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Avaliando a Qualidade dos Estimadores de Variogramas (Variograma Experimental) em presença
de normalidade e “Outliers”.

Resumo
Neste artigo são 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 características robustas em relação a outliers. Os resultados mostraram uma boa
performance dos estimadores com características robustas na presença de outiliers, mas estes mesmos
estimadores não apresentaram bons resultados na ausência de outliers. Este trabalho é uma extensão
nos estudos apresentados por Genton (1988) em  seu artigo “Highly Robust Variogram Estimation”.

1  Introdução.

Muitos dos estimadores de variogramas propostos na literatura, não são robustos em relação a outiliers.
Genton, 1998, propôs em seu artigo um novo estimador de variograma fundamentado nas idéias de
estimação robusta apresentadas em Rousseeuw & Croux (1993), sendo um estimador de escala da
classe M (Hampel e outros 1986). No entanto suas simulações restringiram-se apenas ao modelo
teórico de variograma esférico e aos estimadores clássicos de Matheron  (1962) e o proposto por
Cressie & Hawkins(1980). Este trabalho extendeu o  trabalho de Genton aos variogramas teóricos
exponencial e senoidais, considerando, além dos estimadores de variogramas robusto (Cressie &
Hawkins, 1980) e  clássico  de Matheron (1963),  também os estimadores das diferenças (Haslett,1997)
e o das medianas (Cressie, 1993).

2  Variogramas Teóricos

A metodologia de geoestatística é aplicada na análise de variáveis regionalizadas, entendendo-
se como tais, variáveis cujos valores são relacionados de algum modo com a posição que ocupam no
espaço (Chilés & Delfiner, 1999).

Basicamente, para analisar-se o comportamento da variável ( )•Z , duas suposições são
necessárias: a estacionariedade intrínseca e a isotropia do processo ( ){ }Dx,xZ ∈ . Estas suposições são
definidas como:

(i) ( )[ ] Dx,xZE ∈= µ   e  (ii) ( ) ( ){ } ( )kiki xxxZxZVar −=− γ2 , Dx,x ki ∈∀

onde •  denota a distância Euclidiana. Neste caso, a variância das diferenças ( ) ( )( )ki xZxZ −  é uma

função apenas da distância hxx ki =−  entre as localizações, não dependendo da direção das
localizações. Este é o conceito de isotropia.
3  Estimadores de Variogramas Experimentais
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 O estimador clássico de variograma proposto por Matheron (1963), fundamentado no método
dos momentos (Cressie, 1993), é  dado por:
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onde ( ) ( ){ }kikik,i xx,hxx:xxhN ≠∀=−=   e hN  é a cardinalidade de ( )hN .
 Cressie & Hawkins (1980) propuseram um estimador tecnicamente menos sensível à presença
de “outliers”, denominado de variograma robusto, sendo dado por:
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 e hN  é a cardinalidade

de ( )hN , sendo o denominador hC  um fator de correção para o vício do estimador de ( )hγ2  quando
( )•Z  tem distribuição normal.

Um outro estimador proposto por Cressie (1993) denominado das Medianas é  definido como:
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2γ , onde { }•med  denota a mediana da

seqüência { }• , e ( )hB  a correção para o vício de ( )h~γ2  assumindo normalidade para a variável ( )•Z .
Assintoticamente, ( )hB =0,457.

 O estimador altamente robusto proposto por Genton (1998), é definido como:
( ) ( ) 22
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k h  a k -ésima estatística de ordem das diferenças ( ) ( )( )hVhV ji −  e [ ]2/N h  denota a parte

inteira de ( )2/hN .  O fator de 2,2191 é uma correção para o vício do estimador de ( )hγ2  quando ( )•Z
tem distribuição normal.

 O estimador  proposto por Haslett (1997), denominado variograma experimental das diferenças

é definido como: ( ) ( )
( )
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( ) ( ){ }kikik,i xxhxx:xxhN ≠∀=−= ,   e hN  é a cardinalidade de ( )hN .

4  Simulação de Monte Carlo e Métodos de Avaliação

Dentre a classe dos modelos de séries temporais estacionários, interessa-nos nesta dissertação a
classe ARMA(p,q), sendo que as amostras oriundas destes modelos estão estreitamente relacionadas
com os modelos de variogramas teóricos discutidos no Capítulo 2. Serão 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
referências sobre estes modelos são Box & Jenkins (1976) e Brockwell & Davis (1991). A geração de
amostras foi efetuada de acordo com a sugestão de Sharp (1982).
A geração de variogramas teóricos deriva-se da relação:

)();h( hρσθγ −= 122 2

onde as autocorrelações hρ , em 1ℜ , são obtidas pelas relações de recursividade dos modelos de séries
temporais do tipo ARMA, e θ  é o vetor de parâmetros do variograma teórico do processo estocástico
gerador dos dados amostrais. Em todas os casos a variância fixa e igual a 5.

Os modelos de variogramas teóricos simulados e os respectivos parâmetros estão apresentados
na Tabela 1,  a seguir  As Figuras 5.2.1 à 5.2.18  mostram exemplos de variogramas teóricos gerados
neste trabalho.

Tabela 1: Modelos de Variogramas Teóricos e respectivos parâmetros.
Percentagem de “outliers” nas AmostrasModelo Teórico 0% 5% 10% 15%

Esférico 90,=φ 90,=φ 90,=φ 90,=φ

Exponencial
90,=φ
30,=θ

90,=φ
30,=θ

90,=φ
30,=θ

90,=φ
30,=θ

Senóide
711 ,=φ
902 ,−=φ

711 ,=φ
902 ,−=φ

711 ,=φ
902 ,−=φ

711 ,=φ
902 ,−=φ

5  Resultados

 Na análise dos estimadores de variogramas com 0% de contaminação e considerando-se os
modelos teóricos esféricos e exponenciais, verificou-se que os estimadores que produziram melhores
resultados foram: das diferenças, Clássico de Matheron, de Genton, o Robusto de Cressie & Hawkins e
o das Medianas, na ordem respectiva de desempenho.
 Em nossas simulações, as estimativas produzidas forneceram valores sistematicamente maiores
em relação ao teórico, concluindo-se que os estimadores superestimam os verdadeiros valores dos
variogramas teóricos, resultado similar ao observado no artigo de Genton (1998).
 No caso de amostras, considerando-se o modelo teórico 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 o Robusto de Cressie & Hawkins e os que apresentaram piores desempenhos
foram o das Diferenças e o Clássico. Para o modelo isotrópico exponencial, tem-se em linhas gerais, as
mesmas conclusões que para o caso do modelo isotrópico esférico.

De uma maneira geral, a inserção 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 isotrópicos
esférico e exponencial, algo que os estimadores, clássico de Matheron e das Diferenças não
conseguiram.

No caso do modelo senoidal, os estimadores conseguiram retratar a forma geométrica do
modelo teórico. Os estimadores da classe robusta apresentam melhores resultados nos lags iniciais,
lag=1,2 e 3, em relação aos estimadores não robustos.  No geral, os estimadores da classe não robusta,
especialmente o Clássico, fornecem as melhores estimativas em relação ao erro quadrático médio.
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Gráfico 1: variogramas esféricos  médios – A linha  Contínua é o
variograma teórico.

Gráfico 2: Variogramas exponenciais  médios– A linha
Contínua é o variograma teórico.

Gráfico 3: Variogramas senoidais Médios – A linha
Contínua é o variograma teórico.
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Gráfico 4:  Variogramas Médios – 5% outliers- A linha
continua é   o variograma teórico.

Gráfico 5: Variogramas Médios – 5% outliers- A linha
continua é o  variograma Exponencial

Gráfico 6:   Variogramas Médios – 5% outliers- A
linha -  Continua é o variograma Senóide.
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Gráfico 7:  Variogramas Médios – 10% outliers- A linha
continua é   o variograma teórico.

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

Gráfico 9: Variogramas Médios –  10% outliers- A
linha
Continua é o variograma Senóide.
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Gráfico 10: Variogramas Médios – 15% outliers- A linha
continua é o variograma teórico.

Gráfico 11: Variogramas Médios – 15% outliers- A
linha  continua é o  variograma Exponencial.

Gráfico 12: Variogramas Médios –  15% outliers- A
linha  continua é o variograma teórico.
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6 Conclusão

Verifica-se que os estimadores de variograma da classe considerados robusta fornecem bons
resultados nas  situações em que há  presença de “outliers” . Em situações nas quais os "outliers" não
estão presentes nos dados, os estimadores da classe não robusta são preferíveis, isto é, os estimadores,
Clássico de Matheron (1963) e das Diferenças de Hanslett (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 relação a “outliers” .  Nas simulações sem a presença de  “outliers”  e
dentre os estimadores da classe robusta, foi o que apresentou melhor desempenho.
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