hu.

Alavanca Generalizada

A Figura 13 mostra o gréfic6’L de alavanca generalizada que ndo mostrou forte evi-
déncia para alguma observagéao.
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Figura 13: Gréfico de alavanca generalizada para a estrdéua do modelo gaussiano e
distribuicdo normal.

6.1.3 Modelo Familia Matérnk = 1, 0 para a estrutura da matriz X

Utilizando o modelo da familia Matérn com parametro de formal, 0 para a estrutura
da matrizX¥, o ponto detectado como discrepante continua sendo o #6fyrote mostra a
Figura 14a, e a regido em torno do ponto discrepante apeesalres que estdo abaixo do
terceiro quartil.
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Figura 14: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturak modelo
familia Matérn ¢ = 1,0).

As estimativas da média e dos parametros que definem a estiletdependéncia espa-
cial da matrizZ por MV foram 3 = —0,2082 (0,1753),5; = 0, 0000 (2,9489),¢, = 1,5518
(2,9510) ep3 = 0,3927 (0,3611), apresentando distancia maxima de dependérsjriaial
estimada de, 5708 u.m., e LMV = —161, 00.

Perturbacéo Aditiva

Os graficos para avaliar a influéncia local na variavel régpos matriz de covariancia
e no preditor linear para o modelo da familia Matérn com 1,0 para a estrutura da matriz
3, distribuicdo normal quando considerada a perturbacdwadsdo apresentados na Figura
15, sendo que o ponto #62 ficou em evidéncia nas Figuras 15a ©1drafico dd; da Figura
15d el, da Figura 15e néo identificaram observacdes influentes mérdatcovariancia e no
preditor linear, respectivamente.
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Figura 15: Graficos de influéncia para os dados simulados cestratura dé& do modelo da
familia Matérn comx = 1, 0 e distribuicdo normal considerando a perturbacgédo aditiva.

Perturbacéo de Zhu

A Figura 16 apresenta os gréficos de influéncia para os dadatasios com o modelo

da familia Matérn com parametro de forma= 1,0 paraX e distribuicdo normal considerando

a perturbacado de Zhu, onde somente o gréafico da Figura 1Geeiwmn o ponto #62. Os graficos

| Limazlos ls €1, das Figuras 59c, 16d e curiosamente néo destacaram a afse#G2 e sim, a

#72. Como os dados tem dependéncia espacial, as observadleas/podem provocar algum

tipo de influéncia.
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Figura 16: Graficos de influéncia para os dados simulados aestratura dé& do modelo da
familia Matérn com: = 1, 0 e distribuicdo normal considerando a perturbacéo de Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada para o modelo da familia Matérn com= 1,0
com distribuicdo normal exibido na Figura 17 deu destaqee@nhum ponto especificamente.
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Figura 17: Grafico da alavanca generalizada para a estdegdialo modelo da familia Matérn
comrk = 1,0 com distribuicdo normal.

6.1.4 Modelo Familia Matérnk = 1, 5 para a estrutura da matriz X

Diferentemente dos modelos exponencial, gaussiano eidaldtérn comsx = 1,0
paraX:, o ponto perturbado para o modelo da familia Matérn com petréme formas = 1,5
foi 0 #75, que é detectado como discrepante conforme Figgaad qual, segundo a Figura
18b é cercado de pontos com valores mais altos na regidost@rlde de pontos com valores

inferiores na regido sudoeste.
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Figura 18: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturdak modelo
familia Matérn ¢ = 1, 5).

Para o modelo da familia Matérn camn= 1,5 foram obtidas as estimativas dos pa-
rametros que definem a estruturaXeor MV, sendoj = —0, 2506 (0,2264),5; = 0,2916
(0.7221),p5 = 1,2588 (0,7398) ep3 = 0,4548 (0,2161), fornecendo alcange= 2,1576 e
LMV = —156, 40.

Perturbacéo Aditiva

Os gréficos de influéncia para o modelo da familia Matérn gom 1,5 para a dis-
tribuicdo normal considerando a perturbacao aditiva, péesantados na Figura 19. Os gréficos
C; vs ordem e|L,,,,|, vs ordem das Figuras 19a e 19c, respectivamente, detectaram® p
perturbado #75 como possivel influente na resposta. Ja cagigraficos ndo destacaram em
especial alguma observacéo.
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Figura 19: Graficos de influéncia para os dados simulados cestratura dé& do modelo da
familia Matérn comx = 1, 5 e distribuicdo normal considerando a perturbacgéao aditiva.

Perturbacéo de Zhu

A Figura 20 apresenta os graficos de influéncia para o modefandia Matérn com
k = 1,5 para a distribuicdo normal considerando a perturbacéo de &ide nota-se que as
Figuras 20a e 20e destacaram a observacao #75 como infl@erggposta e no preditor linear,
respectivamente. Os graficos das Figuras 20b e 20e desteasi@bservacdes #77 e #84 como

influentes na resposta e na matriz de covariancias, respeetnte.
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Figura 20: Graficos de influéncia para os dados simulados cestratura dé& do modelo da
familia Matérn comx = 1, e distribuicdo normal considerando a perturbacéo de Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizadd é exibido na Figura 21, o qual evidenciou os
pontos #1, #10, #91 e #100, como influentes no seu préprio &alstado.
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Figura 21: Graficos da alavanca generalizada para a estigd do modelo familia Matérn
(k = 1,5) e distribuicdo normal.

6.2 Distribuicdo t-Student

O conjunto de dados foi gerado, por decomposicéo de Choleskyd distribuicdo
t-Student com média zero e diferentes estruturas da matesaca>: com parametrop =
(0,1,3)", e grau de liberdade fixo = 5, Z ~ t,(u, X, v). O maximo valor da amostra foi
perturbado:Z,,.. = Zya + 0, 5v/ZTZ. Para os modelos exponencial, familia Matérn com
k=1,0ex = 1,5 perturbou-se o ponto #96, mas para 0 modelo gaussiano o pentobado
foi 0 #20.
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6.2.1 Modelo Exponencial para a estrutura da matrizx

O graficoboxplot da Figura 22a mostra os pontos #20, #52, #53 e #96 como dis-
crepantes. Na Figura 22b observa-se que a diagonal se@magéesenta valores mais altos
para os dados simulados, e valores mais baixo na regido tmsgperior direito e canto infe-
rior esquerdo.
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Figura 22: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturda modelo
exponencial e distribuicaStudent comv = 5 graus de liberdade.

As estimativas por MV encontradas para os parametros dolmedpacial linear com
estrutura na matriz de esca&lado modelo exponencial com distribuic&&tudent comy = 5
gaus de liberdade foram = 0, 0886 (0,1266),i5; = 0, 6313 (0,5190),¢, = 1,0895 (0,3417)

e p3 = 1,3863 (0,3307), com os respectivos desvios-padrdes entre pagntO alcance que
determina o raio de dependéncia maxima € 3,5463 u.m., € 0os demais valores calculados
foram LMV = —173,29.

Perturbacéo Aditiva

Dentre os gréaficos apresentados na Figura 23, os que datactaponto #96 como
possivel ponto influente foram@; vs ordem,|L,,..|, vs ordem €/, vs ordem, apresentados
nas Figuras 23a, 23c e 23e, respectivamente.
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Figura 23: Graficos de influéncia para os dados simulados @str@ura> do modelo expo-
nencial e distribuicdo-Student comy = 5 considerando a perturbacao aditiva.

Perturbacéo de Zhu

Para o0 modelo exponencial com distribuigd®tudent comv = 5 graus de liberdade,
0 comportamento dos grafica$ vs ordem.|L,,.,|, vs ordem €l, vs ordem das Figuras 24a,
24b e 24e para a perturbacéo de Zhu, foram parecidos aososeespondentes graficos quando
considerada perturbacao aditiva. Para a perturbacdo deaifitia verificou-se que o grafi¢o
vs ordem da Figura 24d detectou o ponto #18 e #42 como possivel pdluente na matriz de
covariancia, sendo que a observacgédo #42 também foi dedeptdal graficdL,,,.|, vs ordem
da Figura 24c.
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Figura 24: Gréficos de influéncia para os dados simulados cestratura de do modelo
exponencial e distribuicaeStudent comv = 5 considerando a perturbagéo de Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada apresentado na Figura 25 € importante na avali-
acdo da importancia individual de cada observacédo no réptor ajustado, no entanto para
este caso, ele ndo detectou observacoes.
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Figura 25: Graficos de alavanca generalizada para a estrdg¢® do modelo exponencial e
distribuigaot-Student comv = 5 graus de liberdade.

6.2.2 Modelo Gaussiano para a Estrutura da MatrizX

A Figura 26 apresenta os graficos boxplot e postplot para celnaghussiano e dis-
tribuicdot-Student com» = 5 graus de liberdade. Os pontos do grafico apresentado naFigur
26a que estdo abaixo do limite inferior séo 0s pontos #52 ee#68 que estdo acima do limite
superior sdo 0s pontos #96 e #20, sendo este Ultimo o maximocalizacdo destes pontos
pode ser vista no grafiqmostplotda Figura 26b.
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Figura 26: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturdak modelo
gaussiano e distribuic&eStudent comy = 5 graus de liberdade.

As estimativas dos parametros para os dados simulados pofoM¥h 5 = 0, 0853
(0,1020),¢, = 0,6372 (0,6724),p, = 0,8937 (0,1869) ep3 = 1,4667 (0,1901), comi =
2,5404, LMV = —173,97.

Perturbacéo Aditiva

A Figura 27 mostra os graficos de influéncia local para os dsidadados pelo modelo
modelo gaussiano e distribuic&&tudent comv = 5 graus de liberdade considerando a pertur-
bacéo aditiva. Observa-se que somente o gréfigQ.|, vs ordem da Figura 27c¢ néo destacou
a observacgao #20 como influente.
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Figura 27: Gréficos de influéncia local para os dados simaladm estrutura d& do modelo
modelo gaussiano e distribuic&&tudent com = 5 considerando a perturbacao aditiva.

Perturbacéo de Zhu

Na Figura 28 sao exibidos os gréaficos de influéncia local psudados simulados pelo
modelo modelo gaussiano e distribuigd8tudent comv = 5 graus de liberdade considerando
a perturbacéo de Zhu. Todos os graficos de influéncia locadtdd@ com excesséo do grafico
da Figura 28c, destacaram o ponto #20, ou seja, esta ob&em@gipssivelmente influente na

resposta, na matriz de covariancias e no preditor linear.
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Figura 28: Gréficos de influéncia local para os dados simaladm estrutura d& do modelo
modelo gaussiano e distribuic&&tudenty = 5 considerando a perturbagéo de Zhu.

Alavanca Generalizada

O grafico de alavanca generaliza@a para o modelo gaussiano e distribui¢astudent
apresentado na Figura 29 evidenciou a observacdo #20 cdlmenite no seu préprio valor
ajustado. Fato este que era esperado, ja que existe umaorelaite a alavanca generalizada e
a perturbacéo aditiva da resposta.
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Figura 29: Grafico de alavanca generalizada para a estrdéuPa do modelo gaussiano e
distribui¢caot-Student comv = 5 graus de liberdade.

6.2.3 Modelo Familia Matérnx = 1, 0 para a Estrutura da Matriz X

O boxplot da Figura 30a mostra dois pontos discrepantesnomaeles é o ponto #52 e
0 maior deles, o qual foi perturbado, é o ponto #96. A Figutal@éaliza estes pontos e nota-se
gue o ponto de maximo é rodeado por valores altos, e o pontérdeaitem vizinhos também
com valores baixos.
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Figura 30: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturdak modelo
familia Matérn ¢ = 1, 0) e distribuicAa-Student comv = 5 graus de liberdade.

As estimativas dos parametros encontradas por MV fgtamo0, 0922 (0,1545),5; =
0,7034 (0,3472),5, = 0,9520 (0,2253) ep; = 1, 6888 (0,3230), comii = 6, 7552 e LMV =
—172.89.

Perturbacéo Aditiva

Os graficos”; vs ordem €|L,,,,|, vs ordem mostrados nas Figuras 31a e 31b respecti-
vamente, destacaram a observacéo perturbada #96, ja @®sfAafi.. |, €, das Figuras 31c e
3le destacaram observacgdes vizinhas aquela perturbadafi€d & vs da Figura 31d detectou
a observacao #1 como influente na matriz de covariancias.
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Figura 31: Gréficos de influéncia para os dados simuladosgeastrutura de& do modelo

familia Matérn ¢ = 1,0) e distribuicdot-Student comv = 5 considerando a perturbacdo
aditiva.

Perturbacéo de Zhu

Os graficos de influéncia para os dados simulados para aueatdg do modelo
familia Matérn ¢ = 1, 0) e distribuicda-Student comy = 5 graus de liberdade considerando
a perturbacéo de Zhu séo apresentados na Figura 32, e destr@penagl, .. |, vs ordem da
Figura 32c, destacou o ponto perturbado #96, mas isto nademsu para os demais graficos
C; vs, |Lmas|;, s €1, das Figuras 32a, 32b, 32d e 32e, respectivamente, que alestaa
observacao #18, isto é, segundo a perturbacao de Zhu teoessig obsrvacao € influente na
resposta, na matriz de covariancias e no preditor linear.
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Figura 32: Graficos de influéncia para os dados simuladosgastrutura de2 do modelo
familia Matérn ¢ = 1,0) e distribuicdot-Student comy = 5 considerando a perturbacéo de
Zhu.

Alavanca Generalizada

O Gréfico de alavanca generalizadd para o modelo familia Matérn:(= 1,0) e
distribuigaot-Student comv = 5 graus de liberdade da Figura 33 n&o deu destaque para alguma

observacao em especifico.
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Figura 33: Gréfico de alavanca generalizada para a estg¢dtado modelo familia Matérn
(k = 1,0) e distribuicaa-Student comy = 5 graus de liberdade.

6.2.4 Modelo Familia Matérnk = 1, 5 para a Estrutura da Matriz X

A Figura 34 para o modelo familia Matérn € 1, 5) mostra os pontos #52 e #96 como
discrepantes, sendo este Ultimo o ponto perturbado, o ggahdo a Figura 30 esta cercado

também de valores altos.
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Figura 34: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturak modelo
familia Matérn ¢ = 1, 5) e distribuicaa-Student comv = 5 graus de liberdade.

As estimativas dos parametros obtidas por MV foram= 0, 0944 (0,1803),%; =
0,5734 (0,2136),9, = 1,0540 (0,2277) ep5 = 1,6176 (0,2908),a = 7,6836, comLMV =
—171,75.

Perturbacéo Aditiva

Os gréficos de influéncia para os dados simulados para auveatdg¢: do modelo
familia Matérn ¢ = 1, 5) e distribuicaa-Student comy = 5 graus de liberdade considerando a
perturbacéo aditiva séo apresentados na Figura 35. Osogi@fics ordem €L, .|, vs ordem
destacaram a observacédo #96. Os demais graficos destacaphseavacdes #95 e #97, sendo
que o graficds vs ordem ainda destacou a observagao #1 e o grgfice ordem destacou a

observacao #86.
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Figura 35: Gréficos de influéncia para os dados simulados cestratura de do modelo
familia Matérn ¢ = 1,5) e distribuicdot-Student comu

aditiva.

Perturbacéo de Zhu

5 considerando a perturbacao

A Figura 36 mostra os gréficos de influéncia para os dados a&itosllpara a estrutura

de X do modelo familia Matérn«( = 1, 5) e distribuicaa-Student com = 5 considerando a

perturbacéo de Zhu, onde é possivel observar que o pont@#8thse é destacado nos graficos

das Figuras 36¢ e 36d. Além da observacdo #96, tem-se quesavatbes #39 e #62 sao

candidatos a serem influentes na resposta e na matriz déécmias, conforme as Figuras 36a,

36b e 36d. Tem-se ainda que a observacéo #20 pode ser inflwepteditor linear, de acordo

com a Figura 36e.
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Figura 36: Graficos de influéncia para os dados simuladosgeastrutura de& do modelo
familia Matérn ¢ = 1,5) e distribuicdot-Student coms = 5 considerando a perturbacéo de
Zhu.

Alavanca Generalizada

O graficos de alavanca generaliza@d para os dados simulados para o 0 modelo
familia Matérn ¢ = 1, 5) e distribuicaa-Student (Figura 37) evidenciou a observacao #100.
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Figura 37: Graficos de alavanca generalizada para os dadokdbs com a estrutura dzdo
modelo familia Matérn{ = 1, 5) e distribuicaa-Student comv = 5 graus de liberdade.

6.3 Distribuicdo Exponencial Poténcia

O conjunto de dados foi gerado, por decomposicado de Choleskya distribuicdo
exponencial poténcia com média zero e diferentes estautizranatriz de escald com para-
metrospn = (0,1,3) ", e parametro de form&a = 0,8 fixo v, Z ~ PE,(u, X, \). O maximo
valor da amostra foi perturbad&;,,.. = Za: + 0, 5vZT7Z. Para todos os modelos estudados
perturbou-se a observacgao #49.
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6.3.1 Modelo Exponencial para a Estrutura da MatrizX

A Figura 38a apresenta fwoxplot para os dados simulados com a estrutur&ddo
modeloA = 0,8, onde quatro pontos estdo abaixo do limite inferior (#15, #82 e #92), e
trés pontos estdo acima do limite superior (#49, #65 e #9%pcalizacdo destes pontos pode
ser vista ngostplotapresentado na Figura 38b. O ponto de maximo, o qual foinhado, é o
#49.
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Figura 38: (aBoxplote (b) Postplotpara os dados simulados com a estruturak modelo
exponencial e distribuicdo exponencial poténcia 0, 8.

As estimativas obtidas por MV para os paranetros do modegloreqcial para a dis-
tribuicdo exponencial poténcia com = 0,8 foram 5 = 0, 1889 (0,1318),p, = 0,3244
(9,8545),p, = 0,0906 (9,8543) ep; = 0,0003 (0,0003),a = 0,0010 e LMV = —170, 26.

Perturbacéo Aditiva

Graficos de influéncia para os dados simulados para o modedoercial e distribuicdo
exponencial poténcia considerando a perturbacao adédwvagresentados na Figura 39. Nota-
se que em todos os graficos a observacéo #19 ficou em destaque.
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Figura 39: Gréficos de influéncia para os dados simulados astriatura d& do modelo ex-
ponencial e distribuicdo exponencial poténcia com 0, 8 considerando a perturbacéo aditiva.

Perturbacéo de Zhu

Os gréficos de influéncia para os dados simulados para o megetmencial e dis-
tribuicdo exponencial poténcia com= 0,8 considerando a perturbacéo de Zhu s&o apres-
ntados na Figura 40, onde os gréafi€@svs ordem e|L,,.,|, vs ordem (Figuras 40a e 40c,
respectivamente) destacaram a observacédo #49 como pguwite influente na resposta. O
grafico|LL,,..|, vs ordem da Figura 40b, destacou além da observagao #49, asaujises #39
e #48. Os graficog vs ordem €, vs ordem das Figuras 40d e 40e néo destacaram observagoes.
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Figura 40: Gréficos de influéncia para os dados simulados ctmtwa deX do modelo
exponencial e distribuicdo exponencial poténcia com 0,8 considerando a perturbacao de
Zhu.

Alavanca Generalizada

A Figura 41 mostra o gréfico de alavanca generalizddapara o modelo exponen-
cial e distribuicdo exponencial poténcia cam= 0,8, onde verifica-se um destaque para as
observacoes #39, #48 e #49 como influentes no préprio valstagjo.
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Figura 41: Gréficos de alavanca generalizada com estrutuPa do modelo exponencial e
distribuicdo exponencial poténcia com= 0, 8.

6.3.2 Modelo Gaussiano para a Estrutura da MatrizX

A Figura 42 apresenta os gréaficbexplote postplotpara o modelo gaussiano e dis-
tribuicdo exponencial poténcia = 0,8. O boxplotda Figura 42a detectou seis pontos dis-
crepantes, trés destes estdo abaixo do limite inferior, #8@ e #82), e trés acima do limite
superior (#49, #65 e #95), sendo #49 o ponto de maximposiplotda Figura 42b localiza os
pontos discrepantes.
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Figura 42: (a)Boxplote (b) Postplotpara os dados simulados com estrutur&deéo modelo
gaussiano e distribuicdo exponencial poténcia gomo, 8.

Para os parametros @ com estrutura do modelo gaussiano com distribuicdo expo-
nencial poténcia com = 0, 8, os valores das estimativas por MV séie= 0, 1894 (0,1261),
¢1 = 0,2981 (15,8418),4, = 0,0817 (15,8417) eps = 0,3976 (0,0001),a = 0, 6887, com
LMV = —171,88.

Perturbacéo Aditiva

Todos os graficos de influéncia para os dados simulados comueatdeX: do modelo
gaussiano e distribuicdo exponencial poténcia domo0, 8 considerando a perturbacéo aditiva,
apresentados na Figura 43, evidenciaram o ponto pertugdé} isto €, € um forte candidado
a ser influente na resposta, na matriz de covariancias e dibqurinear.
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Figura 43: Gréficos de influéncia para os dados simulados ctmtwa deX do modelo
gaussiano e distribuicdo exponencial poténcia domo0, 8 considerando a perturbacéo aditiva.

Perturbacéo de Zhu

De acordo com os graficos de influéncia para os dados simutadosstrutura d& do
modelo gaussiano e distribuicdo exponencial poténcia’cent), 8 considerando a perturbacao
de Zhu, exibidos na Figura 44, a observacgéo #49 é candidatata ipfluente na resposta, de
acordo com os graficos das Figuras 44a, 44b e 44c. Os grafjessordem €/, vs ordem das
Figuras 44d e 44e destacaram a observacdo #43 como inflleematriz de covariancia e no

preditor linear, respectivamente.
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Figura 44: Gréficos de influéncia para os dados simulados ctmtwa deX do modelo
gaussiano e distribuicdo exponencial poténcia 0, 8 considerando a perturbacéao de Zhu.

Alavanca Generalizada

O grafico de alavanca generalizada para o modelo gaussiano e distribuicdo exponen-
cial poténcia\ = 0, 8 evidenciou a observagao perturbada (#49) como influenteunprprio
valor ajustado.
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Figura 45: Grafico de alavanca generalizada com estrutuba de modelo gaussiano e dis-
tribuicdo exponencial poténcia= 0, 8.

6.3.3 Modelo Familia Matérnk = 1, 0 para a Estrutura da Matriz X

O boxplotapresentado na Figura 46 apresenta os mesmitiers acima do limite in-
terquartilico superior do quelmxplotapresentado na Figura 38, mas ambos possuem diferentes
outlierscom valores abaixo do limite interquartilico inferior. Agkira 46b mostra a localiza-
cao dooutliersmostrados pelboxplotpara os dados simulados com estrutura da mato
modelo familia Matérn{ = 1, 0).
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Figura 46: (a)Boxplote (b) Postplotpara os dados simulados com estrutura da matrdo
modelo familia Matérn£ = 1, 0).

Obteve-se as seguintes estimativas para os parametrosuearasdeX do modelo da
familia Matérn ¢ = 1,0) por MV: 3 = —0,1899 (0,1255),¢; = 0,2955 (0,1909),p, =
0, 0805 (0,1814) ep; = 0, 3598 (0,0003), = 1,2413 e LMV = —168, 62..

Perturbacéo Aditiva

Assim como ocorreu para estrutura Hedo modelo gaussiano, todos os gréaficos de
influéncia para os dados simulados para o modelo familiarM&té = 1,0) e distribuicdo
exponencial poténcia com= 0, 8 considerando a perturbacao aditiva, apresentados naaFigur
43, evidenciaram a observagéo perturbada (#49).
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Figura 47: Gréficos de influéncia para os dados simulados strot@ra de& do modelo familia
Matérn (= = 1, 0) e distribuicdo exponencial poténcia cars= 0, 8 considerando a perturbagéo

aditiva.

Perturbacéo de Zhu

Para os graficos de influéncia para os dados simulados camuestde> do modelo

familia Matérn ¢ = 1,0) e distribuicdo exponencial poténcla= 0,8 considerando a per-

turbacéo de Zhu séo apresentados na Figura 48. Os gréafieasordem €| L, .|, vs ordem

destacaram a observacao #49 como influente na varidvektaspoas os demais graficos nao

deram destaque para observagoes.
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Figura 48: Gréficos de influéncia para os dados simulados strot@ra de& do modelo familia

Matérn = 1, 0) e distribuicdo exponencial poténcia= 0,8 considerando a perturbagéo de

Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréfico de alavanca generalizada para os dados simulados com estrutur&ddo
modelo familia Matérn£ = 1, 0) e distribuicdo exponencial poténcia com= 0, 8 é exibido
na Figura 49 onde néo verifica-se observacdo em destaque.
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Figura 49: Grafico de alavanca generalizada para os dadosadios com estrutura d8 do
modelo familia Matérn£ = 1, 0) e distribuicdo exponencial poténcia com= 0, 8.

6.3.4 Modelo Familia Matérnk = 1, 5 para a Estrutura da Matriz X

Pode-se observar na Figura 50a a presenca de quatro pastoepdintes, sendo o min-

imo correspondente a observacao #12 e os demais correspesids observacoes #49, #92 e

#95. A observacao #49 € o maximo valor da amostra e portanbgofento perturbado.
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(a) Boxplot (b) Postplot

Figura 50: (a)Boxplote (b) Postplotpara os dados simulados com com estrutur&dgo
modelo familia Matérn{ = 1, 5) e distribuicdo exponencial poténcia com-= 0, 8.

As estimativas encontradas por MV para os parametrds de modelo familia Matérn
(x = 1,5) com distribuicdo exponencial poténcia com= 0, 8 foramj3 = —0, 1900 (0,1246),
¢1 = 0,2807 (0,0799),p2 = 0,0902 (0,0543) ep3 = 0,5232 (0,0001),a = 2,0928 e LMV =
—166, 77.

Perturbacéo Aditiva

Graficos de influéncia para os dados simulados com estrutt¥adb modelo familia
Matérn (< = 1, 5) e distribuicdo exponencial poténcia cara= 0, 8 considerando a perturbagéo
aditiva sdo apresentados na Figura 51, onde nota-se quedesds graficos destacaram a
observacao #49.
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Figura 51: Gréficos de influéncia para os dados simulados strot@ra de& do modelo familia

Matérn (= = 1, 5) e distribuicdo exponencial poténcia cars= 0, 8 considerando a perturbagéo
aditiva.

Perturbacéo de Zhu

A Figura 52 apresenta os graficos de influéncia para os datdogasios com estrutura
de X do modelo familia Matérns( = 1, 5) e distribuicdo exponencial poténcia com= 0,8
considerando a perturbagdo de Zhu, onde nota-se que soasegtéficosL,,,.|, vs ordem
da Figura 52c e o grafichh vs ordem da Figura 52d deram destaque para alguma observacao,
sendo esta a prépria observacao perturbada. Com isto, o#ptdtorna-se um ponto influente
na resposta e na matriz de covariancias, para este cenario.
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Figura 52: Gréficos de influéncia para os dados simulados strot@ra de& do modelo familia
Matérn (= = 1, 5) e distribuicdo exponencial poténcia cars= 0, 8 considerando a perturbagéo
de Zhu.

Alavanca Generalizada

O gréafico de alavanca generaliza@d para o modelo familia Matérn<(= 1,5) e
distribuicdo exponencial poténcia coin= 0, 8, apresentado na Figura 53 ndo deu destaque
para observagoes.
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Figura 53: Gréficos de alavanca generalizada com estrueuka db modelo familia Matérn
(k = 1,5) e distribuicdo exponencial poténcia com= 0, 8.

6.4 Consideracfes gerais

Um resumo dos pontos detectados pelos graficos de influéa@aop dados simulados
com as distribuicdes normakStudent com = 5 graus de liberdade e exponencial poténcia
com parametro de forma = 0, 8, considerando diferentes modelos na estrutura da matriz de
escala, sdo apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6, respectamen
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Tabela 4: Pontos detectados pelos gréaficos de influéncieentés aos dados simulados com
distribuicdo normal.

Estrutura de X Ponto Tipo Gréficos de influéncia
do Modelo Perturbado  Perturbagéo C; |[Lmaz|1 |Lmaz|2 lp ls GL
. Aditiva 62 72 62 73 72
Exponencial 62 -
Zhu 62 - 72 37,51,62e73 72
. Aditiva 62 59 62 51,53,71e73
Gaussiano 62
Zhu 62 62 72 51e71 53,71,72e73
Matérn 62 Aditiva 62 20 e 62 62 -
(k =1,0) Zhu 62 83,93e100 72 71e72 72
Matérn Aditiva 75 - 75 - -
75 1, 10,91 e 100
(k=1,5) Zhu 75 75e 84 - 77e84 75

Tabela 5: Pontos detectados pelos graficos de influéncieentés aos dados simulados com
distribuicaot-Student comy = 5 graus de liberdade.

Estrutura de 3 Ponto Tipo Gréficos de influéncia
do Modelo Perturbado  Perturbagdo C; |Lmaz|1 |Lmaz|2 Ip ls GL
) Aditiva 96 96 95 - 96
Exponencial 96
Zhu 96 96 42 18e 42 96
) Aditiva 20 20 - 18e 20 20
Gaussiano 20 20
Zhu 20 20 30 18e 20 20
Matérn 96 Aditiva 96 96 85,95e 97 1 95e 97
(k=1,0) Zhu 18 18 96 18 18
Matérn 9% Aditiva 96 96 95e97 1,95e97 86,95e97
(k=1,5) Zhu 39,41e62 39,41e62 96 39,62 e 96 20

Tabela 6: Pontos detectados pelos graficos de influéncieendés aos dados simulados com
distribuicdo exponencial poténcia com parametro de foxma0, 8.

Estrutura de X Ponto Tipo Gréficos de influéncia
do Modelo Perturbado  Perturbagdo C; |Lmaz|1 |Lmazl2z 1 s GL
. Aditiva 49 49 49 49 49
Exponencial 49 39,48 e 49
Zhu 49 39,48e49 49 - -
. Aditiva 49 49 49 49 49
Gaussiano 49 49
Zhu 49 49 49 43 43
Matérn 49 Aditiva 49 49 49 49 49
(k=1,0) Zhu 49 49 49 - -
Matérn Aditiva 49 49 4 49 49
49 49
(k=1,5) Zhu - - 49 49 -

Na Tabela 7 € apresentado um resumo dos parametros estipa@oss diferentes
cenarios considerados na simulacao.
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Tabela 7: Estimativa por MV dos parametros obtidos no ajdstemodelos espaciais para 0s
dados simulados.

Distribuicéo Modelo B8 b1 P2 P3 a=g(3) LMV
) —0,1516 0,0000 1,5412 0,4324 1,2972 —162,60
exponencial
(0,1543)  (6,6501) (6,6537)  (0,7993) (2,3979)
) —0,1052 0,0000 1,5259 0,5885 1,0193 —-162,70
gaussiano
N | (0,1359) (37,8347) (37,8341) (0,0615) (0,1065)
ormal
, —0,2082 0,0000 1,5518 0,3927 1,5703 —161,00
Matérnk = 1,0
(0,1753)  (2,9489) (2,9510) (0,3611) 1,4444
i —0, 2506 0,2916 1,2588 0,4548 2,1576 —156,40
Matérnk = 1,5
(0,2264)  (0,7221) (0,7398)  (0,2161) (1,0265)
) 0,0886 0,6313 1,0991 1,3863 3,5463 —173,29
exponencial
(0,1266)  (0,5190) (0,3417)  (0,3307) (0,9921)
) 0,0853 0,6372 0,8937 1,4667 2,5404 —173,97
gaussiano
t-Student (0,1020)  (0,6724) (0,1869)  (0,1901) (0,3293)
(v=2>5) , 0,0922 0,7034 0,9520 1,6888 6,7552 —172,89
Matérnk = 1,0
(0,1545)  (0,3472) (0,2253)  (0,3230) (1,2920)
i 0,0944 0,5734 1,0540 1,6176 7,6836 —171,75
Matérnk = 1,5
(0.1803)  (0,2136) (0,2277)  (0,2908) (1,3813)
) 0,1889 0,3244 0,09063 0,0003 0,0010 —170,26
exponencial
(0,1318)  (9,8545) (9,8543)  (0,0003) (0,0009)
) ) 0,1894 0,2981 0,0817 0,3976 0,6887 —171,88
Exponencial gaussiano
Pot&nci (0,1261) (15,84) (15,8417)  (0,0001) (0,0002)
oténcia
B —0,1899 0,2981 0,0805 0,3976 0,6887 —168,62
A=0,8) Matérnk = 1,0
(0,1255)  (0,1909) (0,1814)  (0,0003) (0,0012)
i —0, 1900 0,2807 0,0902 0,5232 2,0928 171,88
Matérnk = 1,5
(0,1246)  (0,0799) (0,0543)  (0,0001) (0,0005)

Entre parénteses encontram-se os desvios padroes.

Observou-se que para os dados gerados com diferentebudggigs de probabilidade e
com diferentes estruturas na matriz de escala, os compamtame o valor das estimativas dos
parametros foram bem distintos devido a perturbacao no ne@imo.

O gréficoC; vs ordem detectou o ponto perturbado em todos, quando foidenasla
a perturbacéo aditiva e também em todos os casos quandde@us a distribuicdo normal.
Somente néo detectou para a perturbacéo de Zhu, e dishaseBtudent comv = 5 e modelo
da familia Matérn para = 1,0 e x = 1,5 e para a distribuicdo exponencial poténcia com
A = 0,8 e modelo da familia Matérn com= 1, 5.

O grafico de alavanca generalizadé que avalia a influéncia de cada observacdo no
seu proprio valor ajustado, ndo indentificou na maioria @s®s o ponto perturbado e também
0 ponto detectado pelos graficOsvs ordem eL,,., vs ordem quando considerada pela per-
turbacéo aditiva. Ressalta-se que para cada situacéo fmdeoado somente um cenario e que
para um estudo futuro seria interessante aumentar o nureeimdlacdes para cada caso.

Na Tabela 7 nota-se que os modelos exponencial e gaussiggszai@aram 0s maiores
valores do desvio padréo para os parametros estimades,. Os valores dos alcances vari-
aram de), 6887 m a6, 7552 m.
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7 APLICACOES A DADOS EXPERIMENTAIS

Aplicacdo de métodos estatisticos em um ambiente espaveith varios desafios,
principalmente em se tratando de determinar os parameaisodefinem a estrutura de variabi-
lidade espacial. Neste capitulo, foram analisados doigictos de dados reais coletados em
2010/2011. Toda a parte computacional foi realizada atililo osoftwarelivre R.

A Figura 54 apresenta a grade amostral da 4rea em estudo @& k6/localizada na
cidade de Cascavel- Pr, Brasil, com coordenadas geografimasrapdas de Latitude4® 57
2175 e53° 34’ 32”7 W, localizados com um aparelho receptor de sinal GE8HKal Positioning
Systerjy comdatumWGS84. Foi realizada uma amostragem sistematica centraxlgpames
de pontos préximoddttice plus close paifs com distancia maxima de 144 entre pontos, e
em alguns locais aleatérios com distancias menores, de Umeentre pontos, e a diferenca
entre as mesmas.

7238000 7238500
| |

7237500
|

7237000
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Figura 54: grade amostral.

Trabalhou-se com diferentes distribuicdes de probaliédaa escolha do melhor mo-
delo para a estrutura da matriz de es@Jgor meio da técnica de validacao cruzada (Faraco
et al, 2008) e valores déM V. Apos o estudo de influéncia local, foram construidos mapas
tematicos com e sem os pontos influentes por meio de krigaggimada ou universal (caso
com covariaveis), com a finalidade de mostrar como este®pafttam na construcao destes
mapas em estudo. Também séo apresentadas métricas deagiopde mapas tematicos.
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7.1 Conjunto de dados do teor de Ferro - Ano agricola de 2010021

O Ferro ('e) € um micronutriente do solo, e € um atributo importante @sesiderado
no estudo de uma area agricola. Solos com altos teores des@ederro tém sido relacionados
na literatura como sendo altamente resistentes a eroséo.

Os solos com tonalidades avermelhadas ou amareladas sstiiadas aos diferentes
tipos de oxidos de ferro existentes no solo. Os solos do tggodsolo sdo os solos predo-
minantes no Brasil e o teor de 6xidos de ferro decresce do d@toRoxo para o Latossolo
Amarelo.

Na Tabela 8 sdo apresentadas as estatisticas descritssdadios de teor de Ferro, de-
notado porFe. O valor minimo do nivel dé'e é de 19,00ng dm =3 e o nivel maximo de 88
mg dm ™3, a média igual 33,839 dm 2, 0 que mostra, que em média os valores@deestio
abaixo no nivel considerado bom, que é na faixa de 40,1 a 6@;0Bn 3, de acordo com infor-
macdes da Cooperativa Central de Pesquisa Agricola, Tecadafjlossa Terra (COODETEC,
2007), local onde foram feitas as analises quimicas |latmia&gt do solo. Segundo o coeficiente
de variacdo (CV=23,97%) existe média homogeneidade dosqai®,20% < CV < 30%.
Segundo os coeficientes de assimetria e curtose a vafiawéin caracteristicas levemente as-
simétricas e platicurtica, de acordo com os critérios amtaslos em Jones (1969) considerando
um nivel de confianca de 95%, visto que os intervalos de saetiurtose que caracterizam a
distribuicdo normal sée-0, 466 < Coef. Assimetria< 0, 466 e 2,26 < Coef. Curtose< 4,03
para amostras com 102 elementos.

Tabela 8: Estatisticas descritivas dos dados de tebiede

n 102
Média 33,83
Mediana 33,00
Quartil 1 29,00
Quartil 3 36,75
Minimo 19,00
Méaximo 88,00
Desvio Padréo 8,11
Coef. de variacdo % 23,97
Coef. Assimetria 3,11
Coef. Curtose 18,89

n : tamanhho da amostra.

O graficoboxplotapresentado na Figura 55a) detectou doitiers Verificou-se que o
maior destesutliersé o elemento amostral #96 sendo seu valor medido igual a 8#0mo),
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e de acordo com o grafiqmstplotapresentado na Figura 55b, ele esta cercado de pelos pontos
#93 #94, #97, #98 e #99, os quais apresentam valordéedaferiores variando de 26 a 33

mg dm~3, de tal forma que este ponto torna-se um fortissimo carwalser influente. Pode-se
notar que do centro do mapa em direcdo a regido Sudoestelonésvanais elevados die,

mais proximos do intervalo em que o teor de Ferro é considdsach (COODETEC, 2007), e

gque a regido norte apresenta valores mais baixos.
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Figura 55: (a) Gréaficboxplote (b)postplotdos dados de teor de Ferro.

Para o estudo de anisotropia foi construido os semivarnuggalirecionais nas direcdes:
0°,45°,90° e135° (Guedest al., 2008), considerandocutoff um pouco menor de 50% (Clark,
1979), isto €, como o conjunto amostral apresentou distdnakima é de 765,962 m, a dis-
tancia a ser considerada e&l¥ m. A Figura 56 apresenta os semivariogramas direcionais em
gue verifica-se um padrao da estrutura de dependéncia&gqpaei todas as dire¢cdes, indicando
isotropia e consequentemente pode-se utilizar o semgrarnaa omnidirecional.
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Figura 56: Semivariogramas direcionais do teor de Ferro.

Um resumo das informag@es sobre a fungéo semivariariélaem uma distancia, e
numero de pared (§) é apresentado na Tabela 9, onde nota-se que 0 menor numen@déqp
de 208 e o maior foi 613, sendo respectivamente, das diatdf6i875 e 600,25@.. Observa-
se que o numero de pares com que foi calculado o semivariagegaperimental ndo so6 satisfaz
as recomendacoes de Jounel e Huijbregts (1978) e Wollehbaap (1997), de pelo menos
um minimo de 30 pares, mas também satisfaz as recomendag@éhdter e Oliver (1990), de
um nimero minimo de 100 pares. Para a escolHagifez-se um estudo com diversos valores,
e 0 numero dédagsigual a 8 mostrou-se o mais adequado. O estimador classizado foi
o de Matheron e o angulo de tolerancia foi«é&. Para calcular os valores d&4) e p(d)
para cada distancidapresentada na Tabela 9, pode-se usar as relagées= C'(0) — v(9) e

p(6) =1 —=~(0)/C(0), em queC'(0) = (1 + 2).

Tabela 9: Resumo das informagdes sobre o semivariograma andigténcia) semivariancia
~(6) e nimero de pare§ (0).

5 40 N
100,875 51,00000 208
200,750 63,51502 233
300,625 51,54651 473
400,500 44,24700 500
500,375 60,74239 394
600,250 57,25041 613
700,125 60,31613 465
800,000 61,96146 467

0 N o o B~ W N PP

Os envelopes obtidos por permutagéo das semivarianciapsdgentados na Figura 57.
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Para cada simulacéo valores de dados sdo alocados pardizafgzaespacial. O variograma
empirico é calculado para cada simulacéo, utilizando osnoeksgs do semivariograma ini-
cialmente computado para os dados. Os envelopes séo dalsitamando, em cada intervalo,
o0s valores maximos e minimos dos variogramas para os daxosdos. O fato de existir ponto
fora do envelope indica a existéncia de dependéncia espacjaal pode ser ainda verificada
com os valores do efeito pepita relatitdP R = ¢1/(p1 + ).
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Figura 57: Envelope Simulado por Monte Carlo.

7.1.1 Distribuicdo Normal

A Tabela 10 apresenta os parametros estimados pelo métatixitea verossimilhanca
(MV) considerando os modelos exponencial, gaussiano digedatérn parac = 0,7, < = 1,0
erx = 1,5. Os modelos esférico e exponencial poténcia ndo forandbajaois apresentam res-
tricdes quanto a segunda derivada, fato este que é impwriargstudo da técnica de influéncia
local em estudo.

Observa-se que os valores dos alcances foram aumentadomergumentou-se o valor
do parametro de forma para o modelo Matérn, e que os os modelos apresentaram baixos
valores parap, em relacao aos valores ge, fato este que implica em valores mais altos do
E PR, e consequentemente em fraca dependéncia espacial, segeschla de classificagdo de
Cambardellaet al. (1994) onde considera uma dependéncia espacial fortefpara < 0, 25,
moderada par@, 25 < EPR < 0,75 e fraca pard&@ PR > 0, 75.
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Tabela 10: Estimativa dos parametros obtidos/dr no ajuste dos modelos espaciais para a
variavelF'e.

Modelo B ¢1 B2 s a=g(ps) EPR'
) 34,36 52,53 13,61 297,01 889,7687 0,79
exponencial
(2,9802) (5,2338) (21,8799) (659,7258) (1979,1774)
) 34,52 56,56 11,10 540,61 935,699 0,84
Gaussiano
(2,9802) (5,2338) (21,8799) (659,7258) (1142,6786)
i 34,39 54,42 11,93 285,57 984,3288 0,82
Matérnk = 0,7
(1,6826) (10,5617) (9,9831) (308,2464) (1063,4501)
} 34,43 55,61 11,06 265,15 1060,60 0,83
Matérnk = 1,0
(1,7555) (9,6109) (8,9731) (257,3537) (1029,4148)
i 34,47 56,28 10,79 232,81 1104,42 0,84
Matérnk = 1,5

(1,8348) (9,0810) (8,6400) (198,8692) (944,6287)

YEPR = ¢1/(¢1 + ¢2)

De acordo com os critérios estabelecidos, escolheu-se elmdd familia Matérn com
rk = 1,5 (Tabela 10), o qual em todos os casos de validagéo cruzaelsespou valores entre 0s
dois melhores modelos, apresentou maior valof 8i€l” e ainda menores valores dos desvios
padrdes, sendo as estimativas dos parametros com os nespdestvios padrao entre paréntesis
dadas por;3 = 34,52, ¢1 = 56,56, 4 = 11,10 e ¢3 = 540,61, e o raio de dependéncia
espacial estimado de 935,688(a = 935, 6990).

Tabela 11: Critérios para selecdo do melhor ajuste para@avehfie.

Modelo EM? ER? Sead Sgr* EAS LMV
exponencial 0,01543  0,00099  7,92392 1,00977 500,8248 —355,8
gaussiano 0,00780 0,00050 7,86644 1,00993 492,9177 —355,8
Matérnk = 0,7 0,01298  0,00083  7,91883 1,00962 500,0124 —355,8
Matérns = 1,0 0,01102  0,00070  7,91156 1,00954 498,8181 —355,7
Matérns = 1,5 0,00955 0,00061 7,90156 1,00955 497,1747 —355,7

erro médio

2erro médio reduzido

3desvio padréo do erro médio
4desvio padréo dos erros reduzidos
Serro absoluto

7.1.1.1 Influéncia Local - perturbacao aditiva

Os gréficos de influéncia para a perturbacao aditiva corsidera distribuicdo normal
sdo apresentados na Figura 58. O graficos ordem da Figura 58a apontou a observacao #96
como influente na resposta, o grafico da Figura 58b identifisonbservacfes #9 e #10 como
influentes na resposta e o graficovs ordem da Figura 58e identificou o ponto #102 como
influente no preditor linear.
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Figura 58: Gréficos de influéncia para o modelo da familia Matémx = 1, 5 e distribuicédo
normal considerando a perturbacédo aditiva.

7.1.1.2 Influéncia Local - perturbacéo de Zhu

Na Figura 59 sdo apresentados os graficos de influéncia partudbacéo de Zhu con-
siderando a distribuicdo normal. Assim como para a pertdidaditiva, o grafice’; vs ordem
da Figura 59a evidenciou a observacéao #96. Ja o gréafico deaF5§b destacou as observacoes
#2, #3 e #96, o grafico da Figura 59c destacou a observacado ¢4y&ico da Figura 59e
evidenciou o ponto #101 como influente no preditor linear.
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Figura 59: Gréficos de influéncia para o modelo da familia Matémx = 1, 5 e distribuicédo
normal considerando a perturbacdo de Zhu.

7.1.1.3 Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada (GL), que avalia a infliedividual de cada ob-
servacdo no préprio valor ajustado, é apresentado na Fafusdestacou os pontos #19 e
#102.
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Figura 60: Grafico da alavanca generalizada (GL) para o raagilissiano com distribuicéo
normal.
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7.1.1.4 Ajuste sem observacao influente

A analise do conjunto de dados foi realizada sem a obser#ffipara apresentar o
gue pode acontecer sem este ponto na analise, e as estindivgparametros obtidas séo
apresentadas na Tabela 12. A observacao #96 era o ponto aeatfixconjunto de dados seu
valor era de 88,0019 dm~—3, bem acima da média. Sendo assim, ao eliminar esta observaca
a media da variavel'e diminuiu, e € bem préxima d&3, 70 para todos os modelos estudados.
Todos os casos apresentam dependéncia espacial moderadaale dependéncia espacial
varia de974,42 a 1378, 52 m.

Tabela 12: Parametros estimados p6oV no ajuste dos modelos espaciais para a variavel
considerando a distribuicdo normal, sem a observagéo #96.

Modelo B o1 D2 3 a=g(¢s) EPR!
. 33,71 24,23 13,76 458,04 1374,12 0,64
exponencial
(2,8578) (1,8126) (16,5257) (680,8378) (2042,5134)
i 33,72 25,43 12,81 399,57 1378,52 0,66
Matérnk = 0,7
(1,9211) (4,8906) (8,0506) (330,2204) (1139,2604)
i 33,74 26,25 12,26 339,00 1356,00 0,68
Matérnk = 1,0
(1,9448) (4,5554) (7,9917) (244,0241) (976,0964)
33,75 26,80 11,98 275,13 1306,87 0,69

Matérnk = 1,5
(1,9586) (4,3633) (8,0470) (171,0469) (812,4728)

YEPR = ¢1/(¢1 + ¢2)

Os valores dos critérios para selecdo do melhor ajuste paddael F'e considerando
a distribuicdo normal, sem a observacédo #96 estéo dispusftabela 13. Segundo os critérios
de validacéo cruzada BMV o modelo escolhido continuou sendo o da familia Matérn com
k = 1,5, mas com diferentes estimativas dos parametros da estdguwariabilidade espacial,
Como para o modelo gaussiano nao foi possivel calcular osodgsadrdes para os parametros,
pois a matriz de informagéo esperada de Fisher &€ inversive&smo foi desconsiderado.

Tabela 13: Critérios para selecdo do melhor ajuste para avehtt’e considerando a dis-
tribuicdo normal, sem a observacao #96.

Modelo EM? ER? Seu’s Ser’ EAS LMV
exponencial 0,01445  0,00131 5,47512 1,00363 413,4752 317,9
Matérnk = 0,7 0,01170  0,00106  5,47359 1,00372 413,1589 —317,8
Matérnk = 1,0  0,00931 0,00084 547162 1,00378 412,9516 —317,8
Matérns = 1,5 0,00745 0,00067 5,46862 1,00383 412,8194 —317,7

lerro médio

2erro médio reduzido

3desvio padréo do erro médio
4desvio padréo dos erros reduzidos
Serro absoluto
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7.1.1.5 Mapas Tematicos

Um resumo dos parametros estimados no ajuste dos modeklsaspara a variavel
Fe com e sem o ponto influente, séo apresentados na Tabela 84. S€; ,. . . ,3,,41,. . . ,9q)
= (B1,...,0,,0,41,...,0,.,), €0; 0 parametra de e #* o parametra de  sem o ponto in-
fluente, entdo a variacéo relativa (VR) é definida por(#R = ’(é;‘ —0,)/6;| x 100, para
i=1,...,p+¢q. Observa-se na Tabela 14 que \\R) = —52, 38%, isto &, a retira do ponto in-
fluente provocou a diminuicdo em 52,38% no valor da estimakivparametre;, o qual ja foi
mencionado ser um parametro de muita importancia na cgastdos mapas tematicos. Houve
tambem mudancas consideraveis para os demais paramegrésnojpem definem a estrutura

de dependéncia espacial.

Tabela 14: Parametros estimados por MV escolhidos no ajlestenodelos espaciais para a
variavelFe.

Modelo B 1 P2 @3 a=g($s3)
Com todos os 3 34,47 56,28 10,79 232,81 1104,42
Matérnk = 1,5
pontos (1,8348) (9,0810) (8,6400) (198,8692) (944,6287)
Sem o ponto i 33,75 26,80 11,98 275,13 1306,87
Matérnk = 1,5
#96 (1,9586) (4,3633) (8,0470) (171,0469) (812,4728)
VR(é*) —-2,09 —52,38 11,03 18,18 18,33

Entre parénteses encontram-se os desvios padrdes;

Ak

VR(O) = \(é; —9,)/6:| x 100, parai = 1,....p +q.

Na Tabela 15 apresenta-se a matriz de erros que fornece tidquiede area eit de
cada mapa tematico construido, bem como as areds@wincidentes para a comparacao dos
mapas tematicos com e sem o ponto influente. Observa-se dassae ¢34,6-36,8] foi a que
apresentou maior quantidade de area na mesma regiao edtyis osapas.

Tabela 15: Matriz de Erros da quantidade de areaemara a variavele.

Mapa com todos 0s pontos
Mapa sem ponto #96 [28,0-30,2] (30,2-32,4] (32,4-34,6] ,G®!6,8] (36,8-39,0] Total

[28,0-30,2] 13,79 11,40 0 0 0 25,19
(30,2-32,4] 0 20,41 12,72 6,76 1,03 40,92
(32,4-34,6] 0 0 26,06 5,67 0,91 32,64
(34,6-36,8] 0 0 1,86 50,83 0 52,69
(36,8-39,0] 0 0 0 8,05 7,86 15,91
Total 13,79 31,81 40,64 71,31 9,80 167,35

Os mapas tematicos dce dividido em cinco classes de mesma amplitude sdo apresen-
tados na Figura 61. No gréfico da Figura 61a encontra-se o caagalerando todos 0s pontos,
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e da Figura 61b o mapa considerando a analise sem a obse#@g&onsiderada influente.
Observa-se que 0s menores valoreg'deencontram-se na regido leste do mapa, na regiao de
cor branca.
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Figura 61: Mapa temético do Ferro para a distribuicdo nocuoakiderando cinco classes de
mesma amplitude.

Na Tabela 16 sao apresentados os indices de exatidao giiBal Kappa (K) e Tau
(T) com seus respectivos intervalos de confianca, para caggmde mapas tematicos para a
variavel F'e considerando a distribuicdo nornmal. O indice de EG corsisemente os va-
lores da diagonal principal da matriz de erros. Segundo Modet al. (2001), o indice de
exatidao global (EG) de 0,711 indica que os mapas nao podecorsgderados similares pois
EG< 0,85. Segundo Gong e Howarth (1990), o indice Kappa (K) é umaistitatrecomen-
dada com uma medida apropriada de exatiddo por utilizarstodcelementos da matriz de
erros. De acordo com Krippendorff (1980), o indice K aprésbaixa exatidao poisK 0, 67.
Ma e Redmond (1995) apresentaram o indice Tau (T), que foumaeemedida quantitativa
relativamente precisa e intuitiva sobre a acuracia daifitegsio. A classificacdo deste indice
pode seguir a mesma classificacdo de Kripendorf (1980masséndice T=0,421 também in-
dica baixa similaridade entre os mapas apresentados neaFdgju Dessa maneira, temos que
a observacéao #96 é influente na construicdo dos mapas temgtie mostram a varibilidade
espacial.
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Tabela 16: Medidas de Exatiddo para a varidvwetonsiderando a distribuicdo normal.

Medidas Resultados Intervalos de Confianca Valores

Exatidao Global - EG 0,711 IC[EG,95%] [0,707;0,714]
Kappa - K 0,616 IC[K,95%)] [0,611;0,622]
Tau-T 0,421 IC[T,95%)] [0,406;0,437]

7.1.2 Distribuicdot-Student multivariada com 5 graus de liberdade

A Tabela 17 apresenta os parametros estimados no ajusteattedas considerando
a distribuicadot-Student com 5 graus de liberdade, a qual apresenta caudapesadas que
a distribuicdo normal. Os modelos considerados no estu@dmnf@xponencial, gaussiano e
familia Matérn com parametro de forma= 0,7, x = 1,0 ex = 1,5 e 0 método de MV para
estimacao dos parametros. De acordo com os critérios de Caefib@t al. (2000), todos os
cenarios considerados apresentam dependéncia espadaiada, poi9, 25 < FPR < 0, 75.

Tabela 17: Parametros estimados por MV no ajuste dos modsfizxiais para a variavelk
considerando a distribuicdeStudent com 5 graus de liberdade.

Modelo 3 1 D2 3 a=g(ps) EPR?
. 34,20 41,15 36,69 100,85 302,55 0,53
exponencial
(0,8833) (61,6183) (35,7963) (67,1132) (201,3396)
. 34,38 32,76 43,91 106,03 183,65 0,43
gaussiano
(0,8750) (57,5295) (28,2319) (32,3518) (56,0350)
) 34,35 35,58 43,58 69,81 240,84 0,45
Maternx = 0,7
(0,8897) (67,9006) (44,4068) (43,4886) (150,0357)
i 34,63 22,55 44,08 54,29 217,16 0,34
Matérns = 1,0
(0,8160) (57,4267) (37,6391) (26,6059) (106,4236)
i 33,85 48,00 53,00 73,64 349,79 0,48
Matérnk = 1,5

(1,0073) (69,5581) (24,1736) (22,9937) (109,2201)

Entre parénteses encontram-se os desvios padrées.

YEPR = ¢1/(¢1 + ¢2)

Segundo os critérios de validacao cruzada (Faedad., 2008) bem como o valor de
LMYV para os modelos ajustados, escolheu-se 0 modelo exporsiparametros estimados

B = 34,20, o1 = 41,15, 9o = 36,69 e 3 = 100, 85 para a distribuicde-Student com 5 graus
de liberdade. O modelo escolhido tem raio de dependéncaeiaspstimada de 302,5b.

7.1.2.1 Influéncia Local - perturbacéo aditiva

A Figura 62 apresenta os graficos de influéncia local pararbdigaot-Student com 5
graus de liberdade considerando a perturbacao aditivasTaglgraficos, exceto o apresentado
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na Figura 62c, identificaram a observacao #96 como influsatelo esta influente na resposta,

na matriz de covariancias e no preditor linear.
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Figura 62: Graficos de influéncia para o modelo exponenciatalaiicaoz-Student com 5
graus de liberdade considerando a perturbacao aditiva.

7.1.2.2 Influéncia Local - perturbacéo de Zhu

Na Figura 63 sdo apresentados os gréaficos de influéncia lacalgdistribuicaa-
Student com 5 graus de liberdade considerando a perturdacé&tou. Os gréafico€’; vs ordem
€|Lma|, vs ordem das Figuras 63a e 63b identificaram o ponto #96 comévebsgluente na

resposta e o grafidg vs ordem da Figura 63d também indentificou este mesmo pontoc#aé c

possivel influente na matriz de covariancias. O grafico dar&i§3c destacou a observacao #66

e o gréfico da Figura 63e ndo apresentou observacdes inBuenpeditor linear.
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Figura 63: Graficos de influéncia para o modelo exponenciatelaiicidoz-Student com 5
graus de liberdade considerando a perturbacao de Zhu.

7.1.2.3 Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada (GL) apresentado naaFégundo identificou ob-

servag6es influentes no préprio valor ajustado.
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Figura 64: Grafico da alavanca generalizada para o modetmerpial e distribuicét Student

com 5 graus de liberdade.
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7.1.3 Analise sem o0 ponto #96

Na Tabela 18 s&o apresentados os parametros estimadostecias modelos espaciais
para a variaveF'e sem a observacdo #96, considerando a distribuigBtndent com 5 graus
de liberdade. Com a retirada do ponto, a dependéncia espaot@ua sendo moderada, no
entanto observa-se uma consideravel mudanca entre osvalatidos para as estimativas dos
parametrosyy, s € 3, sendo que a mudancga neste ultimo implicou um aumento réndast
maxima de dependéncia espacial. Nota-se ainda que os siesddes também diminuiram.

Tabela 18: Parametros estimados por MV obtidos no ajustenddglos espaciais para a varia-
vel Fe sem a observacao #96, considerando a distribui@adent com 5 graus de liberdade.

Modelo B 2 D2 3 a=g(ps) EPR?
. 33,63 27,46 30,63 204,65 613,95 0,47
exponencial
(0,7860) (37,4183) (10,7146) (60,7889) (182,3667)
) 33,58 26,17 36,06 150,44 260,57 0,42
gaussiano
(0,7925) (43,0713) (14,2250) (34,3206) (59,4450)
i 33,73 26,39 28,35 231,27 867,26 0,48
Matérnx = 0,7
(0,7857) (33,0875) (6,8391) (49,9871) (172,4555)
) 33,75 20,23 24,80 100,93 403,72 0,45
Matérnx = 1,0
(0,6780) (30,5652) (10,22330) (30,3818) (121,5272)
33,97 20,03 29,98 71,95 341,76 0,40

Matérnk = 1,5
(0,7124) (34,5822) (12,4657) (20,3059) (96,4530)

Entre parénteses encontram-se os desvios padrdes.

EPR = ¢1/(¢1 + $2)

Os valores obtidos para os critérios para selecao do mglisiegara a variaveéle sem
a observacao #96, alterou a escolha do modelo que deixou eepemencial e passou a ser da
familia Matérn com parametro de forma= 0, 7, segundo os critérios de validacdo cruzada e
LMYV,

7.1.4 Mapas tempaticos

A Tabela 19 apresenta um resumo para as estimativas dosgisvarabtidas para os
modelos escolhidos com todas as observacfes e sem a obse#@&; A variacao relativa
também chamada de taxa de variacdo mostra que a retiradantiogminui em 35,87 % a
estimativa do parametrg;, o qual determina a variancia para pequenas distanciasgde,ai
mostra que a estimativa de diminuiu em 22,73% e o raio de dependéncia espacial pratica-
mente triplicou. Com todos os pontos o modelo escolhido fagpmeencial e sem o ponto #96
o0 modelo escolhido foi da familia Matérn cotn= 0, 7, isto €, este ponto € influente na escolha
do modelo de variabilidade espacial.
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Tabela 19: Parametros estimados por MV escolhidos no ajlostenodelos espaciais para a
variavelFe.

Modelo B b1 2 $s3 i = g(¢3)
Com todos os ) 34,20 41,15 36,69 100,85 302,55
exponencial
pontos (0,8833) (61,6183) (35,7963) (67,1132) (201,3396)
Sem o ponto i 33,73 26,39 28,35 231,27 867,26
Matérnk = 0,7
#96 (0,7857) (33,0875) (6,8391) (49,9871) (172,4555)
VR(é*) 1,39 35,87 22,73 129,32 186,65

Entre parénteses encontram-se os desvios padrdes.

A

VR(9") = |(é; —0,)/6,] % 100, parai = 1,....p +q.

A Figura 65 apresenta os mapas tematicos para a varlavglara a distribuicaa-
Student com 5 graus de liberdade considerando cinco clasegesma amplitude. Na Figura
65a & apresentado o0 mapa tematico com todos os pontos e ma &%) 0 mapa tematico sem
a observacéo #96. Ambos os mapas foram construidos com aanessala, e visualmente é
possivel notar diferencas, mas que sdo menores que pargpas gastruidos assumindo a
distribuicdo normal para os dados.
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Figura 65: Mapa tematico do Ferro para a distribui¢g&tudent com 5 graus de liberdade
considerando cinco clases de mesma amplitude.

Na Tabela 20 apresenta-se a matriz de erros que contem adlécdaba de cada classe
para cada mapa tematico e as areas comuns, para a comparagaassmos. Observa-se que
a classe (32,4-38,8] foi a que apresentou maior quantidadesé. comum entre os dois mapas.
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Tabela 20: Matriz de Erros para a variavél.

Mapa com todos os pontos
Mapa sem ponto #96  [26,0-32,4] (32,4-38,8] (38,8-45,2] ,Z4%1,6] (51,6-58,0] Total

[26,0-32,4] 50,24 12,76 1,48 0,83 0,17 65,48
(32,4-38,8] 0,31 96,21 0,84 0 0 97,36
(38,8-45,2] 0 2,99 1,52 0 0 4,51
(45,2-51,6] 0 0 0 0 0 0
(51,6-58,0] 0 0 0 0 0 0
Total 50,55 111,96 3,84 0,83 0,17 167,35

As medidas de exatiddo para os mapas tematicos da vafiavedio apresentados na
Tabela 21, onde o indice de exatidao global (EG) indicouexd#idao, isto €, alta similaridade
entre 0s mapas, e os indice K e T indicaram média exatidao.

Tabela 21: Medidas de Exatidao para a varidvekonsiderando a distribuicdeStudent com
5 graus de liberdade.

Medidas Resultados Intervalos de Confianca Valores

Exatiddo Global - EG 0,884 IC[EG,95%)] [0,882;0,887]
Kappa - K 0,765 IC[K,95%] [0,756;0,773]
Tau-T 0,768 IC[T,95%] [0,763;0,774]

7.1.5 Distribuicdo Exponencial Poténcia conk = 0, 8

Os modelos ajustados para a distribuicdo exponencial gatéam parémtro de forma
A = 0,8 foram o exponencial, gaussiano, familia Matérn com 0,7, xk = 1,0 ex = 1,5.
Para a escolha do modelo foram utilizadas a técnica de galidaruzada e o valor deM V.

Segundo os crtiérios mencionados, 0 modelo escolhido foiporencial com para-
metros estimados = 34,1658 (0,2297),¢; = 4,1127 (2,2035),¢, = 14,880 (2,4670) e
w3 = 56,7015 (113,3159), e entre parénteses 0s respectivos valoresstm ggadrao da es-
timativa dos parametros. Este modelo apresentou raio dendépcia espacial estimado de
170, 1045 m.

7.1.5.1 Influéncia Local - perturbacéo aditiva

A Figura 66 apresenta os gréaficos de influéncia local paratabdigdo exponencial
poténcia com parametro de forma= 0, 8, considerando a perturbacao aditiva. Os graficos
das Figuras 66a e 66b indentificaram o ponto #96 como possilednte na variavel resposta
e o grafico da Figura e 66d identificou a mesma observacéo ethaerite na matriz de covar-
iancias. Os gréaficos da Figura 66¢ e 66e detectou a obseabammo influente na variavel
resposta e no preditor linear, respectivamente.
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Figura 66: Graficos de influéncia para o modelo exponenciatelicdo exponencial poténcia
com parametro de forma= 0, 8, considerando a perturbacgéo aditiva.

Na Figura 67 sdo apresentados os graficos de influéncia laebpdistribuicdo expo-

a observacao #25.

nencial poténcia com parametro de forma: 0, 8 considerando a perturbacdo de Zhu. Assim
como para a perturbagéo aditiva, os graficpss ordem €|L,,.,|, vs ordem das Figuras 67a
e 67b identificaram a observagéo #96 como influente, e o gr&fieo ordem da Figura 67e
destacou a observacédo #25 como influente no preditor li@egraficol; vs ordem da Figura
67d, além de identificar a observagéo #96 como influente nazmatcovariancias, identificou
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Figura 67: Gréficos de influéncia para o modelo exponenciateficdo exponencial poténcia
com parametro de forma= 0, 8, considerando a perturbacéo de Zhu.

7.1.5.3 Alavanca Generalizada

O grafico da alavanca generalizada apresentado na Figuide®8ficou a observacao
#25 como influente no proprio valor ajustado, a qual foi tamli&tectada como influente na
variavel resposta pelo grafico da Figura 66¢, quando comrgldea perturbacédo aditiva.
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Figura 68: Grafico da alavanca generalizada para o modetmenrpial e distribuicdo exponen-
cial poténcia com parametro de forma= 0, 8.
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7.1.5.4 Mapas Tematicos

A analise do conjunto de dados foi refeita sem a presencastanvatao #96. Na Tabela
22 estao dispostos os parametros obtidos pelos modeldkidssgara a construcdo dos mapas
tematicos com todos 0s pontos e sem o0 ponto #96. Observeesguglhouve mudanca para
as estimativas dos parametros, principalmente pague aumentou em 94,16% e paraque
reduziu em 87,50%. O raio de dependéncial espacial estimadentou em 44,35%.

Tabela 22: Parametros estimados obtidos por MV escolhid@guste dos modelos espaciais
para a variaveF'e considerando a distribuicdo exponencial poténcia connpetréd de forma
A=0,8.

Modelo B @1 P2 @3 a=g(ps3)
Com todos os ) 34,17 4,11 14,88 56,70 170,10
exponencial
pontos (0,2297) (2,2035) (2,4670) (113,3159) (339,9477)
Sem o ponto i 33,38 7,98 1,86 71,17 245,54
Matérnk = 0,7
#96 (0,1130) (5,4070) (5,2966) (125,0461) (431,4090)
VR(é*) -2,31 94,16  —87,50 25,52 44,35

Entre parénteses encontram-se os desvios padrdes.

A

VR(9") = |(é; —0,)/6] % 100, parai = 1,....p +q.

A Figura 69 apresenta 0s mapas tematicos para a var&velra a distribuicdo ex-
ponencial poténcia com parametro de forma= 0,8 considerando cinco clases de mesma
amplitude. Na Figura 69a a apresentado o mapa tematico cma ¢ pontos e na Figura 69b,
0 mapa tematico sem a observacao #96. Nota-se que 0 mapa Isefdancas com a retirada
da observacéo #96, principalmente no local onde foi cadegsth observacao.
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Figura 69: Mapas teméticos do Ferro para a distribuicdorepaal poténcia com parametro
de forma\ = 0, 8, considerando cinco clases de mesma amplitude (a) com ¢sdaentos (b)
sem a observacao #96.

Na Tabela 23 é apresentada a matriz de erros da variaygbara a comparacédo dos
mapas tematicos com e sem o ponto influente.

Tabela 23: Matriz de Erros para a variavél.

Mapa com todos os pontos

Mapa sem ponto #96 [22,0-32,8] (32,8-43,6] (43,6-54,4] ,4%8b,2] (65,2-76,0] Total
[22,0-32,8] 47,01 2,55 0,25 0,01 0 49,82
(32,8-43,6] 13,96 101,96 1,07 0,44 0,10 117,53
(43,6-54,4] 0 0 0 0 0
(54,4-65,2] 0 0 0 0 0
(65,2-76,0] 0 0 0 0 0

Total 60,97 104,51 1,32 0,45 0,10 167,35

As medidas de exatiddo para os mapas tematicos da vafiavebnsiderando a dis-
tribuicdo exponencial poténcia colm= 0, 8 sdo apresentados na Tabela 24, onde os indices de
acuracia indicaram baixa similaridade entre os mapas tersat

Tabela 24: Medidas de Exatidao para a varidvelconsiderando a distribuicdo exponencial
poténcia com\ = 0, 8.

Medidas Resultados Intervalos de Confianca Valores

Exatidao Global - EG 0,362 IC[EG,95%)] [0,359;0,366]
Kappa - K 0,247 IC[K,95%)] [0,242;0,252]
Tau-T  —0,275 IC[T,95%)] [—0,307; —0, 243]




106

7.1.6 Consideracdes gerais

Pelos métodos da geoestatistica foi possivel verificariabiblade espacial dos teores
de F'e na area em estudo. Foi possivel notar que ao consideragmtiésrdistribuicdes de pro-
babilidade obteve-se também diferentes estimativas d@snedros conforme pode ser visto,
por exemplo, ao comparar as Tabelas 10 e 17. No entanto, asddistribuicbes considera-
das detectaram a observacao #96 como influente, isto €, fieds aa construcdo dos mapas
tematicos que mostram a variabilidade espacial do teor e Ba area em estudo.

Sabe-se que 0s mapas tematicos construidos sdo impoffemaesentas para realizar
zoneamento das areas onde é necessario aplicar técniaasynizar o problema de deficién-
cia de ferro no solo, portanto, visto que a observacéao #3teteictada por todas as ditribuicbes
em estudo como influente e realmente esté alterando nawgésiios mapas tematicos, entéo
deve-se ter cuidado com esta observacéo para as necessidagj#icacdo de corre¢ao do solo
a serem repassadas ao agricultor.

Pelas medidas de exatiddo EG, K e T apresentadas nas Tabel28 & 23, pode-se
observar que a mudanca nos mapas tematicos com e sem o pfaurgatan foi maior quando
considerada a distribuicdo normal do que quando considerasl distribuicdesstudent com
v = 5 graus de liberdade e exponencial poténcia com parametrora@af = 0,8. Como a
variacao nos mapas foi menor para a distribuic8tudent comv = 5 graus de liberdade, entéo
0 mapa referente a esta distribuicéo seria o escolhido par@gassado como informacao da
variabilidade espacial do teor de Ferro da area em estudo.

7.2 Conjunto de dados de Produtividade com covariaveis - Anagricola de 2010/2011

O Brasil € o segundo maior produtor mundial de grdo, segundosdda CONAB
(2011). Sua producado no ano agricola de 2010/2011 foi deniih@es de toneladas, tendo
uma area plantada de 24,2 milhées de hectares e produvitad,106 ha—'. O estado do
Parana é o segundo produtor brasileiro de soja, com prodied®,4 milhdes de toneladas,
area plantada de 4,6 milhGes ke e produtividade de 3,360ha~!. Sendo assim, observa-se
na Tablea 25 que em média, a produtividade da soja da areatedo ésde 3,563 ha ! foi
maior que a média estadual e nacional de 3,360 e 3,406', respectivamente. De acordo com
coeficiente de variacao, os dados de produtividade da Bejal) e teor de calcio'a) tem mé-
dia heterogeneidade e os dados do teor de potassie {osforo (P) tem alta heterogeneidade
(acima de 30%).
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Tabela 25: Estatisticas descritivas dos dadoB«e! [t ha™'] e suas covariaveiSa, K e P.

Prod Ca K P
n 89 89 89 89
Média 3,563 5,223 0,1989 10,71
Mediana 3,550 5,050 0,1900 10,10
Quartil 1 3,230 4,170 0,1400 7,00
Quartil 3 3,850 6,130 0,2300 13,20
Minimo 2,120 2,370 0,0800 2,90
Maximo 5,130 11,760 0,6000 24,60
Desvio Padrao 0,538 1,411 0,0819 5,267
Coef. de variagcdo % 15,102 27,025 41,182 49,158
Coef. Assimetria 0,314 1,070 1,676 0,901
Coef. Curtose 0,984 3,939 5,748 0,403

Foram realizados estudos de anisotropia e continuidadeiespararod, Ca, K e P e
concluiu-se que os dados séo isotropicos e que existe dapaadspacial, para cada variavel
estudada.

A grade amostral da area em estudo para a produtividade o@rideeis é apresentada
na Figura 70.

7237500 7238000 7238500
| | |

7237000
|
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Figura 70: Grade amostral para o estudo da Produtividadecowariaveis.
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7.2.1 Distribuicdo Normal

A Tabela 26 apresenta os parametros estimados no ajusteattdosr Os modelos
considerados foram exponencial, gaussiano e familia Matim parametro de forma= 0, 7,
k = 1,0 ex = 1,5. Para a analise considerando a distribuicdo normal, fiizadio o pacote
geoRdosoftwareR (R Development Core Team, 2010). Nota-se que para todos oslosaubs
valores dep; sado iguais a zero, e que os alcances variaram entre 108,d2B54Y30m. Os
demais parametros estimados sdo semelhantes nos disemeodelos.

Tabela 26: Parametros estimados por MV no ajuste dos moelghesiais lineares para a varia-
vel Prod [t ha™'] em funcéo das covariavei:, K e P, considerando a distribuicdo normal.

Modelo By Bo Bs B b1 2 P3 a=g($s)
exponencial 3,7989 -0,0425 0,6280 -0,0116 0,0000 0,2764 38,5953 115,7859
(02315) (0,0472) (0,7757) (0,0111) (0,6608) (0,6639) ,4802) (152,9436)
) 3,8085 —-0,0502 0,7948 -0,0115 0,0000 0,2784 62,3686 108,0256
gaussiane 0 2238)  (0,0458) (0,7687) (0,0107) (0.2585) (0.26455)4,7384) (60,2380)
Matérn 3,8009 -0,0433 0,6447 -0,0116 0,0000 0,2764 33,7603 116,4730
k=07 (0.2304) (0,0471) (0,7765) (0,0111) (0,5985) (0,6012) ,94883) (134,4268)
Matérn 3,8027 -0,0443 0,6639 -0,0116 0,0000 0,2765 29,1110 116,4440
k=1,0 (0,2294) (0,0469) (0,7767) (0,0111) (0,5427) (0,5446) ,5890) (118,2760)
Matérn 3,8045 -0,0454 0,6866 —0,0115 0,0000 0,2767 24,3838 115,8230
k=15 (02287) (0,0468) (0,7764) (0,0111) (0,4908) (0,4919) G3I3) (103,8222)

Entre parénteses encontram-se os desvios padrdes.

Pode-se dizer que existe dependéncia espacial na prathae/da soja, ja que o grafico
da Figura 71 apresenta um ponto fora do envelope.
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Figura 71: Envelope simulado para os dados de produtivifade!) em funcdo das covariaveis
Ca, K eP.

Os critérios para selecédo do melhor ajuste para a varidgmel [tha'] em fungdo das
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covariaveisCa, K e P por meio de um modelo espacial linear, considerando a fuligtéo

normal, s&o apresentados na Tabela 27. Entre os modeldaderaa®s, o escolhido para foi 0

gaussiano (Tabela 26) por apresentar menores valorgsgdeF A e maiorLM V.

Tabela 27: Critérios para sele¢éo do melhor ajuste parad@ehftrod [t ha'] em funcéo das
covariavei<a, K e P, considerando a distribuigdo normal.

Modelo EM? ER? Sear Ser* EAS LMV
exponencial 0,002647 0,002572 0,5493414 1,0273839 36,98570 —68,57
gaussiano  0,005209 0,005213 0,545206 1,033830 36,61649 —67,76
Matérn k=0,7 0,003014 0,002933 0,5485426 1,0276147 36,95054—68,45
Matérn k=1,0 0,003404  0,003322 0,5477863 1,0280543 36,90809—68, 33
Matérn k=1,5 0,003818 0,003742  0,5470625 1,0287546 36,85733 —68,2
Matérn k=2,0 0,004076 0,004007 0,5466413 1,0293316 36,81972-68,11
Matérn k=2,5 0,004251 0,004190 0,5463666 1,0297963 36,79089—68, 06
erro médio

2erro médio reduzido

3desvio padréo do erro médio
4desvio padréo dos erros reduzidos
Serro absoluto

7.2.1.1 Influéncia Local - perturbacéo aditiva

Os gréficos de influéncia para a perturbacao aditiva corsidera distribuicdo normal
sdo apresentados na Figura 72. Os gréficos das Figuras T2a,722 apontaram o ponto #46
como ponto influente na variavel resposta. A Figura 72b aapmtatou os pontos #15, #55
e #62 como influentes na variavel resposta. O grdfiass ordem da Figura 72d apontou a
observacéo #62 como influente na matriz de covariancias @icaf, vs ordem da Figura 72e
identificou a observagao #46 como influente no preditor tinea
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Figura 72: Gréficos de influéncia para o modelo gaussiandribdigdo normal considerando
a perturbacao aditiva.

7.2.1.2 Influéncia Local - perturbacdo de Zhu

Na Figura 73 sdo apresentados os graficos de influéncia partugbacéo de Zhu con-
siderando a distribuicdo normal. Para esta perturbaca@paéisos de influéncia ndo apontaram
observacdes influentes na matriz de covariancia e no prditigar. Somente o gréafico da
Figura 73c evidenciou os pontos #62 e #63 como possiveisporftuentes no preditor linear.
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Figura 73: Graficos de influéncia para o modelo gaussiananibdigdo normal considerando
a perturbacéo de Zhu.

7.2.1.3 Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada € apresentado na Figuga&4lestacou o ponto
#46 como influente no seu proprio valor ajustado. Este edniltnostra a relagdo entre a
perturbacéo aditiva da resposta e da alavanca generatiaagentado em Osoriet al. (2006).
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Figura 74: Gréfico da alavanca generalizada para o0 modessigawo com distribuicdo normal.

7.2.1.4 Mapas teméaticos

Realizou-se a andlise do conjunto de dados sem a observag:aorglderada influente,
e 0 modelo escolhido continuou sendo o gaussiano, variaedtimativa dos parametros mas
mantendo o alcance d®8 m. Um resumo dos parametros estimados no ajuste dos modelos
espaciais para a variavelrod da soja em funcéo das covariavéls, K e P em um modelo
espacial linear, considerando a distribuicdo normal, ésgmtado na Tabela 28.
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Tabela 28: Parametros estimados no ajuste dos modelosasgzara a variaveProd em

funcdo das covariaveSa, K e P, e a distribuigdo normal.

Modelo B Bo Bs Ba P1 P2 $3 a=g(¢3)
Com todos 0s _ 38085 —0,0502 07948 —0,0115 00000 02784 62,3686  108,0256
pontos  JoUSSANO 6 0038)  (0,0458)  (0,7687)  (0,0107) (0,2585) (@EB§ (34,7784)  (60,2380)
Sem o ponto _ 37678 —0,0442 09009 —0,0123 00000 02814 62,6766 1085591
#46 gaUSSIANO 6 o593)  (0,0492)  (0,8235) (0,0110) (0,2577)  (0,2639[34,8141)  (60,2998)
VR(®) ~1,07 11,54 13,35 —6,96 0,00 1,08 0,49 0,49

Entre parénteses encontram-se os desvios padroes.
VR(O") = ((é; —6;)/6;| x 100, parai = 1,...,p +q.

A Figura 75 apresenta os mapas teméaticos com 4 classes damegiitude da variavel

Prod da soja considerand@a, K e P como covariaveis, e que os dados tem distribuicao

normal. No mapa da Figura 75a foram considerados todos degp@o mapa da Figura 75b

é referente a analise sem a observacao #46 consideradatefl@s mapas mostraram-se bem

semelhantes. No entanto, sugere-se refazer a analisele@rsio diferentes distribuicdes de

probabilidade.
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Figura 75: Mapa temético dBrod para a distribuicdo normal considerando quatro clases de

mesma amplitude.

7.2.2 Distribuicdot-Student com 5 graus de liberdade

A Tabela 29 apresenta os parametros estimados no ajuste attdos exponencial,

gaussiano e familia Matérn paka= 0,7, k = 1,0 e x = 1,5 considerando a distribuicdo

t-Student comv = 5 graus de liberdade. Nota-se que os valores dos alcancesdet foram

bem maiores do que os apresentados pela distribuicdo neanmehdo de 484 a 973, apesar

dos valores d&’ PR indicarem fraca dependéncia espacial.
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Tabela 29: Parametros estimados pov" no ajuste dos modelos espaciais para a variévell
em funcéo das covariaveis, K e P, considerando a distribuicdeStudent comy = 5 graus

de liberdade.
Modelo B B Bs Ba o1 P2 P3 a=g(ps) EPR!
exponencial 37823 —0,0361 04913 —0,0110 0,2673  0,0113  303,2588 909,7764 0,96
(0,2387)  (0,0476) (0,7777) (0,0112) (0,0561) (0,0411) 3(3037)  (1180,511)
_ 3,7808 —0,0372 0,5290 —0,0113 0,2709  0,0077  279,9737 484,9287 0,97
gaussiano (0,2346)  (0,0475) (0,7781) (0,0112)  (0,0497) (0,0304) 3(#689)  (855,2328)
Matérmis = 0,7 37838 —0,0367 0,5067 —0,0112 0,2668 00122  184,9927 638,2248 0,96
(0,2336)  (0,0304) (0,4730)  (0,0069)  (0,0205) (0,0799) 5(@014) (1397,2550)
) 3,7819 —0,0364 0,4992 —0,0111 0,2703  0,0088  194,8970 779,5880 0,97
Matérmy = 1,0 (0,2161)  (0,0203)  (0,3241) (0,0047) (0,0062) (0,0953) 1(8678) (1566,6710)
Matém = 1.5 37803 —0,0359 04889 —0,0110 0,2720  0,0071  205,0071 973,7837 0,97
(0,2252)  (0,0094) (0,1588)  (0,0023)  (0,0009) (0,1137) 2(9069)  (1486,308)

Entre parénteses encontram-se os desvios padroes.

YEPR = ¢1/(¢1 + ¢2)

De acordo com os citérios para selecdo do melhor ajuste par&éael Prod em funcéo

das covariaveis'a, K e P, considerando a distribuicdeStudent com 5 graus de liberdade, o

modelo escolhido foi o da familia Matérn cam= 1,5 e estimativas apresentadas na Tabela

29.

7.2.2.1

Influéncia Local - perturbacéo aditiva

Os gréficos de influéncia para a perturbacao aditiva coraidera distribuicae-Student

com 5 graus de liberdade sao apresentados na Figura 76, geadodos os graficos identi-

ficaram a observacdo #96 como influente, isto é, influente navehresposta, na matriz de

covariancias e no preditor linear.
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Figura 76: Graficos de influéncia para o modelo gaussianarbdigdot-Student comv = 5
graus de liberdade considerando a perturbacao aditiva.

7.2.2.2 Influéncia Local - perturbacéo de Zhu

Na Figura 73 sédo apresentados os graficos de influéncia partugbacéo de Zhu con-
siderando a distribuicabStudent com 5 graus de liberdade. Segundo esta perturha@ao
se detectou pontos influentes na variavel resposta, nemtnia oecovariancias e no preditor
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Figura 77: Graficos de influéncia para os dados simulados comdelo gaussiano e dis-
tribuigdot-Student comv = 5 graus de liberdade considerando a perturbacédo de Zhu.

7.2.2.3 Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada € apresentado na Figuga& @estacou o ponto
#46 como influente no seu préprio valor ajustado.
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Figura 78: Grafico da alavanca generalizada para o modelssigaw® com distribuicae-
Student com 5 graus de liberdade.

7.2.3 Mapas Tematicos

Retirou-se a observacao #46 do conjunto de dados e entaddfddarmda a andlise
geoestatistica, 0 que acabou alterando a escolha do matel@ pariavel resposta. O nosso
ajuste passou a ser para o0 modelo da familia Matérn com pcoe formax = 0,7,
fornecendo novas estimativas dos parametros. Um resumestiagativas obtidas no ajuste
dos modelos para a distribuic&&tudent com 5 graus de liberdade, com todos os pontos e sem
0 ponto #46, é apresentado na Tabela 30. Observa-se queditaragdo de mais de 25% nas
estimativas dos parametros que definem a estrutura de idadp espacial.
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Tabela 30: Parametros estimados por MV no ajuste dos moegagiais para a variavBlod
considerando as covariavéis, K e P, considerando a distribuicdeStudent com 5 graus de
liberdade.

Modelo B Ba Bs Ba ¢1 @2 P3 a=g($3)
Com todos os Matéms — 1.5 3,7803 —0,0359 0,4889 —0,0110 0,2720 0,0071 205,0071 973,7837
pontos ’ (0,2252)  (0,0094) (0,1588)  (0,0023)  (0,0009) (B7)1 (312,9069) (1486,308)
Sem o ponto Matérns = 0,7 3,7409 —0,0299 0,5966 —0,0119 0,2723 0,0097 150,0052 517,5179
#96 (0,2334)  (0,0366) (0,5511)  (0,0078)  (0,0294) (0,0734)410,7586) (1417,117)
VR(6) —1,04 16,71 22,03 —8,18 0,11 36,62 —26,83 —46,85

Entre parénteses encontram-se os desvios padrées.
VR(8") = ‘(é; —6;)/6;] x 100, parai = 1,...,p + q.

Os mapas tematicos para a variakebd em funcdo das covariaveisa, K e P e um
modelo espacial linear, considerando a distribui¢&tudent com 5 graus de liberdade, séo
apresentados na Figura 79. Os mapas foram construidos ctassésde mesma amplitude,
seguindo os mesmos intervalos utilizados para a distédbuinprmal. Observa-se que a regiao
sudoeste € a que mais apresentou mudancas com a retiradatdp ggmdo que diminuiu o
valor da produtividade nesta regido, deixando de pertenclasse de (3,550-4,325] e passando
a pertencer a classe (2,775-3,550].
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Figura 79: Mapa tematico dBrod para a distribuicda-Student com 5 graus de liberdade
considerando 4 clases de mesma amplitude.

As medidas de exatiddo para os mapas tematicos da vaRaweélem funcdo das cova-
ridveisCa, K e P sdo apresentados na Tabela 31, onde o indice de exatidab igidicou alta
exatidao e os indices Kappa e Tau indicaram média exatiddalgde acordo com Kripendorf
(1980), mostrando variagcdo nos mapas construidos com e pemminfluente.
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Tabela 31: Medidas de Exatidao para a varid¥edd em funcdo das covariaveisa, K e P e
a distribuigdca-Student comy = 5 graus de liberdade.

Medidas Resultados Intervalos de Confianga Valores

Exatid&o Global - EG 0,870 IC[EG,95%)] [0,867;0,872]
Kappa - K 0,739 IC[K,95%] [0,729;0,750]
Tau-T 0,739 IC[T,95%)] [0,739;0,746]

7.2.4 Exponencial Poténcia com\ = 0, 8

A Tabela 32 apresenta os parametros estimados obtidosste dps modelos exponen-
cial, gaussiano e familia Matérn pata= 0,7, x = 1,0 e x = 1,5 considerando a distribuicdo
exponencial poténcia com parametro de forma 0, 8.

Tabela 32: Parametros estimados jpbv” no ajuste dos modelos espaciais para a variBvell
e as covariavei€'a, K e P, considerando a distribuicdo exponencial poténcia coranpeiro
de forma\ = 0, 8.

Modelo B B2 B3 Ba ¢1 @2 P3 a=g(¢s) EPR!

3,7830 —0,0361 0,4890 —0,0110 0,0659 0,0029 299,9962 899,9886 0,96
(0,0425)  (0,0087) (0,1430) (0,0021) (0,0193) (0,0179) ,3834) (196,0302)

3,7843 —0,0378 0,5407 —0,0116 0,0660 0,0027 200,3542 347,0237 0,96
(0,0423)  (0,0086) (0,1428)  (0,0021)  (0,0224) (0,0212) ,2803)  (52,4591)

3,7819 —0,0358 0,4841 —0,0110 0,0664 0,0023 300,0037 1035,0128 0,97
(0,0422)  (0,0086)  (0,1428)  (0,0020)  (0,0364) (0,0357) 7%@3) (2,6127)

3,7812 —0,0355 0,4751 —0,0109 0,0668 0,0021 300,0138 1200,0552 0,97
(0,0423)  (0,0086)  (0,1430) (0,0021) (0,0267) (0,0256) 3%a2) (1,4168)

3,7809 —0,0351 0,4631 —0,0107 0,0669 0,0020 280,0302 1330,1434 0,97
(0,0423)  (0,0086)  (0,1430) (0,0021) (0,0212) (0,0198) 0§a5) (0,4014)

exponencial

gaussiano

Matérnk = 0,7

Matérnk = 1,0

Matérnk = 1,5

Entre parénteses encontram-se os desvios padroes.

YEPR = ¢1/(¢1 + ¢2)

De acordo com os critérios de validacao cruzada e valdr/dé’, o modelo escolhido
foi 0 modelo da familia Matérn com = 1, 5, 0 qual apresentou apresentou raio de dependéncia
espacial estimado de 1330,1434

7.2.4.1 Influéncia Local - perturbacao aditiva

A Figura 80 apresenta os graficos de influéncia local paratabdigéo distribuicdo
exponencial poténcia com parametro de forina 0,8, considerando a perturbagdo aditiva.
Todos os gréaficos evidenciaram a observagao #46, sendofmoiana observacao influente na
variavel resposta, na matriz de covariancias e no prediar.
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Figura 80: Graficos de influéncia para os dados simulados coodelo da familia Matérn com
k = 1,5 e distribuicdo exponencial poténcia com parametro de forma), 8, considerando a
perturbagao aditiva.

7.2.4.2 Influéncia Local - perturbacéo de Zhu

Na Figura 81 sdo apresentados os graficos de influéncia lacalgpdistribuicdo ex-
ponencial poténcia com parametro de formna 0,8 considerando a perturbacéo de Zhu. Os
graficos da Figura 81a, e 81d identificaram as observacoes#3Bcomo influente na resposta
e na matriz de covariancias e o grafigws ordem da Figura 81e identificou a observagéo #58
como influente no preditor linear.
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Figura 81: Graficos de influéncia para os dados simulados coodelo da familia Matérn com
rk = 1,5 e distribuigdo exponencial poténcia com parametro de forma), 8, considerando a
perturbacgéo de zhu.

7.2.4.3 Alavanca Generalizada

O gréfico da alavanca generalizada apresentado na Figuide#ificou a observacéo
#46 como possivel influente no seu proprio valor ajustadia tfBesma observacgéao foi detectada
guando considerada a perturbacéo aditiva.
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Figura 82: Gréfico da alavanca generalizada para o modelandiéid Matérn coms: = 1,5 e
distribuicdo exponencial poténcia com parametro de foxma0, 8.
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7.2.4.4 Mapas Tematicos

A retirada da observagcédo #46 do conjunto de dados para @&udig&o exponencial
poténcia com parametro de forma= 0,8 néo alterou a escolha do modelo para a variavel
respostaProd), nem o raio de dependéncia espacial. No entanto, os patﬁsmstimadoﬁg,

B e, apresentaram VR igual ou superior a 20%, de acorodo com #TaBe
Tabela 33: Parametros escolhidos no ajuste dos modelosia@spaara a variaveProd con-

siderando as covariave(sa, K e P, considerando a distribuicdo exponencial poténcia com
parametro de forma = 0, 8.

Modelo B B2 Bs Ba ¢1 @2 @3 a=g(ps)
Com todos os Matéme — 1.5 3,7809 —0,0351 0,4633 —0,0107 0,0669 0,0020 280,0302 1330,1434
pontos ’ (0,0423)  (0,0086)  (0,1430) (0,0021) (0,0212) (@)1 (0,0845) (0,4014)
Sem o ponto Matérns = 1,5 3,7360 —0,0275 0,5574 —0,0115 0,0675 0,0024 280,0008 1330,0038
#46 (0,1339)  (0,0258)  (0,4246)  (0,0058)  (0,0796) (0,0206}0,0743) (0,3529)
VR(6) 1,19 21,65 20,31 7,48 0,90 20,00 —0,01 —0,01

Entre parénteses encontram-se os desvios padrées.
VR(8") = ‘(é; —6;)/6;] x 100, parai = 1,...,p + q.

Os mapas foram construidos para a vari&ebd em funcdo das covariave(sa, K
e P e um modelo espacial linear, considerando a distribuicorencial poténcia comh =
0,8 (Figura 83 )foram construidos com 4 classes de mesma ad®gliseguindo 0s mesmos
intervalos utilizados para a distribuicdo normal e parastribuicdot-Student com 5 graus de
liberdade. Observa-se que a regiao sudoeste apresentopaguana queda nos valores da
produtividade.
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Figura 83: Mapa tematico d@rod para a distribuigcdo exponencial poténcia com parametro de
forma\ = 0, 8, considerando 4 classes de mesma amplitude.

De acordo com as medidas de exatiddo para os mapas temativasalel Prod em
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fungéo das covariave(Sa, K e P apresentadas na Tabela 34, os mapas sdo muito semelhantes,
isto €, apresentam alta exatidao.

Tabela 34: Medidas de Exatiddo para a varidvebd considerando as covariavei&, K e P
e a distribuicdo exponencial poténcia com parametro dedore 0, 8.

Medidas Resultados Intervalos de Confianga Valores

Exatidao Global - EG 0,975 IC[EG,95%] [0,974;0,976]
Kappa - K 0,950 IC[K,95%)] [0,947;0,953]
Tau-T 0,950 IC[Tau,95%)] [0,948;0,953]

7.2.5 Consideracdes Gerais

Os modelos espaciais lineares possibilitaram verificariabiiidade espacial da produ-
tividade da soja na area em estudo em funcao de suas covaridentificou-se as regides onde
se tem as taxas mais baixas de produtividades, em funcadribesas quimicos do solo. Desta
forma, obtem-se a informacdo que deve ser feita uma analiseiGp mais cautelosa nestas
regides. Observou-se ainda, que a retirada da observaggwaétbcou a mudanca da escolha
do modelo que define a estrutura de dependéncia espacialajoansidera a distribuicée
Student comy = 5 graus de liberdade. No entanto, a retirada desta obserusagaprovocou
grandes mudancas nos mapas tematicos para as distribtsi§tetent e exponencial poténcia,
como pode ser observado nas medidas de exatiddo apresemasdeabelas 31 e 34. Ao obser-
var o conjunto de dados nota-se que a observacao #46 poksabwaipicos para as covariaveis
Ca e K, sendo assim, € interessante um estudo de influéncia nad\esaneste caso.
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CONSIDERACOES FINAIS

Nesta dissertacao estudou-se distribuicées de probatididara modelos espaciais li-
neares abordando a classe de distribu¢des da familia dercostelipticos. Essa classe torna
possivel a analise de dados de experimentos relacionadnérménos em que precisa-se mode-
lar a dependéncia espacial estendendo a modelagem estatisutras distribuicdes da familia
de contornos elipticos além da distribuicdo normal, o quaugonimportante dado o carater
dindmico da modelagem de fenbmenos cada vez mais complexos.

Do ponto de vista teérico, as principais contribuicbes naegtatistica sdo a proposta
de um novo modelo estatistico com novas distribuicdes deapitidade, a obtencédo de um
procedimento para estimar os parametros do modelo por neeinédodo de maxima veros-
similhanca, e o desenvolvimento do método de diagndstieaaftléncia local para detectar
observacdes influentes e avaliar a sensibilidade das ¢isasiaob esta nova classe de modelos.
As curvaturas normais da influéncia local foram derivadaisymo da medida de afastamento
pela verossimilhanca utilizando dois esquemas de pegéadoa analisando a influéncia na va-
ridvel resposta, no matriz de covariancias, no predit@alire a alavanca generalizada, sendo
realizados também estudos de simula¢do. Do ponto de visiaqras principais contribuicdes
sdo a aplicabilidade dos modelos espaciais lineares cdnbdigdo da familia de contornos
elipticos a conjuntos de dados reais, a obtencao de evadéeipiricas que revelam a capaci-
dade do método de influéncia local para detectar observagiemtes, e a visualizacdo destas
influéncias por meio da construgdo de mapas tematicos.

A estimacgé&o dos parametros para os modelos espaciaistn@an distribuicdo normal
esta implementada repftwarelivre R por meio do pacotgeoR (Ribeiro Jr e Diggle, 2001),

0 qual estima os parametros por meio do algoritmo nao lineAFGS-B. No entanto, para
as demais distribuicdes pertencentes a familia eliptioase@&ncontram pacotes disponiveis,
tornando necessario a implementacéo do processo iteratildm disso, implementou-se a
analise de diagnostico de influéncia local para a classestiébdicdes da familia de contornos
elipticos.

Perspectivas para trabalhos futuros sao, inicialmentenstreado de um pacote para o
softwareR a partir dos resultados tedricos obtidos neste trabalheteite-se ainda dar con-
tinuidade aos estudos de influéncia local utilizando outradidas de influéncia, além de estudo
de inferéncia em modelos espaciais lineares.
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Apéndice A. Matriz de Informagéo Observada

No modelo espacial linear com distribuicdo da familia da@wmos elipticos, o logarit-
mo da funcéo de verossimilhanca € dado em (3.7).
Usando resultados de diferenciacao é possivel obter ogsegytesultados:

ou
— =_9X'y!
% o
U by
— = (Z-XB3)TEZ 1= "HZ - X7A).
G = (2= XB)ET IS (2 - Xp)
0L(0) v %
8,3 - g(u) 8,3
= —QVq(u)XTE_le
0L(0)
a b
tem como elementos
0L®)  109(log|X]) ou
dp; 2 Dy, R dp;
B 1 _, 0% Tw10% .
= 2tr(2 8g0j) Vo€ 2 8%2 e, 7=1,...,q.

. 0%*u ou_, Ou
Lgg = ‘/sz(u)WJF%‘G(u)W
0%L(0) e D T e
= pog =X (VB + 2V e ) 27X
82L(6)

B~ 9BdpT
com elementos

0?L(0) ou _, ox
= 2X'stle—V 42V /X'E 1 "¢
> >
_ Ty —1 4 T -1 s .
= 2X'X% (Vg(u)ee Ea—%JrVg(u)a—%)Z €, para j=1,...,q;

.
Lo =Lgy
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.. 825(0)
Lev = 50007
com elementos

0*L(0) _ —ltr B 2,10 5 0% Ll 2> . Ou T 1022 .
p;0¢p; 2 do; g, dpi0pl | 9 0y dp;
ox ox 322
Vo€ Z 5=2 T =N e — Ve BT ——X e+ Ve =7

+ g( )6 (?(Pz a(pj €— g( )6 8@1890] €+

6—22 102 > le

(19% 8%32 > o= o=

= —tr |7 =2 = +e' XV, =N leeTR T 2
? o on” en % ow e i
+Vg(u)( = + =3 )} S'e, para j=1 q
Pi Py i ©j Wi
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Apéndice B. Derivadas para algumas fun¢des de covariancia

A matriz escala é da form& = oI + poR(¢3), em queR(y3) depende do modelo
geoestatistico. A seguir sdo apresentadas as primeirgsiedses derivadas @8 com respeito
a1, ps € 3. Estes resultados podem ser vistos em Uribe-Opaab (2011).

0L _ P2 _ o8 S

dp1 " Opl  O0p10py 010y

oz _ L T 9T :aR:Kanjﬂ
o ’ 680% 02093 O3 dps ) |

82 8R 822 82R o {(827@
2

= P2 , € = P2 = )},paraz',jzl,...,n.
I3 Ops’ 03 03 02

A primeira e a segunda derivadasrgecom respeito &s, para as fungdes de covarian-
cia do modelo Exponencial, Gaussiano e Familia Matérn s@seaptadas a seqguir.

Modelo Exponencial

% _ Tijdij e a%”z'j _ rij(sij % —9
D3 ©3 03 ©3 3 ’

parai,j =1,...,n.

Modelo Gaussiano

Ory 2t o OPry (%5%) 2 (%)Q -3
D3 03 dp3 @é ¥3 ’

parai,j =1,...,n.

Modelo Familia Matérn

Oriy _ _ (L)
‘9903 P3

1 5\ (6
it —— (2 K ﬂ) ,
i 2510 (k) (903) " (903 ]



e
Prip _ (wlatDrg) (1 0!
a@% o 803 30§2H_1F<I€)
x [2(n+ 1)K, (&> + <5—J) K, (5—3)} ,
©3 3 ¥3
parai,j = 1,...,n; emque
, 0K,
K — a;y) = —5 [Kea(y) + Kea(v)] €
1" 62Kﬁ: 1
K = 8y2(y) =3 [Ky—a(y) + 2K, (y) + Kei2(v)] -
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Apéndice C. Esquemas de Perturbacéo

Para cada esquema de perturbacéo considerado, avalianfo-erfl e w = wy, foi
; A (AT ATAT
obtido a matrizA = (Aﬂ, Ay) '
Sejaw = (wy, . ..,w,) ' vetor de perturbagées, pertencente a um espago de pettasbag
Qw € Q), eu, = (Z, — XB) "2 (Z, — XB) para esquemas de perturbagio na variavel res-

posta. Entdo, para qualquer esquema da resposta, tem-se:

(= auw 8(Zw - Xﬁ)
Gt T 0ZL—XB)  ow

€
= 2,57 2
€w Ow’

OL(0|w)

ow’ =Y

) P

_ Ty—1 Cw
= 2‘/;](uw)€w2 &uT

Perturbagéo da Resposta - Esquema 1

Para a perturbacéo aditiva da resposta, isto €,ara Z + w a matrizA é dada por

2 oV, u T
AIB — a E(alw) - 9 ( g( w)el}zfl + ‘/;;(uw aew El)

0B0wT o3 Y
o \ " OWVy(un D€,
- 9 w g\uw) T 271 _wE,I
[<86T) ou, w¥ g

= —2X'®! (VQ(%)E + 2‘/},/(%)640620) !

92L(8|w)

Ap =
P 0powT
tem como elementos
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_02£(0|w) B an(uw) ox—!

A, = = 2¢/, X1 — 2V, \el, 271 »!
©j 8@]‘@(—0—'— 8@]’ €w g( w)ew a@j
Oy ! qu(u )o, T 1 T 13271 -1
= 222€,,5 " — 2V, 3 by
(agpj) auw ew g( w)ew 890]

ox! ,
= 23! o pou (%(UW)eweLE_leVg(uw)In), ji=1,....q.
J

Perturbacéo da Resposta - Esquema 2

1/2

Para a perturbacédo de Zhu, p&ia= Z + ¥~ /“w, a matrizA é dada por

_32£(O|w) _ Ouy, Tavg(uw) T y—1y—1/2 T\ y—1y1—1/2
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Vw7 B A Vo DA | BT =1,
g( )890]' 9(uw) agpj
o 1 _
Para a distribuicdo normal em qug,,.) = —5 eV, =0

Ag = X'y 1ln-1/2

e o elementg de A, € daforma

ox ox1/?
Slyy2ZE ) w20 =1, .q

A, =¢/, 271 =
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Alavanca Generalizada

A alavanca generalizada apresentada poradal. (1998) é dada em (4.7). Para obter a

Ly Ly
L; Ly

GLO) = —(X,0) ( El EQ ) (Eﬂz >
3 1y pz

= — (XLiLg, + XLyLy )

expressao apresentada em (4.8), seja

D |
Q-

Entao,

Sendoié}9 uma matriz ndo singular e usando resultado para matrizéisipaadas
apresentado em Magnus e Neudecker (20Dv§ L, sédo dadas por

L,=E"!
I
L =B Lgolop

.. . .. . -1
em C]UEE_1 = (LIBIB — L,@QOL;;QQLQO,@) )
Portanto,

GLO) = X(Lgp ~Lppleplep) " (Laplopler — La,)
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Apéndice D. Derivada da Raiz Quadradax'/?

Correspondente a qualquer mat¥izn x n simétrica e ndo negativada definida, existe
uma matriz simétrica ndo negativa definB&? = W, tal queX = X/2%Y/2 — W2, Além
disso,W ¢é Unica e pode ser expressa por

W = VA2V,

em queA'/? = diag(,/ay,...,/an), COMay, ..., a, 0S autovalores d& e V é uma matriz
n x n ortogonal(VV'T = 1I,) tal queVEV'T = A, comA = diag(ay,...,a,). Entdo a
derivada d&- com respeito ao escalaf € dada por

ox oW OW
dp; - Wa%‘ * 0p;

W, para i=1,...,q. D1

: : : : : 0¥ O0W
Esta equacao pode ser escrita cdhe= WW,; + W, W, em queC; = 0. e 90
. i Pi
W;, a qual tem sido extensivamente estudada na literatuia pegjexemplo Jameson (1968).

Note queC; W e W, sdo matrizes simétricas. Sefg = V' C;V e Q = [(¢.)], matrizes
simétricasn x n, comg,; = (\/an, ..., /a;)" !, parar,s = 1,...,n. Entdo, a solugdo para a
Equacéo (D1) € dada por

OW _ ox'/?
D N e
em que®d denota o produto de Hadamard para 1, ..., q.

=V(G;aQ)V'
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