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Resumo
Neste artigo sdo analisadas as propriedades de robustez dos estimadores de variogramas mais
amplamente utilizados, bem como novos estimadores, que recentemente tem surgido na literatura,
alguns dos quais com caracteristicas robustas em relacdo a outliers. Os resultados mostraram uma boa
performance dos estimadores com caracteristicas robustas na presenca de outiliers, mas estes mesmos
estimadores ndo apresentaram bons resultados na auséncia de outliers. Este trabalho é uma extensdo
nos estudos apresentados por Genton (1988) em seu artigo “Highly Robust Variogram Estimation”.

1 Introducao.

Muitos dos estimadores de variogramas propostos na literatura, ndo séo robustos em relagdo a outiliers.
Genton, 1998, propds em seu artigo um novo estimador de variograma fundamentado nas idéias de
estimacdo robusta apresentadas em Rousseeuw & Croux (1993), sendo um estimador de escala da
classe M (Hampel e outros 1986). No entanto suas simulagdes restringiram-se apenas a0 modelo
tedrico de variograma esférico e aos estimadores cléssicos de Matheron (1962) e o proposto por
Cressie & Hawking(1980). Este trabalho extendeu o trabalho de Genton aos variogramas tedricos
exponencial e senoidais, considerando, além dos estimadores de variogramas robusto (Cressie &
Hawkins, 1980) e classico de Matheron (1963), também os estimadores das diferencas (Haslett,1997)
e 0 das medianas (Cressie, 1993).

2 Variogramas Teobricos

A metodologia de geoestatistica é aplicada na analise de variaveis regionalizadas, entendendo-
Se como tais, variaveis cujos valores sio relacionados de algum modo com a posi¢do que ocupam no
espaco (Chilés & Delfiner, 1999).

Basicamente, para analisar-se o comportamento da variavel Z(- ) duas suposi¢cdes sdo
necessérias: a estacionariedade intrinseca e a isotropia do processo { Z(x),xi D}. Estas suposigdes séo
definidas como:

(i) E[z(x)]=m xT D e (i) Var {z(x)- z(x.)} = 29 (|| X, - X, ||) " x,% 1D
onde | - | denota a distancia Euclidiana. Neste caso, a variancia das diferencas (Z(x )- Z(x,)) é uma
fungdo apenas da distancia | x - x[=h entre as localizagdes, ndo dependendo da direcdo das

localizagBes. Este € o conceito de isotropia.
3 Estimadores de Variogramas Experimentais
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O egtimador classico de variograma proposto por Matheron (1963), fundamentado no método
dos momentos (Cressie, 1993), € dado por:

29(h)=-7-& (z(x)- Z (x))?, hi R* |
Ni N(n)

onde N (h) = { (x x): [% - %] =h,"x* X } e N, éacadinaidadede N(h).

Cressie & Hawkins (1980) propuseram um estimador tecnicamente menos sensivel a presenca
de “outliers’, denominado de variograma robusto, sendo dado por:
€1 tg U
@éé’\ [Z(x)- 2 (x)]? =
€ &Nh v o

C,

e

2g(h) = , h1 R, onde:

0,494 9

C,= ?,457 +

N()={ (¢ ) [ - xJ=h}, "% X v 8o Nn ¢ acardinaliade

de N (h) sendo o denominador Ch um fator de correcdo para o vicio do estimador de Zg(h) guando
Z(' ) tem distribuicao normal.

Um outro estimador proposto por Cressie (1993) denominado das Medianas é definido como:
4

e i 5 fiu
eed | | Z (x)- Z (x])|2 :|x - ><k||=hgt,J
2g(n) =21 0 B »x1x, onde med{-} denota a mediana da

sequiéncia { -}, e B(h) acorregéo parao vicio de 23 (h) assumindo normalidade para a varidvel Z(-).
Assintoticamente, B(h)=0,457.

O edimador altamente robusto proposto por Genton (1998), é definido como:
2G(h) = (QNh ) ?, onde Qy =2.2101 [Vi(h)-vi(h)|si<] }(k) ,sendo V(h) = z(x+h)- z(x) e

]

(= BN 22] *19 4 k-ésima estatistica de ordem das diferencas (V;(h)- V,(h) ) e[n, /2] denotaaparte
%]
inteirade (N, /2). O fator de 2,2191 é uma correcéo para o vicio do estimador de 26(h) quando Z(-)

tem distribuicdo normal.

O estimador proposto por Hadett (1997), denominado variograma experimental das diferencas

é definido como: 2g(h) = 1 : & (dy-d,)* onde d =(z(x)- z(x)).

h ™ + N(h)

N(h) = { ()ﬂxk) Hxl - Xk” =h" X 1 Xk}’ eN, é a cardinalidade de N(h).

4 Simulagdo de Monte Carlo e Métodos de Avaliagao

Dentre a classe dos modelos de séries temporais estacionérios, interessa-nos nesta dissertacéo a
classe ARMA(p,qg), sendo que as amostras oriundas destes modelos estdo edreitamente relacionadas
com os modelos de variogramas tedricos discutidos no Capitulo 2. Serdo abordados os modelos
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ARMA(0,1) ou MA(1), ARMA (1,0) ou AR(1), ARMA (2,0) ou AR(2) e ARMA(1,1). Algumas
referéncias sobre estes modelos séo Box & Jenkins (1976) e Brockwell & Davis (1991). A geracdo de
amostras foi efetuada de acordo com a sugestéo de Sharp (1982).
A geracdo de variogramas tedricos deriva-se da relacéo:

29(hig)=2s*(1-r,)

onde as autocorrelacdes I, em A, 2o obtidas pelas relacdes de recursividade dos modelos de séries

temporaisdo tipo ARMA, e g éo0 vetor de parametros do variograma tedrico do processo esocastico
gerador dos dados amostrais. Em todas os casos avarianciafixaeigual a5b.

Os modelos de variogramas tedricos simulados e 0s respectivos parametros estéo apresentados
na Tabelal, aseguir AsFiguras5.2.1 a5.2.18 mostram exemplos de variogramas tedricos gerados
neste trabalho.

Tabelal: Modelos de Variogramas Teoricos e respectivos parametros.

Modelo Tedrico Percentagem de “outliers’ nas Amostras
0% 5% 10% 15%
Esférico f =09 f =09 f =09 f =09
. f =09 f =09 f =09 f =09
Exponencial
g=03 g=03 g=03 q=03
Sendide f,=17 f,=17 f,=17 f,=17
f,=-09 f,=-09 f,=-09 f,=-09
5 Resultados

Na andlise dos estimadores de variogramas com 0% de contaminagdo e considerando-se 0s
modelos tedricos esféricos e exponenciais, verificou-se que os estimadores que produziram melhores
resultados foram: das diferencas, Classico de Matheron, de Genton, o Robusto de Cressie & Hawkins e
0 das Medianas, na ordem respectiva de desempenho.

Em nossas simulagdes, as estimativas produzidas forneceram valores sistematicamente maiores
em relacdo ao tedrico, concluindo-se que os estimadores superestimam os verdadeiros valores dos
variogramas tedricos, resultado similar ao observado no artigo de Genton (1998).

No caso de amostras, considerando-se 0 modelo tedrico esférico, com 5, 10 e 15% de “outliers’,
verificamos que o estimador que apresentou melhor desempenho foi o das Medianas, seguido pelo
estimador de Genton e 0 Robusto de Cressie & Hawkins e 0s que apresentaram piores desempenhos
foram o das Diferencas e o Classico. Parao modelo isotrépico exponencial, tem-se em linhas gerais, as
mesmas conclusdes que para o caso do modelo isotropico esférico.

De uma maneirageral, ainser¢do de maior quantidade de “outliers’ apenas aumenta o valor das
estimativas para os estimadores da classe robusta (Medianas, Genton e Robusto de Cressie &
Hawkins). De certa forma, estes estimadores conseguem retratar a forma geométrica dos isotropicos
esférico e exponencial, algo que os estimadores, cléssico de Matheron e das Diferengas ndo
conseguiram.

No caso do modelo senoidal, os estimadores conseguiram retratar a forma geométrica do
modelo tedrico. Os estimadores da classe robusta apresentam melhores resultados nos lags iniciais,
lag=1,2 e 3, em relagcdo aos estimadores ndo robustos. No geral, os estimadores da classe ndo robusta,
especialmente o Cléssico, fornecem as melhores estimativas em relagdo ao erro quadrético médio.
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Gréfico 1: variogramas esféricos médios— A linha Continua € o

variograma tedrico.

Gréfico 2: Variogramas exponenciais médios- A linha
Continua € o variograma tedri co.
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Gréfico 3: Variogramas senoidais Médios— A linha
Continua € o variograma tedri co.
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Gréfico 4: Variogramas Médios — 5% outliers- A linha

continua é o variograma tedrico.

Gréfico 5: Variogramas Médios — 5% outliers- A linha Gréfico 6: Variogramas Médios — 5% outliers- A

continua é o variograma Exponencial
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linha - Continua é o variograma Senoide.
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Gréfico 7: Variogramas Médios — 10% outliers- A linha

continua é o variograma tedrico.

Gréfico 8: Variogramas Médios — 10% outliers- A
linha continua é o variograma Exponencial,

Gréfico 9: Variogramas Médios — 10% outliers- A
linha
Continua é o variograma Sendide.
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Gréfico 10: Variogramas Médios — 15% outliers- A linha

continua é o variograma teorico.

Gréfico 11: Variogramas Médios — 15% outliers- A
linha continua é o variograma Exponencial.
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Gréfico 12: Variogramas Médios — 15% outliers- A
linha continua € o variograma teoérico.
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6 Conclusao

Verifica-se que os estimadores de variograma da classe considerados robusta fornecem bons
resultados nas situacBes em que ha presenca de “outliers’ . Em situagdes nas quais os "outliers’ ndo
estdo presentes nos dados, os estimadores da classe ndo robusta sdo preferivels, isto € os estimadores,
Cléssico de Matheron (1963) e das Diferencas de Handlett (1997). O estimador proposto por Genton
(1998) é uma boa alternativa considerando os estimadores da classe robusta pois os estudos mostraram
que o estimador é robusto em relacdo a “outliers’ . Nas simulagfes sem a presenca de “outliers’ e
dentre os estimadores da classe robusta, foi 0 que apresentou melhor desempenho.
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