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1 Motivacao e objetivo

O estudo desse trabalho veio motivado pelo fato de deparar com um bancos de dados
com observacdes aberrantes ou discrepantes na disciplina de Geoestatistica (Departamento de
Ciéncias Exatas - Sao Paulo - ESALQ/USP). Observacgdes discrepantes influenciam os valores
das estimativas dos modelos estatisticos € mudam a decisdo das hipo6teses a serem tomadas. Em
Geoestatistica a qualidade dos mapas depende da qualidade das inferéncias dos ajustes. Por-
tanto, para que a interpolagdo produza previsoes confidveis e representem a real variabilidade
local, a modelagem deve ser feita com muita cautela, principalmente na presenca de pontos
discrepantes ou influentes.

O objetivo desse estudo foi avaliar a influéncia de dados discrepantes na estimativa dos
parametros que definem a estrutura de dependéncia espacial, quando ainda ressalta a presenca
de normalidade nos dados e nos residuos dos modelos ajustados. Assim comparou o comporta-

mento dos resultados da andlise de geoestatistica na auséncia e presenc¢a de pontos discrepantes.

2 Metodologia

Os conjuntos de dados foram simulados usando a funcao set.seed e grf do pacote da geoR.
Nesse estudo foram simulados diferentes conjuntos geodata considerando diferentes dependéncias
espaciais, isto €, fixando o alcance, ¢, em 0,10, 0,50, 0,70 e 0,90. Foi considerado o modelo
exponencial nas simulacdes com média e a variancia, u e 62, fixados respectivamente em 10
e 1 (para facilitar o caso de transformacdes logaritmas quando aplicada a poténcia 6tima de
Box-Cox, uma vez que para valores ndo positivos a funcao logaritmo nao se aplica). Nao foi
considerada nenhum grau de anisotropia e a malha usada na simulagdo foi a regular de di-
mensdo 1 por 1. Foram simulados 100 valores aleatérios dentro das malhas. Para cada conjunto

de dados simulados, um dos pontos do conjunto foi substituido por um ponto discrepante.
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As andlises geoestatisticas foram feitas para cada conjuntos de dados simulados, com a
auséncia do ponto discrepante e com a inser¢do intencional do ponto discrepante, para efeitos
de comparagao. Optou-se fazer a troca de um dos pontos simulados pelo ponto discrepante, na
posicao (0,0) da malha em todos os casos simulados.

A influéncia de outilier afeta drasticamente a normalidade e varincia do conjunto de dados,
no entanto, foram aplicado o teste de Shapiro-Wilk para testar a normalidade dos dados e a
andlise gréfica de box-plot numa andlise preliminar antecedente a andlise espacial. Apds ajustar
o modelo espacial, testou-se também normalidade nos residuos e realizou-se a andlise grafica
de box-plot para verificar o comportamento de pontos discrepantes nos residuos.

O gride usado para realizar a krigagem, foi composto de 2.500 pontos (50 x 50), formando
uma malha quadrangular igualmente espacada com distancia de 0.02 entre os pontos. Em se-
guida, a krigagem foi realizada, considerando cada um dos conjuntos de dados simulados con-
siderando a presenca e a auséncia dos pontos discrepantes inseridos no conjunto.

Toda a programacao € apresentada no Apéndice A.

3 Resultados

Para cada ajuste de modelos foram usadas as fungdes variog, eyefit, likfit e krige.conv da

geoR. Tanto no ajuste do eyefit quanto na funcao likfit foi usado o modelo exponencial.

3.1 Simulacao ¢ =0,10,u=10e 62 = 1, modelo exponencial

Na Figura 1 sdo apresentados os graficos box-plot como andlise descritiva e verificacdo de
pontos discrepantes no conjunto de dados, quando considerou-se fraca dependéncia espacial, ¢
igual a 0,10. Na Tabela 1 é mostrada a estatistica e o Valor p do teste de Shapiro-Wilk para
testar a normalidade para os dois conjuntos de dados considerados (com a auséncia e a presenca

do ponto discrepante).

Tabela 1 Teste de normalidade Shapiro-Wilk para os dados simulados considerando baixa de-
pendéncia espacial (¢ igual a 0,10).

Teste de normalidade Shapiro-Wilk

Caracteristica 4 Valor p
onto discrepante auséncia 0.992 0.8232
P P presenca 0.9796 0.1231

Na Figura 2 sdo apresentados os variogramas. Os variogramas sdo usados apenas como
uma ferramenta de anélise exploratdria e ndo como base para uma inferéncia formal, utilizou-se
também da técnica do envelope de variogramas empiricos computados de permutacdes aleatorias,
para uma andlise exploratdria sobre a dependéncia espacial. Resultados mais consistentes para

essas inferéncias foi utilizado o método da maxima verossimilhancga.
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Figural Box Plot para dados simulados com
baixa dependéncia espacial (¢ igual
a 0,10), (a) auséncia de ponto dis-
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Figura2 Variograma para os dados simulados
com baixa dependéncia espacial (¢
igual a 0,10), (a) auséncia de ponto
discrepante e (b) com inser¢ao inten-
cional de um ponto discrepante no
conjunto.



Na Tabela 2 ¢ apresentada as estimativas dos parametros do modelo ajustado para os dois
conjuntos de dados. O valor do Critério de Informacao de Akaike (AIC), também € apresentado
nessa tabela. Observa-se que os valores estimados dos parametros obtido pelos dados originais
aproximam-se dos verdadeiro valores usados para simular. No entanto, quando comparado com
os valores estimados na presenca de um ponto discrepante, nota-se que os parametros foram

subestimados. O valor do AIC confirma que para o modelo sem pontos influentes € melhor.

Tabela 2 Estimativas obtidas por maxima verossimilhanca para os parametros considerando
fraca dependéncia espacial (¢ igual a 0,10), modelo exponencial.

Parametros estimados

Caracteristica Bo o’ ) T2 AIC
oo diserenante auséncia 9.7248 0.5384 0.1112 02256 2524
P P presenca 1.0644 2 x 107 0.0867  0.0000  264.4

Realizou-se a andlise residual testando a normalidade do residuo de cada modelo com base
no teste de normalidade de Shapiro-Wilk, usando a transformacdo de Box-Cox quando ne-
cessario. Os resultados da estatistica, o Valor p e o A (poténcia 6tima de Box-Cox) sdo apresen-
tados na Tabela 3. Observa-se que mesmo inserindo o ponto discrepante nos dados e aplicando a
transformacao Box-Cox nos residuos foi possivel satisfazer a suposi¢ao de normalidade, porém,

nota-se pontos influentes nos residuos (Figura 3 (b)).

Tabela 3 Teste de normalidade Shapiro-Wilk testados nos residuos dos modelos quando si-
mulados o conjunto de dados considerando baixa dependéncia espacial (¢ igual a

0,10).
Teste de normalidade Shapiro-Wilk Box-Cox
Caracteristica W Valor p A
onto discrepante auséncia 0,9928 0,8744 1
P P presenca 0,9958 0,9909 -0,7878

A Figura 3 sdo apresentados os resultados dos graficos de box-plot para os residuos dos mo-
delos, quando considerou-se fraca dependéncia espacial, ¢ igual a 0,10, considerando o modelo
com os dados originais da simulagdo e o modelo em que foi inserido intencionalmente o ponto

discrepante no conjunto.
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Figura3 Box Plot dos residuos dos mode-
los apresentados na Tabela 2, (a)
auséncia de ponto discrepante e (b)
com inser¢do intencional de um
ponto discrepante no conjunto.

Antes de realizar a krigagem ¢ apresentado primeiramente o gride, em que foi iseridos 2.500
pontos (50 x 50), considerando uma malha quadrangular igualmente espacada com distancia
de 0.02 entre os pontos, Figura 4. O resultado da krigagem para os dois modelos cujas as
estimativas foram apresentados na Tabela 2 sdo apresentados respectivamente pelas Figuras 5
e 6. Nesse mapa percebe-se claramente o efeito causado quando existe a presenca de pontos

discrepantes no conjunto de dados.
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Figura4 Grid para predigao.



(a) (b)

1.0

1.0

0.8
|
0.8
|

Y Coord
Y Coord

0.4
|

0.4

N
o
8.5 9 9.51010.511

1 T L I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.0
0.0

X Coord X Coord

Figura5 Krigagem dados da simulagdo origi- Figura 6 Krigagem com a inserc¢do intencio-
nal nal do ponto discrepante (¢ igual a
(¢ igual a 0,10). 0,10).

3.2 Simulacéo ¢ = 0,50, u = 10 e 6> = 1, modelo exponencial

Na Figura 7 sdo apresentados os graficos box-plot como andlise descritiva e verificacdo de
pontos discrepantes no conjunto de dados, quando considerou dependéncia espacial média, ¢
igual a 0,50. Na Tabela 4 € mostrada a estatistica e o Valor p do teste de Shapiro-Wilk para
testar a normalidade para os dois conjuntos de dados considerados (com a auséncia e a presenca

do ponto discrepante).

Tabela4 Teste de normalidade Shapiro-Wilk para os dados simulados considerando de-
pendéncia espacial média (¢ igual a 0,50).

Teste de normalidade Shapiro-Wilk

Caracteristica w Valor p
onto discrepante auséncia 0.9873 0.4612
P p presenca 0.9859 0.3667

Na Figura 8 sdo apresentados os variogramas para os dados simulados com dependéncia
espacial média (¢ igual a 0,50), em que a Figura do lado esquerdo, (a), representa os dados ori-
ginais da simula¢do com auséncia de ponto discrepante e a Figura do lado direito, (b), representa
o conjunto cujo foi inserido de forma intencional o ponto discrepante.

Na Tabela 5 € apresentada as estimativas dos parametros do modelo ajustado para os dois
conjuntos de dados. O valor do Critério de Informacao de Akaike (AIC), também € apresentado
nessa tabela. Novamente, o valor do AIC confirma que para o modelo sem pontos influentes é
melhor.

Realizou-se a analise dos residuos testando a normalidade do residuo de cada modelo com
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Figura7 Box Plot para dados simulados com
baixa dependéncia espacial (¢ igual
a 0,10), (a) auséncia de ponto dis-
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Figura 8 Variograma para os dados simulados
com baixa dependéncia espacial (¢
igual a 0,50), (a) auséncia de ponto
discrepante e (b) com inser¢do inten-
cional de um ponto discrepante no
conjunto.



Tabela 5 Estimativas obtidas por méxima verossimilhanga para os parametros considerando
fraca dependéncia espacial (¢ igual a 0,50).

Pardmetros estimados

Caracteristica Bo o’ ) T2 AIC
oo diserenante auséncia 9.1429 0.4425 0.2843 0,0170 135,1000
P P presenca 9,2932 0,6272 0,2994 0,0031 155,9000

base no teste de normalidade de Shapiro-Wilk, ndo foi necessario usar a transformacao de Box-
Cox, os residuos possuiam uma boa aproximacao de uma distribui¢do de probabilidade normal.
Porém, vale destacar que embora a suposi¢do de normalidade € vdlida, existe a presenca de
ponto discrepante nos residuos, Figura 9 (b). Os resultados da estatistica W e o Valor p sao
apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 Teste de normalidade Shapiro-Wilk testados nos residuos dos modelos quando si-
mulados o conjunto de dados considerando dependéncia espacial média (¢ igual a

0,50).
Teste de normalidade Shapiro-Wilk
Caracteristica w Valor p
onto discrepante auséncia 0.9934 0.9126
p p presenca 0.9832 0.2346

A Figura 9 sdo apresentados os resultados dos graficos de box-plot para os residuos dos
modelos, quando considerou uma dependéncia espacial média, ¢ igual a 0,50, considerando o
modelo com os dados originais da simulacio e o modelo em que foi inserido intencionalmente

o ponto discrepante no conjunto.
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Figura9 Box Plot dos residuos dos mode-
los apresentados na Tabela 5, (a)
auséncia de ponto discrepante e (b)
com inser¢do intencional de um
ponto discrepante no conjunto.

O grid usado para a interpolacao foi o0 mesmo descrito pela Figura 4, usado no caso anterior.
O resultado da krigagem para os dois modelos cujas as estimativas foram mostradas na Tabela
5 sao apresentados respectivamente pelas Figuras 10 e 11. Nesse mapa percebe-se claramente o
efeito causado quando existe a presenca de pontos discrepantes no conjunto de dados. Nota-se
as consequéncias por toda malha, ndo somente préximo de onde foi inserido o ponto influente

no mapa, ou seja, (0,0).
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Figura 10 Krigagem dados da simulacdo ori- Figura 11 Krigagem com a inser¢ao intencio-
ginal nal do ponto discrepante (¢ igual a
(¢ igual a 0,50). 0,50).

3.3 Simulacédo ¢ = 0,90, uz = 10 e 6> = 1, modelo exponencial

Na Figura 12 sdo apresentados os graficos box-plot como andlise descritiva e verificacao
de pontos discrepantes no conjunto de dados, quando considerou dependéncia espacial alta, ¢
igual a 0,90. Na Tabela 7 € mostrada a estatistica e o Valor p do teste de Shapiro-Wilk para
testar a normalidade para os dois conjuntos de dados considerados (com a auséncia e a presenca

do ponto discrepante).

Tabela7 Teste de normalidade Shapiro-Wilk para os dados simulados considerando de-
pendéncia espacial média (¢ igual a 0,90).

Teste de normalidade Shapiro-Wilk

Caracteristica w Valor p
onto discrepante auséncia 0.9908 0.7259
P p presenca 0.9903 0.6919

Na Figura 13 sdo apresentados os variogramas para os dados simulados com dependéncia
espacial média (¢ igual a 0,90), em que a Figura do lado esquerdo, (a), representa os dados origi-
nais da simula¢do com auséncia de ponto discrepante e a Figura do lado direito, (b), representa
o conjunto cujo foi inserido de forma intencional o ponto discrepante.

Na Tabela 5 € apresentada as estimativas dos parametros do modelo ajustado para os dois
conjuntos de dados. O valor do Critério de Informacao de Akaike (AIC), também € apresentado
nessa tabela. Observa-se que embora o critério de AIC as estimativas venham corroborar para
o modelo sem a presenca dos pontos discrepantes, as estimativas do modelos com o ponto

discrepantes foram razodveis. Ou seja, nota-se que com o aumento da dependéncia espacial, os

10
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Figura 12 Box Plot para dados simulados com
baixa dependéncia espacial (¢ igual
a 0,90), (a) auséncia de ponto dis-
crepante e (b) com inser¢ao inten-
cional de um ponto discrepante no
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Figura 13  Variograma para os dados simula-
dos com baixa dependéncia espa-
cial (¢ igual a 0,90), (a) auséncia
de ponto discrepante e (b) com
insercdo intencional de um ponto
discrepante no conjunto.
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pontos influentes tem uma menor influéncia de alterar as estimativas do parametro do modelo.

Tabela 8 Estimativas obtidas por médxima verossimilhanga para os parametros considerando
fraca dependéncia espacial (¢ igual a 0,90).

Parametros estimados

Caracteristica Bo o’ ) T AIC
oo diserenante auséncia 8918 0.2977 0.3292 0.0069 80.02
P P presenca 9.0346 0.4012 0.3816 0.0024 91.56

Realizou-se a andlise dos residuos testando a normalidade do residuo de cada modelo com
base no teste de normalidade de Shapiro-Wilk, nao foi necessario usar a transformacao de Box-
Cox, os residuos possuiam uma boa aproximacao de uma distribuicao de probabilidade normal.
Porém, vale destacar que embora a suposi¢do de normalidade € vdlida, existe a presenga de
ponto discrepante nos residuos, Figura 14 (b). Os resultados da estatistica W e o Valor p sdao

apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 Teste de normalidade Shapiro-Wilk testados nos residuos dos modelos quando si-
mulados o conjunto de dados considerando dependéncia espacial média (¢ igual a

0,90).
Teste de normalidade Shapiro-Wilk
Caracteristica w Valor p
onto discrepante auséncia 0.9935 0.9167
P P presenca 0.9941 0.9444

A Figura 14 sdo apresentados os resultados dos graficos de box-plot para os residuos dos
modelos, quando considerou uma dependéncia espacial média, ¢ igual a 0,50, considerando o
modelo com os dados originais da simulagdo e o modelo em que foi inserido intencionalmente

o ponto discrepante no conjunto.

12
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Figura 14 Box Plot dos residuos dos mode-
los apresentados na Tabela 8, (a)
auséncia de ponto discrepante e (b)
com inser¢do intencional de um
ponto discrepante no conjunto.

O grid usado para a interpolacdo foi o0 mesmo descrito pela Figura 4, usado nos casos an-
teriores. O resultado da krigagem para os dois modelos cujas as estimativas foram mostradas
na Tabela 8 sdo apresentados respectivamente pelas Figuras 15 e 16. Observa-se a interferéncia
do ponto discrepante foi menor quando existe uma maior dependéncia espacial. No entanto,

observa-se, diferencas ainda bastante visiveis entre as Figuras 15 e 16.

13
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Figura 16 Krigagem com a inser¢do intencio-
Figura 15 Krigagem dados da simulagdo ori- nal do ponto discrepante (¢ igual a
ginal (¢ igual a 0,90). 0.5cm 0,90).

4 Conclusoes

* O estudo mostrou que a presencga de valores atipicos inseridos nos dados simulados po-
dem exercer forte influéncia nos mapas tematicos, mesmo na presenca de normalidade,

alterando, assim, a dependéncia espacial;

* Observa-se a interferéncia do ponto discrepante € menor quando existe uma maior de-
pendéncia espacial. No entanto, essas diferengas ainda sdo bastante visiveis quando é

realizado o mapa da variabilidade espacial.

5 Trabalhos futuros

Estudar o comportamento quando inserir o ponto discrepante no centro da malha;

* Fazer as estimativas dos parametros comparando pelo método da maxima verossimilhanca

(MV) e pelo método da méxima verossimilhanca restrita (MVR);

Usar método Bayesiano para estimar os parametros;

* Simular com outros tipos de modelos além do exponencial.
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APENDICE A - Rotinas R

#http: //www. leg . ufpr.br/doku.php/disciplinas:geoesalqg
# Versdo R 2.15.1

Programa para Andlise Geoestatistica

Biase, Adriele Giaretta; Sousa, Iabita Fabiana
Departamento de Ciéncias Exatas

Universidade de Sdao Paulo — ESALQ

Piracicaba, Brasil

adrielegbiase@usp . br

iabita .fabiana@gmail .com

Revisado em: 30—11-2012

H OH H H H H HF OH

rm( list=1s (all=TRUE))
require (geoR)
require (MASS)

# #
# considerando baixa dependéncia espacial, ranger 0.10 #
# Simulacdo considerando o modelo exponencial #
set.seed(11)
sim0.a <— grf (100, grid=‘‘reg’’, cov.pars=c(l, .10),
cov.model=‘‘exponential >’ , mean=10)

boxplot(sim0.a$data, main="(a)”)
shapiro.test(sim0.a$data)
length (sim0.a$data)

image (sim0.a)

resumoa <— summary (sim0.a)

resumoa$distances .summary

maiord.a <— resumoa$distances.summary[2]; maiord.a

dist <— maiord.a % 0.6; dist # sugestdo da distancia
plot(v0a <— variog(sim0O.a, max.dist=dist))

v0a.mc <— variog.mc.env(sim0.a, obj.variog=v0a)

plot(v0a, env=v0a.mc, main="(a)”)

ef0a <— eyefit(vOa); efOa # exponential ¢c(0.7,0.99), nugget= 0.5

mO0.a <— likfit(simO.a,ini= ¢(0.7,0.99),nugget= 0.5,cov.model="exponential”)
summary (m0. a)

residuo0a=m0. a$model.components$residuals

shapiro.test(residuoOa)

boxplot(residuo0Oa, main="(a)”)

## definindo o ”grid” de predicdo a ser usado para todas as simulagdes

15




grid <— expand. grid(seq(0,1, 0.02), seq(0,1,0.02))
plot(grid, pch=19, cex=0.25, col=4)

kcOa <— krige.conv(sim0O.a, loc=grid, krige=krige.control(obj.m = m0.a))
image (kcOa, col=terrain.colors(21),
x.leg=c(0.7,1), y.leg=c(0, 0.05), main="(a)”)

#inserindo o ponto discrepante com o valor de 13.2,

# na posicdo (longitude, latitude) = (0,0)

sort (sim0.a$data)

sim0 .b=matrix (c(sim0.a$coords[,1], simO.a$coords[,2], simO.a$data),100,3)
sim0.b[1,]

simO.b[l,]J<—c( simO.b[1,1], simO.b[1,2], 13.2 )

simO.b; simO.b[1,]

boxplot(sim0.b[,3], main="(b)”)

dG0<—as . geodata(sim0.b, coords.col=c(1,2), data.col=3)

shapiro.test (dG0$data)

image (sim0.b)

plot(vOb <— variog (dGO, max. dist=dist))
vOb.mc <— variog.mc.env(dGO, obj.variog=v0b)
plot(vOb, env=vOb.mc, main="(b)”)

ef0b <— eyefit(vOb); efOb # exponential ¢(0.79,0.77),nugget=0.56

m0.b <— 1likfit(dGO, ini=c(0.79,0.77),nugget=0.56, cov.model= ”exponential”,
lambda=—-0.78)

summary (m0.b)

residuo0b=m0.b$model . components$residuals

shapiro.test(residuoOb)

boxplot(residuo0b, main="(b)”)

# Box—Plot para caso de transformacdes

boxcox (dGO)

lambda <— boxcox (dG0) $x [ which (boxcox (dG0)$y==max (boxcox (dG0)$y))]
lambda

kcO.b <— krige.conv(dGO, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.b))
image (kcO.b,col=terrain.colors(21),x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0,0.05),

main="(b)”)

par (mfrow=c(1,2)) # Para juntar os graficos
kcO.b <— krige.conv(dGO, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.b))
image (kcO.b,col=terrain.colors(4),x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0,0.05),main="(b)”)

kcOa <— krige.conv(sim0O.a,loc=grid , krige=krige.control (obj.m=m0.a))

image (kcOa, col=terrain.colors(4),x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0, 0.05),main="(a)”)
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#considerando dependéncia espacial média, ranger 0.50 #
# Simulagdo considerando o modelo exponencial #
# H

kin

set.seed(11)

sim0.a <— grf (100, grid="reg” ,cov.pars=c(1,.50),
cov.model="exponential”, mean=10)

boxplot(sim0.a$data, main="(a)”)

shapiro.test(sim0.a$data)

length (sim0.a$data)

image (sim0.a)

resumoa <— summary (sim0.a)

resumoa$distances .summary

maiord.a <— resumoa$distances.summary[2]; maiord.a

dist <— maiord.a * 0.6; dist # sugestdao da distancia
plot(v0a <— variog(sim0O.a, max.dist=dist))

vla.mc <— variog.mc.env(simO.a, obj.variog=v0a)

plot(v0a,env=v0a.mc, main="(a)”)

efl0a <— eyefit(v0a); efOa # exp ¢(0.63,0.53), nugget = 0.08

mO0.a <— likfit(simO.a,ini=c(0.63,0.53),nugget=0.08,cov.model="exponential”)
summary (m0. a)

residuoO0a=m0. a$model.components$residuals

shapiro.test(residuoOa)

boxplot(residuoOa, main = ”(a)”)

kcOa <— krige.conv(sim0O.a, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.a))
image (kcOa, col=terrain.colors(21),
x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0,0.05), main="(a)”)

#inserindo o ponto discrepante com o valor de 11.5,
(0,0)

# na posicdo (longitude , latitude)

sort(sim0.a$data)

sim0 .b=matrix (c(sim0.a$coords[,1], sim0.a$coords[,2], sim0O.a$data),100,3)
simO.b[1,]

sim0.b[1,]<—c( simO.b[1,1], simO.b[1,2], 11.5 )

simO.b; simO0.b[1,]

boxplot(sim0.b[,3], main="(b)”)

dGO<—as . geodata (sim0.b, coords.col=c(1,2), data.col=3)
shapiro . test (dG0$data)

plot (vOb <— variog (dGO, max. dist=dist), xlab="")
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vOb.mc <— variog.mc.env(dGO, obj.variog=v0b)
plot(vOb, env = vOb.mc, main = ”(b)”)

efO0b <— eyefit(vOb); efOb # exponential 0.69 0.53 0.07

m0.b <— 1likfit(dGO, ini=c(0.69,0.53),nugget=0.07, cov.model="exponential”)
summary (m0.b)

residuo0b=m0. b$model . components$residuals

shapiro.test(residuo0Ob)

boxplot(residuoOb ,main="(b)”)

# Box—Plot para caso de transformacdes

boxcox (dGO)

lambda <— boxcox (dG0)$x[which (boxcox (dG0)$y==max(boxcox (dG0)S$y))]
lambda

kcO.b <— krige.conv(dGO, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.b))
image (kcO.b,col=terrain.colors(21),x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0,0.05),

main="(b)”)

#considerando dependéncia espacial alta, ranger 0.90

# Simulagdo considerando o modelo exponencial

S S

T

set.seed(11)

sim0.a <— grf (100, grid="reg”, cov.pars=c(l, .90),
cov.model="exponential”, mean=10)

boxplot(sim0.a$data, main="(a)”)

shapiro.test(sim0.a$data)

length (sim0.a$data)

image (sim0.a)

resumoa <— summary (sim0.a)

resumoa$distances .summary

maiord.a <— resumoa$distances.summary[2]; maiord.a

dist <— maiord.a % 0.6; dist # sugestdo da distdncia
plot(v0a <— variog(sim0O.a, max.dist=dist), xlab="")

v0a.mc <— variog.mc.env(sim0.a, obj.variog=v0a)

plot(v0a, env=vOa.mc, main="(a)”)

ef0a <— eyefit(vOa); ef0Oa # exponential 0.65 0.88 0.01
mO.a <— likfit(simO.a, ini= c(0.65, 0.88),
nugget= 0.01, cov.model = ”exponential”)
summary (m0. a)
residuoO0a=m0. a$model.components$residuals
shapiro.test(residuoOa)

boxplot(residuo0Oa, main="(a)”)
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kcOa <— krige.conv(sim0O.a, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.a))
image (kcOa, col=terrain.colors(21),
x.leg = ¢(0.7,1), y.leg = ¢(0,0.05), main = ”(a)”)

#inserindo o ponto discrepante com o valor de 10.5,
(0,0)

# na posicdo (longitude , latitude)

sort (sim0.a$data)

sim0.b=matrix (c(sim0.a$coords[,1], simO.a$coords[,2], sim0O.a$data),100,3)
simO.b[1,]

simO.b[l,]<—c( simO.b[1,1], simO.b[1,2], 10.5)

simO.b; simO.b[1,]

boxplot(sim0.b[,3], main="(b)”)

dGO<—as . geodata(sim0.b, coords.col=c(1,2), data.col=3)

shapiro.test (dG0S$data)

plot (vOb <— variog (dGO, max. dist=dist), xlab="")
vOb.mc <— variog.mc.env(dGO, obj.variog=v0Ob)
plot(vOb, env=vOb.mc, main="b")

efOb <— eyefit(vOb); efOb # exponential 0.76 1.04 0.02

mO.b <— likfit(dGO, ini=c(0.76,1.04), nugget=0.02, cov.model="exponential”)
summary (m0.b)

residuo0b=m0.b$model . components$residuals

shapiro.test(residuo0Ob)

boxplot(residuoOb , main="(b)”)

kcO.b <— krige.conv(dGO, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m0.b))
image (kcO.b, col=terrain.colors(21), x.leg=c(0.7,1),y.leg=c(0,0.05),
main="(b)” )
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