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Introducao

m Geo-estatistica lida com a caracterizacdo de dados espaciais e espacio-temporal;

m E uma ciéncia que surge da necessidade de modelacdo de recursos geoldgicos-
caracterizacao espacial da concentracdo de metais em jazigos;

» Primeiros desenvolvimentos foram dados na Africa do Sul por D.G. Krige, um
engenheiro de minas, e H.S. Sichel, um estaticista, por volta de 1950;

m Posteriormente, Georges Matheron, um engenheiro francés, expandiu o trabalho
iniciado por D.G. Krige, dando origem a modelos de krigagem;
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Porqué geoestatistica

m Maior parte dos fenémenos/grandezas variam ao longo do espaco, e a geo-
estatistica ajuda a perceber e quantificar a variabilidade espacial de um dado
fenémeno

m Estatistica classica assume independéncia das observacdes, enquanto que dados
geo-referenciados apresentam dependéncia espacial

m Observacdes mais préximas apresentam maior dependéncia espacial, e as mais
afastadas apresentam menor dependéncia espacial

m Ignorar a dependéncia espacial pode condicionar a validade das anélises
estatistica
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Fenémeno espacial- conceitos basicos

Fendémeno espacial

m Conjunto de todos os valores possiveis da varidvel de interesse, que define a
distribuicao e variabilidade espaciais dessa variadvel dentro de um dado dominio
em 2D ou 3D. Em termos estatisticos, representa a populacdo, que é o conjunto
de todos valores da qual uma amostra pode ser extraida

Variavel regionalizada

Toda variavel distribuida no espaco é tida como "regionalizada"ou "espacial". Por
exemplo:

m Concentracdo de fésforo nas machambas do vale do Infulene

m Niveis de precipitacdo na cidade de Maputo

Uma variavel regionalizada pode ser vista como uma funcdo f(S) que assume um
dado valor em cada ponto S, num espaco propriamente definido.
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Funcao aleatéria

m Seja Z(s;) o valor observado de uma variavel de interesse em uma posicéo s;.
Este valor pode ser tido como uma realizac3o particular de uma variavel aleatéria
Z(s;) em um ponto s;.

m O conjunto de varidveis aleatérias {Z(s) : s € R} , onde R é uma regido de
interesse (ex: campo de plantacdo), é tido como uma funcdo aleatéria. Por
exemplo: {Z(s) : s € R}, onde:

= Z(s) = valor observado no ponto s = (x1,x2) ou s = (xi, X2, x3)

= R = Conjunto de todos pontos sobre a area de interesse
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Tipo de dados

Seja s € R uma localizacdo genérica num espaco euclidiano de dimens3o d e seja
{Z(s) : s € R} fungdo aleatéria espacial, em que Z denota o atributo de interesse

Dados geo-estatisticos (dados de superficie)

Dados geo-estatisticos surgem quando o dominio em estudo é um conjunto fixo e
continuo:

m Z(s) pode ser observado em qualquer ponto do dominio D

m O dominio D é n3o-estocastico
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Dados de 4rea/regionais (lattice data)

Os dados de &rea surgem, quando o dominio/regido em estudo é de natureza
discreta, e Z(s) pode ser observado em locais fixos que possam ser devidamente
enumerados. Os locais podem ser: Provincias, distritos, regides. Para este tipo
de dados, os dados, normalmente, aparecem de forma agregada

Dados de ponto padrao

Diferentemente dos dados geoestatisticos e regionais, nos dados de ponto padrio a
regido de interesse n3o é fixa, mas sim aleatéria. Este tipo de dado surge quando o
interesse reside em estudar/analisar os locais onde os eventos de interesse ocorrem
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Estacionariedade

m Em geo-estatistica o processo inferencial depende da estacionariedade da
variavel regionalizada

m Pode-se pensar da estacionariedade como sindnimo de homogeneidade da
variavel regionalizada na regido em estudo

m Assume-se a estiocionariedade, pois a varidvel regionalizada s6 pode uma
assumir uma Unica realizacdo (isto contradiz o conceito de uma variavel
aleatéria)

m Comportamento regular dos momentos de uma func3o aleatéria sobre uma
regido ou intervalo de tempo.
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Estacionariedade estrita

m Uma funcdo aleatéria é estacionéria de forma estrita, se a familia de v.a's
Z(s1),Z(s2),..-,2Z(sk) e Z(s1 +h),Z(s2 +h),...,Z(sk +h) paraV ke h a
distribuicdo conjunta de probabilidades é a mesma.

m A distribuicdo de conjunta de probabilidades de {Z(s1), Z(s2),. .., Z(sk)} ndo
depende de qualquer que seja a translacio de h.

m A hipétese de estacionariedade estrista é bastante rigorosa, podendo se relaxar
usando a hipdtese de estacionariedade de segunda ordem.
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Exemplo- estacionariedade estrita

Figura: Quatro pares de pontos separados por uma distancia h

No caso de estacionariedade estrita {Z(s1), Z(s2)},
{Z(s3),Z(s4)} e {Z(ss5),Z(ss)} tém a mesma distribuicdo bivariada de
probabilidades, pois a distincia entre os pares {s1,5}, {s3,51} e {s5,5} € a
mesma
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Estacionariedade de segunda ordem

m A hipétese de estacionariedade de segunda ordem exige apenas que os dois
primeiros momentos da funcdo aleatéria estejam definidos.

< E(Z(s)) < oo e E(Z(s)) = u(s) = p, e ndo de pende da posicio s:
2 C(Z(s): Z(s + h)) <

2> C(Z(s),Z(s+ h))=C(h),Yye R and h

m A estacionariedade de segunda ordem pode ser interpretada como se a variavel
regionalizada assumisse valores que flutuam em volta de um valor constante
(média), e a variagdo dessas flutuagdes fosse a mesma em todo o dominio
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m Se a covaridncia existe, e é finitia, entdo a varidncia estd definida, e por sua vez
é constance V(Z(s)) = C(0),

m No caso de estacionariedade de segunda ordem, cumpre-se

~v(h) = 1Var{Z(s +h)—Z(s)}

2
1
= E{Var[Z(s + h)] + Var[Z(s)] — 2C[Z(s + h), Z(s)]}
1 1 2
= EC(O) + EC(O) - EC(h)
= C(0) — C(h)
Docente: Rachid Muleia (DGEO/UEM) Estatistica Aplicada a Recursos Hidricos Ano lectivo: 2023

12/53



Estacionariedade de intrinseca

m Uma funcdo aleatéria é intrinsecamente estacionéria, se para qualquer translacio
h, as primeiras diferencas Z(s+ h) — Z(s) so estacionarias de segunda ordem.

> E(Z(s+h)— Z(s)) =0

m A grandeza 27(s) é conhecida como variograma, e é um pardmetro de extrema
importancia em geo-estatistica.
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Variograma/Semivariograma

m Um dos principais atributos de dados espaciais é a autocorrelacdo espacial, isto
é, observacées mais préximas tendem a ser mais semelhantes do que observacdes
mais distantes

m Na geoestatistica, essa ideia de autocorrelacdo é quantificada por meio de uma
funcdo chamada semivariograma

m O semivariograma é uma funcdo de um processo espacial com as seguintes
propriedades :

= v(—h) = ~(h) (a autocorrelacio entre Z(s) e Z(u) é a mesma que a
autocorrelacdo entre Z(u) e Z(s))

= ~(0) =0, visto que, V(Z(s) — Z(s)) =0

- ~(h)/||h||> = 0, quando ||h|| = co. ||h|| representa distancia euclidiana de
um vector

- 7(-) deve ser negativa definida, 37, >, aiajv(si — ) <O

Docente: Rachid Muleia (DGEO/UEM) Estatistica Aplicada a Recursos Hidricos Ano lectivo: 2023 14 /53



Semivariograma experimental

m Na pratica usa-se o semivariograma experimental para estudar a dependéncia
espacial dos dados;

m Usa os dados observados da varidvel regionalizada para estimar variabilidade
espacial do fenémeno em estudo;

m O estimador do semivariograma é dado por:
1

4(h) = 2EN(R) I\;h) (Z(si + h) = Z(s1))?,

e é designado por estimador cldssico. #N(h) representa o niimero de pares de
observacdes que s3o separados por uma distancia h;
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m A representacdo grafica de 4(h) versus |lh|| é designada por semivariograma
experimental

m O estimador do semivariograma 4(h) é um estimador ndo enviesado:

E(3(h) = E(m %‘) (Z(si + h) — Z(s,-))2) = ~(h)

Geralmente, na prética, o semivariograma é calculado para distancias inferiores a
metade do diametro do dominio de estudo. Isto porque, o nimero de pares
diminui com a distancia, e para distdncias maiores, o niimero de pares nao é
suficiente para produzir estimativas crediveis.
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Exemplo- célculo do semivariograma

Calculo do semivariograma para h = 0.5 c4icylo do semivariograma para h = 1.0

) ®
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z l 5
5 z
ogo | o2 0 5
080 | o7 069
0/80 o3
4 073
119 0, 0,96 105 132 4
aad 119 6 1
102 | 1o | 1o | 1718 130
3 & 102 118 130
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Leste
*(0.5) = —— [(L4- 137+ (13- 157 :
¥ o= 2x8 [ ’ L3+ (1, ” v a0=55 [(0.8 = 0,72) + (1,19 — 0,94)2 + (0,94 — 0,96)? + (0,96 — 1,05)
+(1,2-1, 23)2 +(2,09-1,6)? +(1,02-1,2) +(1,2- 1,1)2 +(1,1-1,18)% + (1,55 - 1,57)? + (1,57 - 1,3)*
, , +(1,18 - 1,4)2 + (1,4 - 1,5)? + (1,85 — 1,2)? + (1,23 - 1,3)? + (1,62 — 2,09)
+(16~1,4"+ (1,4 - 1,41y +(2,09- 1,42 + (1,6 - 1,41)2 + (1,4 - 1,38) + (1,41 - 1,04)] = 0,043
+(1,41-1,38)% + (1,38 - 1,04)%] =0,028
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o,
goR—
2 Ofhorizantal
Leste-oeste Norte-sul = & 90/horizontal
Distincia =0.174
y(h) Np v Np g
0,5 0,028 8 0,028 11 013
1,0 0,043 18 0,097 15
15 0,051 12 0,069 13 0.0%
20 0.047 12 0,147 7
25 0,158 6 0,216 9 o
30 0,015 5 0,133 3
0,00+ e
35 0,104 4 0,178 3 0,00 0.70

2.’10 2.80 3.50
Distancia

m A direcdo norte-sul apresenta maior variabilidade que a direcdo leste-oeste,
significando que o comportamento é diferente conforme a direcdo pesquisada,
o que indica, por sua vez, um fenédmeno espacial anisotropico.

m Os variogramas experimentais foram calculados até uma distancia maxima igual
a 3,5 m. A distancia maxima em que se pode calcular o variograma experimental
é chamada de campo geométrico e é igual a3 metade do diametro na direccao
considerada
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Caracteristicas do semivariograma
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Figura: Parametros do semivariograma.
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m Efeito pepita- Valor do semivariograma para h = 0. Representa micro varia¢des
devido a erros de medicao.

m Amplitude- Distdncia em que o variograma atinge o patamar, ou por outra,
distancia a partir da qual os dados nao estdo correlacionados.

m Patamar/soleira-Valor do semivariograma para uma distancia igual a amplitude.
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Estimacao robusta do semivariograma

O estimador classico do semivariograma apresenta algumas desvantagens:

m Extremamente sensivel a valores atipicos;

m (Z(s+h)—2Z(s))? ~ 2y(h)x3, consequentemente, 2(h) tem uma distribuicio
bastante assimétrica;

Como forma de remediar, Cressie and Hawkins (1980) propuseram :

] 1 1 & 1/2
27(h) = 5457 + 0.404 /N (H) { N(h) 2 DZ(X" - Z(Xi)|} }

i=1
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Exemplo-DATA BREAK: Dados de pH da Smoky Mountain

m O pH nas 4guas do riacho pode afectar os organismos do riacho

m Mudanca do pH pode ser um indicador de poluicao

m 0 < pH < 14, pH < 7-acido, pH > 7-alcalino

northing easting

1 -79.19 -22.
2 -61.66 -55.
3 -69.63 -31.
4 -54.82 -44.
5 -62.14 -37.
6 -55.29 -14.
7 -62.27 -23.
8 -55.78 -13.
9 -54.48 -28.
10 -65.00 -6.
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Exemplo - ilustracao no R

> library(geoR)

Analysis of Geostatistical Data
For an Introduction to geoR go to http://www.leg.ufpr.br/geoR
geoR version 1.9-2 (built on 2022-08-09) is now loaded

> path <- ’C:/Users/Rachid’
> ph_df <- read.table(paste(path, ’ph_data.txt’,sep=’/’),sep="",header=TRUE)
> ph_geo <- as.geodata(ph_df,coords.col=c(2,1),data.col=3)
> variogram_ph <- variog(ph_geo,max.dis=120)
variog: computing omnidirectional variogram
> variogram_ph
$u
[1]1  4.614145 13.842436 23.070726 32.299017 41.527308
[6] 50.755598 59.983889 69.212179 78.440470 87.668760
[11] 96.897051 106.125341 115.353632

$v
[1] 0.0579369 0.1201206 0.1594079 0.1737550 0.1626211
[6] 0.2152035 0.2005385 0.2732983 0.1865881 0.2541853
[11] 0.2295052 0.1987260 0.2042285

$n
[1] 42 189 258 339 311 288 286 258 193 174 134 98 79
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with(variogram_ph, plot(u, v, xlab =’distanica’, ylab=’Semivarioagrama’, pch = 16))
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Ajustamento do modelo do semivariograma

m N3o ha garantia que o semivariograma experimental, 4(+), seja definida negativa

m O ndo cumprimento da condicdo definida negativa ndo constitui nenhum
problema se o interesse for apenas estudar a continuidade espacial. Contudo,
caso se deseja fazer interpolacdes espaciais, a violacdo desta condicdo pode
afectar consideralvemente a incerteza a volta das estimativas.

m Precisaremos encontrar um modelo de semivariograma tedrico vélido que tenha
uma curvatura similar a do semivariograma empirico

m Existem varios modelos de semivariogramas. A nossa escolha ird se limitar nos
modelos paramétricos ( modelos com uma expressdo matemética analiticamente
definida).
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Tas. 2.6 Modelos tedricos de variogramas com patamar

Modelo Equagdo

y(n)=ca+c[1.52 —o,s(g)s] parah <a
Y(h)=Co+Cparahza

Esférico

Exponencial  y(h)=Co+C [1-exp(-1)]

Gaussiano T(h)=Co+C[1'e"p ('(2)2)]

v=Corc[7(3) -2 (8 +3(8)°-3(8)] peren<a

Y(h)=Co+Cparahza

Ciibico

Pentaesférico
YW =Co+Cparahza

Efeito furo Y(hy=Co+C [1 = —(ise: '.:.,r?ia ]

Fonte: Olea (1999, p. 76-79).
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m Geralmente os semivariogramas, esférico, exponecial, e gaussiano, explicam a
maior parte dos fendmenos espaciais

Semivariograma experimental

m A soleira é alcancada assimptoticamente quando | h|| — oo

m Amplitude pratica/efectiva 2 = 3a corresponde a distncia na qual o valor do
semivariogram é 95% da soleira, ou a distincia para a qual a autocorrelacdo é
igual a 0.05

Semivariograma gaussiano

m A soleira também ¢é alcancada assimptoticamente

m Tem um comportamento parabédlico na origem, indicativo de um processo
espacial bastante suave
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Spherical Exponential
£ £
= s
h h
Gaussian Power
p=2
p=1
p=05
= T
o =
= =
h h
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Procedimento de seleccao do semivariograma tedrico.

m O ajustamento do variograma pode ser feito consoante o ajustamento manual,
que consiste numa inspeccdo visual, ou usando procedimentos estatistico

s E recomendavel que se use os dois métodos, manual e estatistico, onde
primeiro se usa o método manual para seleccionar os modelos que melhor
captam as caracteristicas do semivariograma empirico. Depois, pode-se usar o
procedemimento estatistico para seleccionar o melhor modelo dentre os
pre-seleccionados

m Alguns autores afirmam que n3o é t3o relevante se o ajustamento é feito de
forma visual ou usando procedimentos estatistico. O que realmente importa é
o tipo de continuidade e a hipdtese de estacionariedade assumida.
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Procedimento estatistico para seleccao do modelo tedrico

Existem vérios procedimentos estatisticos que permitem estimar o conjunto de
pardmentros (efeito pepita, patamar e a amplitude) dum semivariograma, dentre
os quais, pode se destacar:

m Método dos minimos quadrados

= Método dos minimos quadrados ordinarios
= Médodo dos minimos quadrados ponderados

= Método dos minimos quadrados generalizados

m Métodos baseados na maximizacdo da funcdo de verossimilhanca

-» Método de maxima verossimilhanca

= Método de maxima verossimilhanca restrita
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Procedimento estatistico para seleccao do modelo tedrico

Minimos quadrados ordinarios- A estimacdo é feita minimizando a seguinte
expressao:

mlnz —A( h)

Minimos quadrados ponderados-Os quadrados dos residuos sdo atribuidos um
ponderador.

m Pode se usar nimero de pontos que distam h, isto é, N(h)
: JUTRRY:
min > N(R) (4() — 5(h)
h

N(h)
y(h)?’

min; N(h)(zgzg - )2

m MQP de Cressie tem como ponderador logo, a estimacdo é feita usando:
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Exemplo - seleccao do modelo tedrico

todo dos minimos quadrados ordinario
> # Modelo esferico
> fitl=variofit(variogram_ph,cov.model="sph",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0,weights=’equal’,messages=FALSE)
> fitl
variofit: model parameters estimated by OLS (ordinary least squares):
covariance model is: spherical
parameter estimates:

tausq sigmasq phi

0.0434 0.1786 60.3042
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 60.30417

variofit: minimised sum of squares = 0.0021
>
> # Modelo exponencial
> fit2=variofit(variogram_ph,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0,weights=’equal’ ,messages=FALSE)
> fit2
variofit: model parameters estimated by OLS (ordinary least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0675 0.2077 59.9998
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 179.7434

variofit: minimised sum of squares = 0.0056
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Metodo dos minimos quadrados ponderados
> # Modelo esferico
> fit3=variofit(variogram_ph,cov.model="sph",ini.cov.pars=c(0.23,100),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0,weights=’npairs’,messages=FALSE)
> fit3
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: spherical
parameter estimates:

tausq sigmasq phi

0.0615 0.1622 65.9554
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 65.95537

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.4801
>
> # Modelo exponencial
> fit4=variofit(variogram_ph,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0,weights=’npairs’,messages=FALSE)
> fitd
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0279 0.2049 25.1745
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 75.4161

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.607
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> # Modelo esferico
> fit31l=variofit(variogram_ph,cov.model="sph",ini.cov.pars=c(0.23,100),
+ fix.nugget=TRUE,nugget=0,weights=’npairs’,messages=FALSE)
> fit31
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: spherical
fixed value for tausq = 0
parameter estimates:
sigmasq phi
0.2215 54.5730
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 54.57299

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.9122
> #Modelo exponencial
> fit41l=variofit(variogram_ph,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=TRUE,nugget=0,weights=’npairs’,messages=FALSE)
> fitdl
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
fixed value for tausq = 0
parameter estimates:
sigmasq phi
0.2295 21.7987
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 65.30313

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.6449
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Modelo efeito pepita soleira parcial amplitude  SQR
MQO

Esferico 0.0434 0.1786 60.3042  0.0021

Exponencial 0.0675 0.2077 59.9998  0.0056
MQP

Esferico 0.0615 0.1622 65.9554  0.4801

Exponencial 0.0279 0.2049 25.1745 0.607

Sem efeito pepita - MQP
Esferico 0.2215 54.573 0.9122
Exponencial 0.2295 21.7987  0.6449

m O exercicio do ajuste do modelo tedrico aponta para o modelo esférico como

sendo o melhor

m Os resultados apontam para um melhor ajuste quando se inclui o efeito pepita

no modelo
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plot(variogram_ph)
for(i in 1:6){

}

+ V + 4+ VVy

var_fit=list(fitl,fit2,fit3,fit4,fit31,fit41)

lines(var_fit[[i]],1ty=i,col=i, 1lwd=2)

legend(’topleft’,legend = c(’Esferico MQO’,’Exp MQO’, ’Esf MQP’,
’Exp MQP’,’Esf SEP’,’Exp SEP’), 1lty=1:6,col=1:6)
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~

m As estimativas do semivariograma, isto é 4(h), estdo correlacionadas e tém
variancias diferentes.

m MQO pressupdes que as observacoes sejam independentes com variancia
constante.

m Como alternativa, pode-se usar o método dos minimos quadrados ponderados.

m Uma outra alternativa é o método dos minimos quadrados generalizados (MQG).
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Anisotropia

m Os modelos de semivariograma vistos até aqui sdo para fendmenos isotrépicos,
isto é, que dependem apenas da separacdo (disténcia) entre as obseravacdes.

m Na prética, maior parte dos processos geoespaciais é de natureza anisotrépica,
o que quer dizer que para além da distancia, dependente também da direccio.

m A anisotropia pode ser identificada com base no semivariograma experimental,
calculado para vérias direccoes.

m Ao detectar a presenca de anisotropias, elas devem ser modeladas, ou seja,
ajustadas a um modelo tedrico de variograma. Na fase de modelagem, bem
como na sua utilizacdo para fins de estimativa e simulacdo, deve-se considerar
a correcdo da anisotropia.
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Anisotropia geométrica

m A anisotropia geométrica caracteriza-se pela existéncia de um unico patamar e
duas amplitudes diferentes

(h)
1.5

Co
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Correccdo da anisotropia

Y “ / X’

(a) (b)

Converter a anisotropia geométrica em um processo isotrépico
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Para o caso, em que, os eixos da elipse ndo coincidem com os eixos do sistema
cartesiano ortogonal, antes de calcular as distdncias transformadas, é preciso
aplicar a rotacao dos eixos, de tal maneira que estes coincidam.

Ax"\ cos ¢ sin ¢ Ax (1)
Ay' )] \—sing/R cos¢/R) \ Ay
onde R = amin/amax, AXx =x0 —x1 e Ay = yo —y — 1 e ¢ =90° — ;. As novas
distancias serdo calculadas usando a férmula:

1Kl = v/ (Ax')? + (Ay')?

Os valores do semivariograma teérico sdo calculados com base nas distancias
isotropadas.
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A férmula apresentada no slide anterior é generalista. Todavia, para o caso onde
as eixos da elipse coincidem com os eixos do sistema cartesiano ortogonal, as
distancias isotropadas podem ser calculados com base na seguinte férmula:

18] = \/(Ax/a)? + (Ay/a, )2

A amplitude do semivariograma nas varias direccdes terd uma amplitude igual a 1
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Se optarmos por transformar a anisotropia num semivariograma de referéncia (por
exemplo, o de maior amplitude em vez do semivariograma com amplitude igual a
1), entdo a distancia h "isotropizada"fica igual a :

10 = \/Ax (a/2.)? + Ay (a:/a, )

onde a, é a amplitude se semivariograma de referéncia e r, = ay/ax, r, = ax/ay,
sdo os factores de anisotropia nos 2 eixos principais.
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Exemplo - pH do Smooky Mountain
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fitl=variofit(varl,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’npairs’,messages=FALSE)
fit2=variofit(var2,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’"npairs’,messages=FALSE)
fit3=variofit(var3,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’npairs’,messages=FALSE)
fit4=variofit(var4,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’npairs’,messages=FALSE)
fitb=variofit(var5,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’"npairs’,messages=FALSE)
fit6=variofit(var6,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’npairs’,messages=FALSE)
fitl; fit2
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:

tausq sigmasq phi

0.0436 725.8673 139439.7379
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 417724.1

V+V+V+V+V+V+YV

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.9011
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0475  122.5758 31611.0551
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 94698.26

variofit: minimised weighted sum of squares = 1.0231
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> fit3
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0300 0.2817 58.4009
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 174.9536

variofit: minimised weighted sum of squares = 1.1912
> fitd
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0667 0.1424 60.0115
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 179.7783

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.2707
> fith
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0854 0.0980 60.0260
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 179.8217

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.6764
> fit6
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi

na

o9 c SRV,
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m Os semivariogramas experimentais apresentados na pagina 44 sugerem que o
processo é anisotrépico;

m O modelo exponencial apresenta melhor ajuste na direccdo m/2;

m Os semivariogramas experimentais nas direccdes 7/6, /18 e 0.944m,
apresentam uma tendéncia, isto é, a medida que a distdncia aumenta o
semivariograma aumenta;

Quando o processo apresenta uma tendéncia, antes de calcular o semivariograma
é preciso remover a tendéncia;

Sendo o processo anisotrépico, o ideal é ajustar um semivariograma anisotrépico;

Docente: Rachid Muleia (DGEO/UEM) Estatistica Aplicada a Recursos Hidricos Ano lectivo: 2023 47 /53



Remoc&o da tendéncia (DRIFT)

m A presenca notavel da tendéncia faz com que o pressuposto da estacionariedade
seja violado;

m A tendéncia torna as estimativas do semivariograma viciadas.
Consequentemente, pode afectar negativamente o exercicio de interpolacdo
espacial.

Como identificar??

m A tendéncia pode ser identificada a partir do semivariograma experimental,
através de um comportamento crescente acima da soleira.
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m A forma funcional da tendéncia, geralmente, é desconhecida;

m Se a tendéncia for linear, ajusta-se um modelo linear as dados, e extrai-se os
residuos. Ex:

Z(x,y) = Bo+ Pix + P2y

m A tendéncia pode, também, ser identificada a partir do diagrama de dispersao;
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Exemplo smooky Mountain - remocao da tendéncia

> trend=lm(ph~easting+northing, data=ph_df)
> summary (trend)

Call:
Im(formula = ph ~ easting + northing, data = ph_df)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.03489 -0.23082 -0.05789 0.20716 1.16752

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 7.138924 0.045898 155.539 < 2e-16 **x*
easting 0.009396 0.002217 4.239 6.57e-05 **x
northing -0.002858 0.001462 -1.954 0.0546 .

Signif. codes: 0 7x*x? 0.001 ?*x? 0.01 ?x? 0.05 7.7 0.1 7 ? 1

Residual standard error: 0.3975 on 72 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2037,Adjusted R-squared: 0.1816
F-statistic: 9.209 on 2 and 72 DF, p-value: 0.0002746

res=trend$residuals

res_df=cbind (ph_df,res)
res_geo=as.geodata(res_df,coords.c01=c(2,1),data.c01=5)
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distance

Figura: variograma experimental usando os residous

> res_variog=variog(res_geo,uvec = seq(0,120,1=10) ,messages = FALSE, direction=0.944*pi)
> res_fit=variofit(res_variog,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights="npairs’,messages=FALSE)
> res_fit
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0906 0.4164 263.4559
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 789.2432

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.2248
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> var_trend=variog(ph_geo,uvec = seq(0,120,1=10) ,messages = FALSE, direction=0.944#*pi,trend ="1:

> fit_trend=variofit(var_trend,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),
+ fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights="npairs’,messages=FALSE)
> fit_trend
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0906 0.4164 263.4559
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 789.2432

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.2248
>

> var_trend.quadra=variog(ph_geo,uvec = seq(0,120,1=10) ,messages = FALSE, direction=0.944*pi,tre
> fit_trend.quadra=variofit(var_trend.quadra,cov.model="exponential",ini.cov.pars=c(0.23,60),

+ fix.nugget=FALSE,nugget=0.02,weights=’npairs’,messages=FALSE)
> fit_trend.quadra
variofit: model parameters estimated by WLS (weighted least squares):
covariance model is: exponential
parameter estimates:
tausq sigmasq phi
0.0958 0.0560 60.0282
Practical Range with cor=0.05 for asymptotic range: 179.8283

variofit: minimised weighted sum of squares = 0.4085
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Anisotropia Zonal

Ocorre quando, para vérias direccGes, a soleira é diferente, mas apresenta o mesmo
alcance/ amplitude. Geralmente, este tipo de anisotropia é dificil de encontrar
na pratica. O que tem acontecido, é encontrar uma combicdo da anisotropia
geométrica e zonal.

y(h)
2
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