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RESUMO

O albedo de uma superficie (ou coeficiente de reflexdo) pode ser definido
como a razdo entre a quantidade de luz solar refletida pela superficie terrestre e
a quantidade de luz solar recebida. Portanto, o aumento ou a queda do albedo
pode ser um bom indicador de mudancas que ocorrem tanto na composicao da at-
mosfera quanto na superficie da terra tais como desmatamentos e desertificacdes.
Dessa forma, o uso de modelos capazes de modelar a variabilidade do albedo em
uma determinada regido, em um periodo de tempo, pode ser de grande impor-
tancia para a pesquisa cientifica. O principal objetivo desta tese serd explorar o
potencial do modelo geoestatistico espaco-temporal (Kyriakidis e Journel (1999))
para analisar a varidvel albedo. Para atingir este objetivo, esta tese incorpora no-
vos métodos estatisticos neste modelo, tais como: mapas de predi¢cdo e mapas de
variancia do erro de predicao via bootstrap nao paramétrico. Os dados da varidvel
albedo foram obtidos por meio de duas malhas regulares completas, contendo 249
e 499 pontos, georreferenciados na mesorregido Sul/Sudoeste do estado de Minas
Gerais, durante os 31 dias de dezembro de 2010, capturados pelo satélite METE-
OSAT 9, adquiridos junto a EUMETSAT. Os resultados alcangados neste trabalho
mostraram que: (1) Os métodos estatisticos propostos nesta tese para obtencao dos
mapas de predicio e de variancia do erro de predig@o possibilitam que o modelo
geoestatistico espaco-temporal seja usado em dados reais; (2) A partir dos méto-
dos estatisticos propostos nesta tese € possivel verificar que o nimero de pontos na
malha nio interfere nas predi¢des do albedo produzido pelo modelo geoestatistico
espaco-temporal; (3) A andlise puramente espacial produziu um erro de predi¢io
ligeiramente menor do que o modelo geoestatistico espago-temporal. Uma possi-
vel razdo para esse comportamento pode ser devido ao fato de que o modelo de
Kyriakidis e Journel (1999) € construido tendo como base argumentos ad hoc.

Palavras-chave: reflexdo; mesorregido Sul/Sudoeste; variabilidade do albedo; ge-
orreferenciado; processamento de dados.



ABSTRACT

The albedo of a surface (or reflection coefficient) can be defined as the ra-
tio between the amount of sunlight reflected by the earth surface and the amount of
sunlight received.Therefore, the increase or decrease of the albedo can be a good
indicator of changes occurring in the composition of the atmosphere and Earth’s
surface such as deforestation and desertification. Thus, the use of models capa-
ble of modeling the variability of the albedo in a particular region, over a period
of time, can be of great importance for scientific research. The main aim of this
thesis is to explore further the potential of the geostatistical space-time model (Ky-
riakidis and Journel (1999)) to analyze the variable albedo. To achieve this goal,
this thesis incorporates new statistical methods in this model, such as prediction
maps and prediction error variance maps via nonparametric bootstrap. The albedo
data set was obtained through two complete regular grids, containing 249 and 499
points, georeferenced in mesoregion South/Southwest of the state Minas Gerais -
Brazil, during the 31 days of December 2010, captured by the satellite Meteosat
9, acquired from the EUMETSAT. The results achieved in this study showed that:
(1) The statistical methods proposed in this thesis to obtain both the prediction and
the prediction error variance maps enable that the geostatistical space-time model
spatiotemporal being used in actual data. (2) From the statistical methods propo-
sed in this thesis, it is possible to observe that the number of samples points in the
grid does not interfere with the predictions of the albedo produced by geostatistical
space-time model.(3) Purely spatial analysis produced a slightly lower prediction
error than the geostatistical space-time model. One possible reason for this beha-
vior may be due to the fact that the model by Kyriakidis and Journel (1999) is built
based on ad hoc arguments.

Keywords: reflection; mesoregion South/Southwest; variability albedo; georefe-
renced; Data processing.
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1 INTRODUCAO

Quando os dados sao coletados em diferentes posi¢cdes no espaco, e para
cada uma dessas posi¢cdes sdo também coletados dados em diferentes tempos (ou
épocas), estes sdo provenientes de processos espaco-temporais. Dados coletados
no espago e no tempo referentes a um determinado fendmeno podem ser estuda-
dos por meio de trés tipos distintos de andlise: andlise espacial para cada tempo;
analise temporal para cada ponto no espaco; e andlise espacial e temporal con-
junta. As duas primeiras possibilidades isolam a parte espacial ou a parte temporal
e aplicam-se as técnicas padrdes para o tipo de processo resultante. A terceira
possibilidade considera o processo espacial e temporal conjuntamente.

Nos ultimos anos, os estudos de modelos geoestatisticos, que envolvem o
espaco e o tempo conjuntamente, t€m crescido gradativamente na pesquisa cienti-
fica, devido ao avango computacional no processamento de dados como também
por sua numerosa aplicabilidade em diversas dreas do conhecimento, tais como:
Climatologia, Meteorologia, Hidrologia, Fitopatologia, Epidemiologia, entre ou-
tras.

Dessa forma, hd uma consideravel necessidade de se construir modelos
geoestatisticos capazes de explicar probabilisticamente a variabilidade dos dados
no espaco e no tempo conjuntamente. Porém, deve-se ter cautela na construgio
desses modelos, pois a variabilidade na dire¢do do espaco, quase sempre, ¢ di-
ferente da variabilidade na direcdo do tempo, isto é, hd uma anisotropia intrin-
seca, inerente, natural, no espago-tempo. Vale ressaltar que o espago e o tempo
possuem dimensdes que ndo podem ser comparadas diretamente, pois nao pos-
suem a mesma métrica. O dominio natural para esses modelos é representado por
R? x R = R, em que RY representa o espaco, R representa o tempo e d é a
dimensdo espacial, ou seja, considera-se o tempo como uma dimensio extra.

Na modelagem geoestatistica espago-temporal o processo estocdstico é
totalmente especificado pelo vetor de médias e pela matriz de covariancias. Os
elementos da matriz de covariancias sdo obtidos por meio de uma fun¢do de cova-
ridncia vdlida, que assegure a condi¢cdo de matriz positiva definida.

A dificuldade em modelar campos aleatdrios correlacionados no espago
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e no tempo conjuntamente se d4, em parte, pela necessidade de se obter fungdes
de covaridncias vélidas para o campo aleatério. Uma forma de produzir modelos
validos para a funcdo de covaridncia espago-temporal é por meio da combinacio
de funcdes vélidas puramente espacial e puramente temporal. Essas fun¢des sdo
ditas separdveis, mas, em geral, ndo sio realistas, ji que assumem a independéncia
dos processos espaciais e temporais. Na literatura, podem ser encontradas algumas
abordagens para func¢des de covaridncias separdveis (ROUHANI; HALL, 1989; HAAS,
1995; CESARE; MYERS; POSA, 1997).

Alternativamente, t€m-se as fungdes de covariincias ndo separdveis que
consideram a interacdo entre o componente espacial e temporal. Varias aborda-
gens para as fungdes de covaridncias nio separdveis podem ser encontradas na
literatura (CRESSIE; HUANG, 1999; CHRISTAKOS, 2000; IACO; MYERS; POSA, 2002;
GNEITING, 2002; MA, 2002; STEIN, 2005; PORCU; MATEU; BEVILACQUA, 2007; RO-
DRIGUES; DIGGLE, 2010; FONSECA; STEEL, 2011; IACO; POSA; MYERS, 2013; AL-
VES, 2016).

Modelos geoestatisticos espagco-temporais hierdrquicos sao também utili-
zados para modelar o espago e o tempo conjuntamente, constituindo uma segunda
maneira para a abordagem Geoestatistica espaco-temporal, além da abordagem da
modelagem direta da covaridncia espago-temporal, destacada anteriormente. Esses
modelos possuem enfoque bayesiano, e na literatura destaca-se o livro do Cressie
e Wikle (2011) por fazer uma abordagem sobre esses tipos de modelos.

Host, Omre e Switzer (1995) propuseram uma terceira abordagem, com
um modelo espaco-temporal, que é uma extensdo no tempo de um modelo geo-
estatistico puramente espacial. Nesse modelo ¢ incluida a componente temporal,
fazendo com que na predicdo espacial seja incorporada a informacdo dos vizinhos
ao longo do tempo. Kyriakidis e Journel (1999) propuseram um procedimento se-
melhante, porém mais simples para estimar as componentes do modelo proposto
por Host, Omre e Switzer (1995).

Posto assim, os objetivos dessa tese sdo: aplicar o modelo geoestatistico

espaco-temporal de Kyriakidis e Journel (1999) a dados da varidvel albedo!; iden-

"Esses dados foram obtidos por meio de duas malhas regulares completas, contendo 249 e 499
pontos, georreferenciados na mesorregido Sul/Sudoeste de Minas, durante os 31 dias de dezembro
de 2010, capturados pelo satélite METEOSAT 9, adquiridos junto a EUMETSAT.
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tificar o comportamento espaco-temporal da varidvel albedo por meio de mapas
de predicdo obtidos pelo modelo de Kyriakidis e Journel (1999). Nesta pesquisa,
uma novidade foi gerar esses mapas de predicdo, pois 0s autores ndo publicaram
uma aplicag@o, nem outros autores, até 0 momento, ndo propuseram na literatura
esses mapas de predi¢do para esse modelo; outra novidade é gerar mapas de vari-
ancia dos erros de predi¢do do modelo de Kyriakidis e Journel (1999) utilizando o
método bootstrap nao paramétrico, pois os autores ndo determinaram a varidncia
dos erros de predig¢do para esse modelo em seu artigo.

Essa tese estd organizada em 5 capitulos. O capitulo 1 apresenta uma breve
introdugdo do problema a ser discutido nesta pesquisa. O capitulo 2 apresenta
uma revisdo de literatura sobre Geoestatistica no espaco, uma introdugdo sobre
modelos geoestatisticos no espago-tempo sendo discutidos o modelo geoestatistico
espago-temporal proposto por Host, Omre e Switzer (1995) e a proposta do modelo
sugerida por Kyriakidis e Journel (1999), uma introducdo ao método bootstrap,
uma introducio ao sensoriamento remoto e, por fim, define e descreve sobre a
varidvel albedo. O capitulo 3 apresenta a metodologia a ser utilizada. No capitulo
4 sdo apresentados os resultados e discussdo das andlises dos dados, com os mapas,
e a proposi¢do da inovacdo metodolégica. O capitulo 5 apresenta as conclusdes

desta pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Geoestatistica

A Geoestatistica € um ramo da Estatistica Espacial cujo interesse estd no
modo como os dados variam no espaco continuo dentro de uma regido de estudo
(DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007). Tais dados s@o obtidos por meio de localizacdes espa-
ciais fixas podendo ser distribuidas regularmente ou irregularmente. Seu principal
objetivo é predizer valores em locais ndo amostrados, possibilitando gerar uma su-
perficie continua que expresse a distribui¢do do fendmeno estudado sobre toda a
regido. Sua aplicacdo faz-se em varios campos, como as Ciéncias da Terra e At-
mosfera, na Agricultura, nas Ciéncias dos Solos e Hidrologia, Estudos Ambientais
e, mais recentemente, na Epidemiologia, entre outras.

A técnica de predi¢do mais utilizada na Geoestatistica é a krigagem. Na
Figura 1, tem-se um exemplo do mapa de krigagem do teor de cdlcio no solo,
resultado de um experimento realizado na Fazenda Angra localizada no Estado do

Rio de Janeiro.
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Figura 1 Mapa de Krigagem do teor de calcio (mmolc/dm?®) no solo na Fazenda
Angra - RJ.
Fonte: Silva et al. (2010).
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De acordo com a Figura 1, os valores altos do teor de cdlcio encontram-se
agregados ao Sul e ao Norte da drea experimental sendo que na regido Norte a

agregacdo ¢ menor do que na regido Sul.
2.1.1 Campo aleatério

Um campo aleatério (ou uma fungdo aleatdria ou processo estocdstico) é

um conjunto de varidveis aleatérias, definido por Gelfand et al. (2010) como:
{7(5):seDcri}, (1)

em que Z(s) é a varidvel aleatdria (ou varidvel regionalizada) Z medida na loca-
lizagdo s do espago sob a regido de estudo D e d € N* ¢ a dimensdo do campo
aleatério.

Para Druck et al. (2004), cada varidvel aleatéria Z(s) pode ser expressa
pelo somatério de trés componentes: uma componente estrutural, uma compo-

nente aleatdria e um erro aleatério. Dada pela seguinte expressao:
Z(s) = m(s) +'(s) + <", 2)

em que:

i) m(s) é uma func¢do deterministica que descreve a componente estrutural de

Z ems;
ii) £'(s) é uma componente aleatdria, espacialmente correlacionada;

iii) " é um erro aleatério ou residual (ruido), nfo correlacionado, com distri-
2

bui¢do normal com média zero e variincia o~.

A Figura 2 ilustra as trés componentes fundamentais da variacdo espacial.

Na Figura 2(a), tem-se uma componente deterministica que varia abruptamente,
enquanto a componente deterministica, na Figura 2(b), tem-se uma tendéncia cons-

tante.
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Figura2 Componentes de uma varidvel aleatéria.
Fonte: Burrough (apud DRUCK et al., 2004).

De acordo com Lloyd (2006), um campo aleatério pode ser caracterizado

por meio das distribui¢des acumuladas finito-dimensionais,
Fsl,s2’_“,sn(21722, ,Zn) = P(Z (Sl) S zZ1, A (SQ) S Z9yeeny Z(Sn) S Zn) . (3)

Entdo, deve-se conhecer a distribui¢do conjunta de Z(s1), Z(s2),..., Z(s,) nas lo-
calizacoes (s1,S2,...,Sp) pertencentes a regido D.

Particularmente, a distribuicdo de probabilidade gaussiana ¢ uma das mais
utilizadas na literatura, pois muitas varidveis aleatérias de ocorréncia natural ou
de processos préticos obedecem a essa distribui¢do. De acordo com Diggle e Ri-
beiro Jr. (2007), um campo aleatdrio € dito gaussiano se para todo conjunto finito
de localizagoes (s1,S2,...,S,) pertencentes a regido I, a distribui¢do conjunta de
Z(s1), Z(s2),..., Z(sn) é uma normal multivariada. Isso implica que cada varidvel
Z(si), i =1,2,...,n, segue uma distribui¢do normal.

Segundo Lloyd (2006), em geral tem-se apenas uma realiza¢do, z(s), para
cada localizagdo s. Sendo assim, para que se possam realizar inferéncias sobre a
distribuicdo de probabilidade de Z(s) que define o campo aleatdrio sdo necessarias
repetidas medidas da varidvel aleatéria em cada localizagdo s, o que ndo ocorre na
pratica. Dessa forma, hipdteses adicionais sdo necessdarias para que se possam re-

alizar inferéncias, sendo comumente denominadas hipéteses de estacionariedade.
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2.1.2 Hipétese de estacionariedade

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), um campo aleatdrio € denomi-
nado estritamente estacionario se a distribui¢cdo de probabilidade finito-dimensi-
onalde {Z(s1), Z(s2),..., Z(sn)} e{Z(s1 + h), Z(s2 + h),..., Z(s,, + h)} sdo idén-
ticas para qualquer vetor de distancia & e qualquer n, ou seja, as distribuicdes sdo

invariantes sob qualquer translacdo determinada pelo vetor h:

Fsl7s27“_7sn(zl,ZQ,...,Zn) =P (Z(Sl) S Z] yenns Z(Sn) S Zn)
= P(Z(s1 +h) < 21,y Z(sp + ) < 2) 4)

= Psy+h,sy+h,...,sp+h (2’1, Z25eu1y zn) .

Devido a limitagao dos dados observados e pelo fato de que na maioria das
vezes ndo se conhece a distribui¢do conjunta de {Z(s1), Z(s2),..., Z(sp)}, uma
suposicao mais fécil de ser verificada € a de estacionariedade fraca ou de segunda
ordem, que se baseia somente no conhecimento dos dois primeiros momentos,
média e varidncia, da distribui¢do conjunta (SCHABENBERGER; GOTWAY, 2005).

Conforme Schabenberger e Gotway (2005), um campo aleatério é deno-

minado estacionario de segunda ordem quando:

i) A esperanca E{Z (s)} = m é constante, ou seja, ndo hd tendéncias na

regiao;
Neste caso, tem-se que
E{Z(s)} = E{Z (s +h)} = m, (5)

isto é, a diferenca média entre os valores observados em s e s + k, separados por

um vetor de distancia £ (médulo e direcdo) € nula:
E{Z(s)—Z(s+h)}=FE{Z(s)} —E{Z(s+h)}=m-m=0. (6)

i) A covaridncia entre os pares Z (s) e Z (s + h), separados por um vetor dis-

tancia h, existe e depende somente de A.
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Cov(h)=E{Z(s)Z(s+h)} —m? Vs cD. (7)

A demonstragdo da equacdo (7) é feita a seguir.
Demonstracao:

Sabe-se que

Cov (h) =Cov{Z(s),Z(s+h)}
= E{[Z(s) =m][Z (s +h) —m]}

=FE{Z(s)Z(s+h)—mZ(s+h) —mZ(s) + m?} ®)
=FE{Z()Z(s+h)}—mE{Z(s+h)} —mE{Z(s)} +m?.
Substituindo a equagio (5) na equacdo (8), segue que:
Cov(h)=E{Z(s)Z(s+h)} —m?> —m?+m? ©)
=E{Z(s)Z(s+h)} —m?, Vs € D.
O

Quando a hipdtese de estacionariedade de segunda ordem € assumida,
implica-se a existéncia de uma variancia a priori finita, Var [Z(s)] = Cov (0) <
00,8 € D (em (9) tomando a distdncia k2 = 0). Porém, essa hipdtese ndo pode
ser satisfeita para alguns fendmenos fisicos os quais tem uma capacidade infinita
de dispersdo. Para tais situacdes, uma hipStese menos restritiva, a hipdtese intrin-
seca, se faz necessdria. Esta hip6tese ndo impde restricdo quanto a existéncia de
variincia finita, sendo feitas suposi¢des de que os incrementos [Z (s) — Z (s + h)]
devem ser estaciondrios.

Segundo Lloyd (2006), um campo aleatério é dito intrinsecamente esta-

cionario se:

i)VE[Z(s)— Z(s+h)] =0,(F|[Z(s)] = mconstante) ; (10)

ii)Var[Z(s)—Z(s+h)] =2y (h), (11)

em que 27 (h) é denominado de variograma e +y (k) é denominado de semivario-

grama.
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De acordo com Schabenberger e Gotway (2005), a estacionariedade de
segunda ordem implica a estacionariedade intrinseca, fato este que é examinado

suficientemente pela seguinte relagao:

v (h) = Cov (0) — Cov (h) . (12)

Agora, isolando C'ov (h) da equagdo (12), tem-se:
Cov (h) = Cov (0) — v (h). (13)

Dividindo ambos os membros da equagdo (13) por Cov (0) e reconhe-

= gzzggg, em que C'ov (0) > 0:

cendo o correlograma p (h)

(h) _ Cov(h) _ Cov(0) ~(h)

~ Cov(0) — Cov(0) ~ Cov(0) (14)
_ (k)
p(h)=1- CZU(O)-

Por conta das relacdes, (12) e (14), segundo Bohling (2005), a variabili-
dade de campos aleatdrios estaciondrios de segunda ordem pode ser estudada por
meio do semivariograma, do covariograma (fung¢do de covariancia) ou do corre-
lograma (fung¢do de correlagdo). Porém, o semivariograma ¢ o mais utilizado nos
estudos geoestatisticos, pois sua construgdo exige apenas a hipotese de estacio-
nariedade intrinseca enquanto que o covariograma e o correlograma requerem a
suposicdo de estacionariedade de segunda ordem, que é mais restritiva (LLOYD,
2006).
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2.1.3 Semivariograma

O semivariograma ¢ uma ferramenta que permite representar, quantitati-
vamente, a variacdo das varidveis aleatdrias no espaco (varidveis regionalizadas)
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978).

De acordo com Guerra (1988), existem trés tipos de semivariograma, os
quais sdo: semivariograma experimental (obtido a partir do conjunto de dados
disponiveis das varidveis regionalizadas); semivariograma real (representa o ver-
dadeiro comportamento da varidvel regionalizada, o qual é sempre desconhecido);
semivariograma tedrico (descrito por fun¢des matematicas, e € utilizado para ajus-
tar o semivariograma experimental).

O semivariograma experimental pode ser obtido por meio do estimador

cldssico de Matheron (1962) da semivariancia dado por:

fy(h)zz,Nl(h)| S L) -2 (15)

(siysj)EN ()

emque N (h) = {(si,s;),||si —sj|| =h;i,j =1,2,...,1 # j}, ouseja, N (h) é o
conjunto de pares de localizagdes distintas (s;,s;) de tal modo que [|s; —s;| =
h; |N (h)| denota o nimero de pares distintos em N (h); e 2z (s;) e z(s;) sdo
realizacoes do processo estocdstico Z (s), coletados nos pontos s; e s;, separados
por uma distancia h.

Quando o gréfico do semivariograma experimental, obtido por meio das
semivariancias estimadas pela férmula (15) para todas as distdncias (comegando
da menor distincia até a maior distancia) entre os pontos, for idéntico para qual-
quer direcéo de h, ele € chamado de isotrépico, caso contrario, € chamado anisotré-
pico. Para verificar se o semivariograma € isotrépico ou anisotrépico comumente
calcula-se os semivariogramas em 4 direcoes: 0°, 45°, 90° e 135°. Se o com-
portamento do semivariograma for anisotrépico entdo deve-se transforma-lo em
isotrdpico antes de ser usado. O leitor interessado em maiores detalhes sobre esta

transformacao deve consultar Journel e Huijbregts (1978).



24

2.1.4 Modelos tedricos de semivariogramas

Uma vez que o semivariograma experimental € obtido, pode-se entdo ajus-
tar modelos tedricos proprios. Na Figura 3 ilustra-se um semivariograma experi-

mental (ajustado por um modelo) com comportamento ideal esperado.

v (h)

o s C=Co+ Gy
contribuigcéo (Cy)

efeito pepita (Cp)

alcance (a)

Figura3 Semivariograma experimental.

Pela Figura 3 e de acordo com Vieira (2000), os pardmetros do semivario-

grama sdo:

i) a - Alcance: distincia dentro da qual as amostras apresentam-se correla-
cionadas espacialmente. Portanto, depois do alcance considera-se que ndo

exista dependéncia espacial;

ii) Cyg + C; = C - Patamar: é o valor da semivaridncia correspondente ao

alcance;

iii) Cy - Efeito pepita: teoricamente v(0) = 0, porém, hd sempre uma desconti-
nuidade para as menores distancias entre os pontos, o que pode ser atribuido
a erros de medicao ou ao fato de que os dados ndo foram coletados a inter-

valos suficientemente pequenos;
iv) C - Contribui¢go: é a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita (Cp).

Segundo Druck et al. (2004), os trés principais modelos tedricos (isotrépi-

cos com patamar) de semivariogramas utilizados na Geoestatistica sdo:



25

i) Modelo esférico:

0, seh=10
V()= Co+Cy[15(5) —05(%)°] se0<h <a  (16)
Co + Ch, se h> a

Este modelo apresenta um crescimento rdpido na origem, onde tem um
comportamento linear (ANDRIOTTI, 2003).

it) Modelo exponencial:

(h) = 0, seh=10 (17)
7 B Co+Cy [l—exp (—%)},seh;ﬁo

Este modelo também apresenta comportamento linear na origem. O al-
cance tem significado puramente analitico, sendo o patamar sé alcangado pela
curva de forma assintdtica, ou seja, teoricamente, quando h tende a infinito. Na

prética, usa-se um alcance igual 3a (ANDRIOTTI, 2003).

iii) Modelo Gaussiano (parabdlico):

0, seh= 0

v (k) = { Co+Cy [1 — exp (— (%)2” ,seh £ 0 (18)

Este modelo tem comportamento parabdlico nas vizinhangas da origem e
reflete uma grande continuidade da varidvel estudada, devido ao seu crescimento
suave. Na prdtica, usa-se um alcance como sendo v/3a (ANDRIOTTI, 2003).

Na Figura 4, tem-se a representacdo gréfica desses trés modelos mencio-
nados anteriormente.

Existem vérios métodos de ajuste de modelos tedricos de semivariogra-
mas. Diggle e Ribeiro Jr. (2007) tratam dos métodos de minimos quadrados or-
dindrios, minimos quadrados ponderados e da maxima verossimilhanca (verossi-

milhanga restrita e verossimilhanga perfilhada). A utilizagdo de um determinado
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Exponencial -
---- Esférico -
— Gaussiano

¥(h)

T T T T T
00 02 04 06 [1X:] 10

distancia

Figura4 Modelos tedricos de semivariograma.

método depende de diversos fatores, como por exemplo, da distribui¢do da varid-
vel.

Feito o ajuste do modelo tedérico de semivariograma, a etapa seguinte é
verificar qual ¢ o melhor modelo. Nessa selecdo de modelos pode-se utilizar das

técnicas de autovalidacdo.

2.1.5 Validacao cruzada

Segundo Cressie (1993) e Vieira (2000), em qualquer método de estima-
cdo existe sempre certo grau de incerteza inerente ao processo, quer seja sobre as
hipdteses assumidas ou sobre os parAmetros ajustados na modelagem. Essa incer-
teza € o erro da estimativa, o qual pode ser avaliado, usando o procedimento de
validacdo cruzada. Neste procedimento retira-se ponto a ponto um valor medido
do banco de dados e faz sua predi¢do com os pontos restantes, levando em conta a
variabilidade espacial local expressa nas primeiras distdncias no semivariograma
e, em seguida, analisam-se os residuos. Tais residuos podem ser analisados pelas

seguintes medidas estatisticas:

i) Erro médio (EM):
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EM = — Z [ (s5) — 2 ()], (19)

em que z(S;) € Z(s;) sdo, respectivamente, os valores observado e estimado na
7 7

posicao s;.

ii) Erro médio reduzido (ER):

ER — zn: [ (s:) = 2(s:)] 20)

(2 (SZ'
em que o (s;) € o desvio padrao da krigagem na posi¢ao s;.

iii) Desvio padrdo do erro reduzido (Sgr):

n ) — 5 (s:)]) 2
s G2 @

i=1

De acordo com Cressie (1993) e Vieira (2000), o melhor modelo serd
aquele que apresentar as estatisticas EM e ER proximas de zero, e Sgr préximo de
1.

2.1.6 Krigagem

Encontrado o modelo de semivariograma teérico que melhor se ajustou
ao semivariograma experimental, o préximo passo é obter valores em pontos niao
amostrados ou obter uma malha de pontos interpolados que possibilite a visualiza-
¢do do comportamento da varidvel em estudo dentro de certa regido D.

A krigagem ¢ um método de interpolacdo espacial utilizado na Geoes-
tatistica com o objetivo de estimar (ou predizer) valores da varidvel aleatéria de
interesse em pontos ndo amostrados a partir dos dados amostrados, levando em
consideracdo a estrutura de correlagdo espacial (funcdo de covaridncia ou modelo
de semivariograma tedrico) (DRUCK et al., 2004).
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De acordo com Yamamoto e Landim (2013), seja um local ndo amostrado
So € n valores obtidos em pontos adjacentes. Um estimador linear ponderado desse

local pode ser dado por:

n
Z(so) = mo + 21 Ai [2(si) — myl, (22)
=

em que n é o nimero de valores medidos z (s;), sendo z (s;) realizacdo da varidvel
aleatéria Z(s;); A\; sdo os pesos associados a cada realizagdo z (s;) da varidvel
aleatdria Z(s;); e as quantidades mg e m; sdo os valores esperados (médias) das

respectivas varidveis aleatdrias Z(sg) e Z(s;).
De acordo com Goovaerts (1997), todos os estimadores de krigagem li-
near sdo variantes do estimador linear ponderado (22). Existem vdrios tipos de
krigagem: krigagem simples, krigagem ordindria, krigagem universal, entre ou-

tros. Neste trabalho serd abordada apenas a krigagem ordindria.
2.1.6.1 Krigagem ordinaria

Na krigagem ordindria ndo se requer conhecimento prévio da média. Em
vez de assumir que a média € constante em toda regido D, pode-se assumir que
ela é constante na vizinhanga local de cada ponto de estimacdo. Dessa forma,
a krigagem ordindria é considerada um método local de estimativa e, portanto, a
estimativa em um ponto ndo amostrado sg resulta da combinagdo linear dos valores
encontrados na vizinhanga préxima (YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

Assim, o estimador de krigagem ordindria é dado por:
R n
Z(SO) = E )\zZ(SZ) (23)
i=1

Os pesos \; sdo calculados sob duas condi¢des de restri¢do:

i) que o estimador ndo seja tendencioso;

ii) que a varidncia da estimativa seja minima.
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Como se deseja um estimador ndo tendencioso, tem-se que:
E[Z(S()) — Z(S())] = 0. (24)

Desenvolvendo a expressao da esperanca do erro, chega-se a condi¢do de

ndo viés:

i = 1. (25)

-

=1

Yamamoto e Landim (2013) mostram que, minimizando a variincia do
erro (Var[Z(so) — 2(50)]), desde que a somatéria dos pesos seja igual a 1, os
pesos A; sdo obtidos a partir do seguinte sistema de equacdes de krigagem ordina-

ria:

]n
Z )\Z =1 )
=1

XiCov (s;,85) — 0 = Cov (s;,80) , parai = 1,...,n.
— (26)

em que Cov (s;,85) e Cov (s;,80) sdo, respectivamente, a covariancia entre os pon-
tos s; € s; € entre os pontos s; € sy € ¢ é o multiplicador de Lagrange, necessério
para a minimizagdo da variancia do erro.

O sistema de equacdes de krigagem ordindria pode ser escrito também em

termos da fun¢@o semivariograma(YAMAMOTO; LANDIM, 2013):

n
Z iy (8i,85) + 60 = v (si,80) , parai = 1,...,n.
7 (27)
Z )\Z =1 )
i=1

em que 7 (S;,8;) e 7 (s;,S0) sdo, respectivamente, a semivaridncia entre os pontos
S; € §j e entre os pontos s; € S € 0 € o multiplicador de Lagrange, necessdrio para
a minimizacao da varidncia do erro.

Na forma matricial o sistema de equagdes de krigagem ordindria € dado
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por:
Y(s1—s1) y(s1—s2) .. (s1i—sp) 1 A1 v(so —s1)
’Y(Sg — Sl) ’7(52 — Sz) ’V(SQ — Sk;) 1 )\2 ’7(50 — Sl)
. . . 1 _ .
'y(sk — Sl) 'y(sk - SQ) 'y(sk — Sk) 1 /\k ’Y(SO — Sl)
1 1 1 0 0 1

2.2 Modelagem espaco-temporal

O fato de que os modelos espaco-temporais associam o espago e o tempo
conjuntamente os tornam um importante instrumento de compreensdo no estudo da
evolugdo de um determinado fendmeno em uma regiao ID com o passar do tempo.

De acordo com Kyriakidis e Journel (1999), os modelos geoestatisticos
espaco-temporais procuram descrever probabilisticamente a variabilidade dos da-
dos no espago e no tempo. O interesse primordial da andlise espaco-temporal
consiste, na maioria das vezes, na predicdo de observacdes em locais e/ou tempos
ndo amostrados.

Segundo Schabenberger e Gotway (2005), para o estudo da variabilidade
espaco-temporal existem trés tipos distintos de andlise: i) andlise espacial sepa-
rada para cada tempo; ii) andlise temporal separada para cada localizagdo; e iii)
analise espaco-temporal conjunta (ou legitima). Nas duas primeiras anélises, sdo
isoladas a parte espacial ou a parte temporal e aplicam-se técnicas padrdes para o
tipo de processo resultante (Geoestatistica puramente espacial e Geoestatistica no
tempo ou andlise de série temporal). A terceira possibilidade considera o processo
espacial e temporal conjuntamente.

Na Figura 5, tem-se a abordagem para estudar o espago-tempo legitimo
em Geoestatistica e suas ramificacdes até chegar aos modelos propostos por Host,
Omre e Switzer (1995) e Kyriakidis e Journel (1999) (abordados, respectivamente,
nas subsecdes 2.2.2 e 2.2.4).

De acordo com a Figura 5, quando se trabalha com analise Geoestatistica
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Modelo tinico de funcao aleatéria
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Figura5 Abordagem para estudar o espago-tempo legitimo em Geoestatistica e
suas ramificacdes até chegar aos modelos propostos por Host, Omre e
Switzer (1995) e Kyriakidis e Journel (1999).

espaco-temporal conjunta, t€ém-se trés tipos de modelagem: i) modelagem hierar-
quica; i1) modelagem da estrutura de covariancia; e iii) modelagem por extensio
de modelos. Para os interessados nos estudos de modelos hierdrquicos tem-se na
literatura o livro do Cressie e Wikle (2011), que se destaca por fazer uma aborda-
gem sobre esses tipos de modelos. Com respeito aos modelos que trabalham com
a estrutura de covaridncia, diversos trabalhos podem ser encontrados na litera-
tura (ROUHANL HALL, 1989; HAAS, 1995; CESARE; MYERS; POSA, 1997; CRESSIE;
HUANG, 1999; CHRISTAKOS, 2000; IACO; MYERS; POSA, 2002; GNEITING, 2002;
MA, 2002; STEIN, 2005; PORCU; MATEU; BEVILACQUA, 2007; RODRIGUES; DIGGLE,
2010; FONSECA; STEEL, 2011; IACO; POSA; MYERS, 2013; ALVES, 2016). J4 a mo-

delagem por extensdo de modelos, Kyriakidis e Journel (1999), em seu artigo,
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abordam os modelos multiplos de funcdes aleatdrias espago-temporais e o modelo
unico de fung¢do aleatéria espaco-temporal, sendo essa dltima abordagem tratada
por meio de dois casos: i) caso em que a média espaco-temporal é deterministica;
e i1) caso em que a média espaco-temporal € estocdstica. Nesse tltimo caso é que
se encontram os modelos propostos por Host, Omre e Switzer (1995) e Kyriakidis
e Journel (1999).

2.2.1 Campo aleatério espago-temporal

Um campo aleatdrio espago-temporal ¢ um conjunto de varidveis aleat6-
rias, definido por Gelfand et al. (2010) como:

{Z(sj):sG]D)C]Rd,tE’JI‘CR}, (28)

em que Z (s,t) é a varidvel aleatéria Z medida na localizacdo s do espaco sob
a regido de estudo D C R? e no tempo t € T C R. Por meio dessa definicio,
percebe-se que o dominio natural do processo é R? x R. Neste trabalho a compo-
nente espacial serd considerada bidimensional, ou seja, d = 2, por ser a situagio
comum na préitica. Entretanto, ressalta-se que a dimensdo do processo pode ser

qualquer nimero inteiro finito positivo.
2.2.2 Modelo geoestatistico proposto por Host, Omre e Switzer (1995)

Seja Z (s,t) um campo aleatério espagco—temporal, onde s representa a
localizacdo espacial e ¢ € o instante discreto do tempo no qual a observagdo é
medida. Para modelar campos aleatdrios espaco-temporais Host, Omre e Swit-
zer (1995) propdem decompor o campo aleatdrio espago-temporal Z (s, ¢) em trés

campos aleatérios espaco—temporais, dados por:
Z (s,t) = M (s,t) + S (s,t) R(s,t),V(s,t) € DxT, (29)

em que M (s,t) € a componente que representa a variagio da média espago-

temporal, S (s,t) é a componente que modela o desvio-padrdo da varidvel alea-
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téria Z (s, t) e, R (s, t) é a componente espago—temporal residual com média zero
e variancia igual a 1.

Os campos aleatérios M (s, t) e S (s, t) ainda podem ser decompostos em:
M (s,t) = My (s) + M2 (t) e S(s,t) = S1(s) S2 (), (30)

em que M (s) e Ma (t) modelam, respectivamente, “o efeito puramente espacial”
e “o efeito puramente temporal” do campo aleatdrio que representa a média, S (s)
e S (t) modelam, respectivamente, “o efeito puramente espacial” e “o efeito pu-
ramente temporal” do campo aleatério que representa o desvio-padrao. Tem-se
também que M, (t) tem média igual a zero e funciona como um fator de corre¢do
temporal de M (s), So (t) tem média igual a 1 e funciona como um fator de corre-
¢do temporal de S (s) e a interagdo espago—temporal é absorvida pela componente
residual R (s, t).

Sendo assim, o modelo (29) passa a ser representado da seguinte forma:
Z (s, t) = My (s) + My (t) + S1(s) Sa2 (t) R(s,t),V (s,t) € DxT. (31)

A predic¢do para um local ndo amostrado sp em um tempo especifico ¢;,
j =1,2,...;k, € um dos objetivos finais dessa modelagem espaco—temporal, sendo

obtida por:
Z* (So, tj) = mf (So) + TATLQ (tj) + SI (So) §2 (tj) ’I”*(S(), tj),V (So, tj) S DXT, (32)

em que mj (o), ™2 (t;), s7 (s0), 82 (t;), r* (S0, t;), sdo as estimativas das com-
ponentes M; (s), Mz (t), Si(s), S2 (t), R (s,t) para a localizagdo ndo amostrada

So.

2.2.3 Estimacao dos parametros do modelo proposto por Host, Omre e Swit-
zer (1995)

Sejam z (s;, t;) os valores observados de um determinado fendmeno em n
localizagdes s;, ¢ = 1, 2,...,n, dentro de uma regido I, e em cada uma dessas n

localiza¢Oes tem-se uma série temporal em £ tempos ¢, 7 = 1,2,..., k. De acordo
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com Host, Omre e Switzer (1995) e Bicalho (2008), os passos para calcular as

estimativas das componentes do modelo (31) para uma localiza¢do ndo amostrada

so num tempo especifico ¢;, 7 = 1,2,..., k, sdo apresentados a seguir:

i)

i)

iii)

Para cada localizacdo s;, ¢ = 1,2,...,n, calcular a média da série temporal

respectiva, ou seja,

ml (SZ) =

| =

k
Zz (Si,tj). (33)
j=1

Assim, tem-se o conjunto espacial com n informacdes de médias, ou seja,

m1 (s;) passa a ser uma varidvel puramente espacial.

Calcular o semivariograma experimental de 772 (s;). Identificar o modelo
tedrico e estimar seus pardmetros. Fazer a krigagem ordindria no ponto sg €

armazenar os pesos A" (s;) i = 1,2,...,n.

A primeira componente do modelo M, (.) para localizagdo ndo amostrada

sg € estimada por:

n

m7 (so) = Y A™ (si) i1 (si), (34)

=1

em que A\ (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (if).

A componente My (t;) para cada tempo t;, j = 1,2,..., k, é estimada por:

n

o (t5) = Z A (si) (2 (sis t5) — ma (si)), (35)

i=1
ou seja, My (t;) ¢ obtida pela diferenca entre os valores reais observados
de z(.) e mq (.) para cada localizagdo, ponderada pelos pesos obtidos na

krigagem ordindria em (ii).
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v) A componente S? (s;) é estimada por:

k
1
§(si) = 7 D (2 (sisty) — 1 (s) — 72 (), (36)
j=1
em que 81 (s;) = /87 (si).

vi) Calcular o semivariograma experimental de §; (s;). Identificar o modelo
tedrico e estimar seus pardmetros. Fazer a krigagem ordindria no ponto sg €

armazenar os pesos A\*! (s;),i =1,2,...,n.

vii) A componente S; (.) para localiza¢do ndo amostrada sy é estimada por:
n
s7(s0) = ) A% (51) 81 (s4), (37)
i=1

em que A®! (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (vi).

viii) A constante 2, em que 12 = {E [S; (s)]}* é estimada por:
n
D2 =N N (s:) 5 (s0), (33)
i=1

em que A\ (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (if).

ix) A componente S3 (¢;) é estimada por:

. 1 ¢ . .
55 (ty) = -2 DA (si) (2 (sin 1) — 10 (1) — 102 (1)), (39)
i=1
em que 82 (t;) = /85 (t;) e A™1 (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem

ordinaria em (ii).
x) A componente espago-temporal residual R (s;,t;) é estimada por:

2 (s001;) — 1t (81) — g (&)
(51 (s:)] x [52 (t5)] 7

7 (Si, tj) = (40)
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em que 31 (s;) = /87 (s;) € 52 (t;) = /55 ().

xi) Calcular o semivariograma experimental de 7 (s;, t;). Identificar o modelo
tedrico e estimar seus pardmetros. Fazer a krigagem simples no ponto sg €

armazenar os pesos A" (s;, t;).

xii) A componente residual R (.) para localizagdo ndo amostrada sy é estimada

Ccomo:
(S0, 25 ZA’" siyt) 7 (si,t5), (41)

em que \" (s;, ;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (xi).

Logo, somando as componentes obtidas em (iii), (iv), (vii), (ix) e (xii)
obtém-se a predi¢do da caracteristica de interesse no local sy para o tempo t;,
7 =1,2,.... k, dada por:

2" (80, 15) = m7 (s0) + 102 (5) + 51 (S0) 52 () 7" (S0, 1) - (42)

2.2.4 Estimacao dos parametros do modelo proposto por Kyriakidis e Jour-
nel (1999)

Kyriakidis e Journel (1999) propuseram um procedimento alternativo, mais
simples, para estimar as componentes do modelo proposto por Host, Omre e Swit-
zer (1995) (modelo da férmula (31)) com algumas modifica¢des no algoritmo para
estimar os parametros do modelo (BICALHO, 2008).

Sejam z (s;, t;) os valores observados de um determinado fen6meno em n
localizacdes s;, ¢ = 1,2,...,n, dentro de uma regido D, e em cada uma dessas n
localizacdes tem-se uma série temporal em k tempos t;, j = 1,2,..., k. Segundo
Kyriakidis e Journel (1999) e Bicalho (2008), os passos para calcular as estimativas
das componentes do modelo (31) para uma localizagdo nao amostrada sy num

tempo especifico ¢, j = 1,2,..., k, sdo apresentados a seguir:



i)

i)

iif)
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Para cada localizagdo s;, ¢ = 1,2,...,n, calcular a média da série temporal

respectiva, ou seja,
L
i (si) = 7 D2 (sit;), (43)
j=1

Assim, tem-se o conjunto espacial com n informacdes de médias, ou seja,

mq (s;) passa a ser uma varidvel regionalizada.

Calcular o semivariograma experimental de 1 (s;). Identificar o modelo
tedrico e estimar seus pardmetros. Fazer a krigagem ordindria no ponto sg €

armazenar os pesos A"'1(s;),i = 1,2,...,n.

A primeira componente do modelo M (.) para localizagdo ndo amostrada

sg € estimada por:
mi (s0) = Y A™ (s;) i1 (si), (44)
i=1

em que A" (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem em (ii).
A componente My (t;) para cada tempo t;, j = 1,2,..., k, é estimada por:
n
g (t5) = ) A" (s:) (= (i, t5) — 1 (s)), (45)
i=1
ou seja, My (t;) ¢ obtida pela diferenca entre os valores reais observados

de z(.) e mq (.) para cada localizagdo, ponderada pelos pesos obtidos na

krigagem ordindria em (if).

A componente S? (s;) é estimada por:

k
B = 1 D7 () — v (50) — 7z (1))" 6)
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vi) A componente S (.) para localizagdo ndo amostrada sy é estimada como:

si(s0) = > A (s) §1 (si), (47)
=1

em que A" (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (if).

vii) A constante 2, em que v = {E [S; (s)]}* € estimada por:
n
7= A (s) 81 (i), (48)
i=1

em que A" (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (if).

viii) A componente S3 (¢;) é estimada por:
1 n
() = =5 DX (s1) (= (s0.ty) =i (s1) =12 (1)), (49)
i=1
em que 52 (t;) = /53 (t;) e A™ (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem
ordinaria em (ii).
ix) A componente espago-temporal residual R (s;, t;) € obtida por:

2 (s0013) — 1t (81) — g ()
(51 (s:)] x [52 (t5)] 7

7 (Si,tj) = (50)

em que 31 (s;) = /87 (s;) € 52 (t;) = /55 ().
x) A componente residual R (.) para localiza¢do ndo amostrada sy é estimada
por:

r* (0, t5) = Y LA™ (8:) 7 (s, 5), (51)
j=1

em que A" (s;) sdo os pesos obtidos na krigagem ordindria em (if).

Logo, somando as componentes obtidas em (iii), (iv), (vi), (viii) e (x)

obtém-se a predi¢do da caracteristica de interesse no local sy para o tempo ¢,
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j=1,2,.. k,dada por:
2" (s0,t5) = mj (o) + 12 (t;) + 7 (S0) 82 () r™ (s0, ;) - (52)

Segundo Bicalho (2008), o algoritmo proposto por Kyriakidis e Journel
(1999) é mais simples do que o algoritmo proposto por Host, Omre e Switzer

(1995), pois no algoritmo proposto por Kyriakidis e Journel (1999), as estimati-
n n

vas m*{ (S[)) = Z A (Sl) ml (Si), ST (So) = Z A (Sl) §1 (Sl) er* (So,t]’) =
i=1

i=1
n
> A™(s;) 7 (s;,t;) sdo obtidas pelos mesmos pesos A™! (s;) provenientes de
j=1
apenas uma krigagem ordindria (passo (ii)). Ja no algoritmo proposto por Host,
n

Omre e Switzer (1995), as estimativas mj (sg) = Y. A™ (s;) mq (s;), s7 (s0) =
i=1

n n
> A%(s;) 81 (si) e ¥ (so,t;) = >, A"(si,t;)7(ss,t;) sdo obtidas por pesos
i=1 j=1

diferentes (A™* (s;) # A°' (s;) # A" (si,tj)), em que os dois primeiros pesos
(A™ (s;) e A®! (s;)) sdo provenientes de duas krigagem ordindrias (passos (ii) e
(iv), respectivamente) e o terceiro peso € proveniente de uma krigagem simples

(passo (xi)).
2.3 Meétodo bootstrap

De acordo com Efron (1979), o bootstrap ¢ um método estatistico de re-
amostragem computacionalmente intensivo, que permite a avaliacdo da variabili-
dade de estimadores com base nos dados de uma tnica amostra existente (amos-
tra mestra). Operacionalmente, esse método consiste em sortear, com reposi¢ao,
elementos pertencentes a amostra mestra, de modo a formar uma nova amostra
(amostra bootstrap) de mesmo tamanho da amostra original. Extrai-se um nimero
suficiente de amostras a fim de se obter a distribui¢do bootstrap de qualquer esta-
tistica de interesse. A utilizagdo desse método se d4, em especial, quando o célculo
de estimadores por métodos analiticos for complicado.

Segundo Rizzo e Cymrot (2006), a reamostragem baseada nos dados da
amostra mestra € utilizada pelo método bootstrap ndo paramétrico, quando a dis-

tribuicdo de probabilidades do pardmetro a ser estimado for desconhecida. Por
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meio desse método é possivel obter a distribuicdo amostral de um parametro a
partir da amostra mestra. Entretanto, quando a distribuicao de probabilidades das
estimativas dos parametros de interesse da populacio da qual a amostra mestra foi

extraida for conhecida, utiliza-se o método bootstrap paramétrico.

2.4 Sensoriamento remoto

O termo sensoriamento refere-se a obtencdo dos dados; e remoto, significa
distante. Essa nomenclatura estd associada a funcionalidade da obten¢do dos da-
dos que € feita a distancia, ou seja, sem o contato fisico entre o sensor e a superficie
terrestre. Figueiredo (2005), define o sensoriamento remoto como um processo de
captacdo de informacdes dos fendmenos e feicdes terrestres, por meio de senso-
res, sem contato direto com os mesmos, associado a metodologias e técnicas de
armazenamento, tratamento e andlise dessas informagdes.

De acordo com Moreira (2001), os sistemas sensores podem ser encon-
trados em trés niveis, a saber: i) nivel orbital, onde se empregam os satélites
como plataforma; ii) nivel sub-orbital, caracterizado geralmente, pela plataforma
de coleta de dados em avides, baldes, helicpteros, ou em veiculos aéreos nao-
transportados; e iii) nivel terrestre, em que os sistemas sensores podem ser insta-
lados em boias, barcos, montanhas, entre outros. Na Figura 6 sdo ilustrados esses
trés niveis de coleta de dados.

Segundo Figueiredo (2005), o avanco do sensoriamento remoto por satéli-
tes se dd por meio de quatro segmentos tecnolégicos principais, a saber: i) sensores
— s@o os instrumentos que compdem o sistema de captacdo de dados e imagens,
cuja evolucdo tem contribuido para a coleta de imagens de melhor qualidade e de
maior poder de defini¢do; ii) sistema de telemetria — consiste no sistema de trans-
missdo de dados e imagens dos satélites para estagdes terrestres, e tem evoluido
no sentido de aumentar a capacidade de transmissdo dos grandes volumes de da-
dos, que constituem as imagens; iii) sistemas de processamento — consistem dos
equipamentos computacionais e softwares destinados ao armazenamento e pro-
cessamento dos dados do sensoriamento remoto. A evolugdo deste segmento tem

incrementado a capacidade de manutenc¢ao de acervos e as potencialidades do tra-
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Figura 6 Niveis de coleta de dados em sensoriamento remoto.
Fonte: Moreira (2001).

tamento digital das imagens; e iv) lancadores — consistem das bases de lancamento
e foguetes que transportam e colocam em Orbita, os satélites. A evolugdo deste
segmento tem permitido colocar, em 6rbitas terrestres, satélites mais pesados, com
maior quantidade de instrumentos, e consequentemente, com mais recursos tecno-
16gicos.

Atualmente, a categoria dos satélites Meteosat de Segunda Geragcdo (MSG)
tem se destacado por serem operados como um sistema de dois satélites continua-
mente retornando imagens detalhadas da superficie a cada 15 minutos, para uso
operacional por meteorologistas. A razdo para a duplicacdo é simplesmente para
garantir a continuidade do servigo em caso de falha do satélite. A Agéncia Espa-
cial Europeia (ESA) é responsavel pela concepcao e desenvolvimento dos satélites
MSG, em nome da EUMETSAT, sendo o primeiro satélite Meteosat de Segunda
Geracdo (MSG-1), Meteosat-8, lancado em 28 de agosto de 2002, tornando-se
operacional em 29 de janeiro de 2004. O segundo satélite (MSG-2), Meteosat-9,
foi langado em 21 de dezembro de 2005. O lancamento de um terceiro satélite
(MSG-3), Meteosat-10, foi em 5 de julho de 2012. O dltimo satélite da série
MSG, (MSG-4), foi lancado em 15 de julho de 2015 (ESA, 2016). Nessa pes-
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quisa, utilizaram-se dados da varidvel albedo obtidos por meio do sensoriamento
remoto oriundos do satélite, Meteosat-9, acoplado com um sensor SEVIRI/MSG,
adquiridos junto 8 EUMETSAT.

2.5 Variavel albedo

Segundo Silva, Chaves e Lima (2009), o albedo de uma superficie (ou coe-
ficiente de reflexdo) pode ser definido como a razdo entre a quantidade de luz solar
refletida pela superficie terrestre e a quantidade de luz solar recebida. Essa relacao
varia fortemente com o tipo de materiais existentes na superficie: por exemplo,
em regides cobertas por neve, o albedo ultrapassa os 80%, enquanto num solo es-
curo, ndo vai além dos 10%. Na sua globalidade, o albedo médio da Terra é de
30% a 37%, devido a cobertura de nuvens, mas varia muito localmente devido as
diferentes caracteristicas geoldgicas e ambientais. O albedo varia também com a
inclinacdo (ou obliquidade) dos raios solares - quanto maior essa inclina¢io, maior
serd o albedo. Na Figura 7 tem-se o percentual de albedo em varios tipos de su-

perficies.

Valores de albeda@
(% reflejado)
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10%—60%
(depende de la

Albedo de la Tierra
(medio) 31 %

Tejado claro
35%—50%

hm lmmdra, ladrillo

09:—40%

Figura7 Percentual de albedo em vérios tipos de superficies.
Fonte: Briney (2015).
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Observa-se na Figura 7, que o maior valor do albedo encontra-se no topo
da montanha onde contém gelo (entre 80% a 95%), pois a superficie com gelo
absorve menos energia do que as demais superficies. J4 o menor valor do albedo
se encontra na estrada asfaltada (entre 5% a 10%), pois a superficie com asfalto
absorve mais energia do que as demais superficies.

Na literatura existem varios tipos de albedo, tais como: albedo da superfi-
cie terrestre, albedo de céu branco e de céu negro e albedo astrondmico. O albedo
da superficie, que serd utilizado neste trabalho, € estimado regularmente por meio
de sensores acoplados em satélites de observagdo da Terra que fazem parte do sen-
soriamento remoto. Como a quantidade total de radiacdo refletida ndao pode ser
medida diretamente por satélite, segundo Strahler et al. (1999), um modelo mate-
matico de func¢ao de distribuicdo de reflectancia bidirecional é usado para traduzir
um conjunto amostral de medi¢des por satélite da refletincia em estimativas da
refletdncia direcional hemisférica e da refletdncia bi-hemisférica.

O estudo da variacdo temporal do albedo € de grande importancia no mo-
nitoramento das mudangas climaticas globais visto que o balanco energético global
entre o fluxo de radiacdo solar incidente no topo da atmosfera e o que é devolvido
ao espaco externo controla e determina, em udltima instancia, a temperatura média
da atmosfera (VEISSID; PEREIRA, 2000). Sendo assim, o aumento ou a queda do
albedo é, reconhecidamente, uma consequéncia das varia¢des climéticas ao longo
do tempo. Um efeito que retroalimenta o problema, & medida que acelera o ritmo
das mudancas.

Particularmente no Brasil, mudangas no albedo de superficie sdo origina-
das por desmatamentos e desertificacdes, além de mudangas na composicdo da
atmosfera por introduc@o de aerossdis e gases minoritdrios oriundos da queima
da biomassa (PEREIRA et al., 2000), os quais constituem componentes importantes
para o controle desse balango energético da atmosfera (ECK et al., 1998).

Dessa forma, estudar modelos capazes de modelar a variabilidade do al-
bedo em uma determinada regido com o passar do tempo € de grande importancia

para a pesquisa cientifica.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Origem dos dados

Os dados da varidvel albedo foram obtidos por meio do sensoriamento re-
moto oriundos do satélite METEOSAT 9, acoplado com um sensor SEVIRI/MSG,
adquiridos junto a EUMETSAT. Esses dados sao referentes ao albedo, obtidos
durante os 31 dias de dezembro de 2010, provenientes de duas malhas regulares
completas, formando dois bancos de dados. A primeira malha contendo 249 pon-
tos georreferenciados dentro da mesorregido Sul/Sudoeste de Minas Gerais, com
espagamento entre os pontos de 20 km (Figura 8, a esquerda), e a segunda malha
contendo 499 pontos também georreferenciados na mesma mesorregiao, com es-
pacamento entre os pontos de 10 km (Figura 8, a direita). Na primeira malha, como
os dados foram obtidos nos 249 pontos durante os 31 dias, t€m-se 7.719 amostras.
Na segunda malha, como os dados foram obtidos nos 499 pontos durante os 31

dias, tém-se 15.469 amostras.
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Figura8 A esquerda, malha amostral contendo 249 pontos. A direita, malha
amostral contendo 499 pontos.
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3.1.1 Caracterizacao da mesorregiao Sul/Sudoeste de Minas Gerais

A mesorregido Sul/Sudoeste de Minas Gerais € composta por 105 munici-
pios (Figura 9). Apresenta grandes altitudes, um clima ameno e chuvoso, sendo a
economia predominantemente agricola, com destaque para as plantagdes de café.
Possui uma drea de 49.523,893 km? (IBGE, 2010).

{Eﬁ:‘;\\g{?k . MINAS GERAIS

[ el

Figura9 Mapa da mesorregido Sul/Sudoeste de Minas.

Na Figura 10, tem-se o mapa pedolégico simplificado indicando os domi-
nios das classes de solos na mesorregido Sul/Sudoeste de Minas.

De acordo com a Figura 10 e segundo Scolforo, Oliveira e Carvalho (2008a),
as classes de solos que se destacam na mesorregido Sul/Sudoeste de Minas sdo: os
latossolos (solos profundos, bastante envelhecidos, com baixa fertilidade natural
e geralmente boas propriedades fisicas), na cor verde mar, sendo dominante em
quase toda mesorregido; os argissolos (solos moderadamente profundos, maduros,
com fertilidade natural), na cor marrom, localizados no Centro, Norte, Noroeste
e Leste da mesorregidao; os neossolos litdlicos (solos muito rasos, muito jovens,
com fertilidade natural varidvel e propriedades fisicas muito limitantes), na cor
lilas, localizados no Noroeste e Leste da mesorregidao; e os cambissolos (solos
geralmente rasos, jovens, com fertilidade natural varidvel e propriedades fisicas
desfavordveis), na cor violeta, localizados no Norte e Leste da mesorregiao.

Na Figura 11, mostra o mapa das caracterizacdes climaticas na mesorre-
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Figura 10 Mapa pedolégico simplificado indicando os dominios das classes de
solos na mesorregido Sul/Sudoeste de Minas.
Fonte: Scolforo, Oliveira e Carvalho (2008a).

gido Sul/Sudoeste de Minas.

De acordo com a Figura 11 e segundo Scolforo, Oliveira e Carvalho (2008a),
na regido do mapa que apresenta a caracterizacdo climdtica do tipo A (superu-
mido), cor azul escuro, parte Sul da mesorregido, os indices climéticos? superam
o valor numérico 100, possuindo temperaturas médias anuais inferiores a 14°C e,
apresentando precipitacdes médias acumuladas superiores a 1.750 mm. S3o climas
que apresentam baixa demanda de evapotranspiragdo em virtude dos valores rela-
tivamente baixos para a temperatura. Por conseguinte, traduzem em deficiéncias
hidricas baixas, elevando os indices de umidade; na regido do mapa que apresenta
a caracterizagdo climatica do tipo B4 (imido), cor azul claro, também localizada
no Sul da mesorregido, o clima possui caracteristicas notérias de umidade mais
elevada associada com niveis de temperatura mais baixas, sofrendo influéncias de
regides serranas. O intervalo para o indice de umidade corresponde de 80 a 100,
possuindo temperaturas médias anuais inferiores a 16°C. O indice pluviométrico
supera 1.700 mm e as temperaturas amenas favorecem menor demanda de eva-

potranspiragcdo, o que condiciona valores do indice de umidade de Thornthwaite

Esses indices foram gerados a partir dos parmetros do balango hidrico climatolégico de
Thornthwaite e Mather (1955).
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Figura 11 Mapa das caracterizagdes climaticas na mesorregiao Sul/Sudoeste de
Minas.
Fonte: Scolforo, Oliveira e Carvalho (2008a).

mais elevados; na regido do mapa que apresenta a caracterizacio climética do tipo
B3 (timido), cor verde, localizada no Centro, Leste e Noroeste da mesorregiao,
o intervalo da classe para este tipo climdtico € de 60 a 80, cujo indice de chuvas
anual chega a superar a 1.600 mm, podendo a temperatura média anual ser infe-
rior a 18°C; e na regido do mapa que apresenta a caracterizacio climética do tipo
B2 (timido), cor verde claro, localizada no Centro, Norte, Noroeste e Nordeste da
mesorregido, este tipo climético situa-se na classe entre 40 e 60 para o indice de
umidade. Verifica-se que a temperatura e precipitacdo total acumulada, médias

anuais, sdo da ordem de 19 a 20°C e 1.500 a 1.600 mm, respectivamente.
3.2 Aplicacio do modelo proposto por Kyriakidis e Journel (1999)
Primeiramente serdo estimados os pardmetros do modelo proposto por Ky-

riakidis e Journel (1999) por meio de seu algoritmo (ver subse¢do 2.2.4) para veri-

ficar a variabilidade espaco-temporal do albedo dentro da mesorregido Sul/Sudo-
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este de Minas por meio de dois cendrios. No cendrio 1, t€ém-se 249 localizagdes
representada por S1, S2, S3,..., S249 € em cada localizagdo hd uma série temporal de
31 tempos distintos ¢1, t2, t3,..., t31. No cendrio 2, t€ém-se 499 localizacdes repre-
sentada por S1, S2, S3,..., S499 € também em cada localizacdo h4 uma série temporal
de 31 tempos distintos 1, to, t3,..., t31.

A varidvel aleatéria Z (s;,t;), i = 1,2,...,249 e j = 1,2,...,31 para o
cendrio l,ei =1,2,...,499e 7 = 1,2,..., 31 para o cendrio 2, representa a quan-
tidade do albedo na localizag@o ¢ no tempo j. Ao invés de predizer apenas uma
localizacdo sy ndo amostrada por meio do modelo de Kyriakidis e Journel (1999)
(ver subsecdo 2.2.4) nos 31 tempos, serdo feitas predi¢des para 1.673 localizacdes
nio amostradas na Mesorregido do Sul/Sudoeste de Minas para os dois cendrios.
Em seguida, serdo construidos mapas com essas predi¢des com o intuito de verifi-
car o comportamento espaco-temporal da varidvel albedo dentro da mesorregido.
Também serdo construidos mapas de variancia dos erros de predi¢do por meio do

método bootstrap ndo paramétrico.

3.3 Adaptacio do método bootstrap nao paramétrico para obtencio do mapa
de variancia do erro de predicio do modelo de Kyriakidis e Journel
(1999)

Foi proposto o método bootstrap ndo paramétrico para determinar a vari-
ancia do erro de predi¢do do modelo de Kyriakidis e Journel (1999), pois os autores
ndo determinaram a forma algébrica explicita de 0 = Var [Z (s,t) — Z* (s, t)].
Convém ressaltar que o2 depende das observagdes originais, o que inviabiliza
seu célculo para cada ponto amostrado. Contudo, a reamostragem via bootstrap
pressupde que a estimativa bootstrap 62 seja de [2§ (s, t) — 2} (s, t)] em relagdo a

S [z, 0255 0)

m (s, t), em que m (s,t) = =1 5 , 23(s,t) é a predigdo no espago s

e tempo j e z; (s,t) é uma estimativa obtida na b-ésima réplica bootstrap. Dessa

forma, o método consistiu dos seguintes passos:

i) Retirar, com reposicdo, de P (amostra mestra), uma amostra bootstrap P*,

em que P* é uma reamostra ordenada dos tempos j's. Note que, a reamostra



49

estd associada ao fato de que no primeiro passo do algoritmo de estimacdo
dos parametros do modelo proposto por Kyriakidis e Journel (1999) (ver
subsecdo 2.2.4, passo (1)), calcula-se para cada localizacdo s;, ¢ = 1,2,...,n
(n = 249 para o cendrio 1 e n = 499 para o cendrio 2), a média da série
temporal. Dessa forma, cada reamostra P* € uma amostra da amostra mestra
P de tamanhos iguais nos mesmos espacos avaliados e combinacdes dos

tempos j's (j =1,...,31).

i) Da amostra bootstrap P*, obtém-se a estimativa z* (s, ¢;), por meio do mo-
delo de Kyriakidis e Journel (1999) (ver subsecdo 2.2.4) na primeira réplica
bootstrap, denotada por z;_; (o, t;), ou seja, obtém-se a predi¢do da carac-
teristica de interesse no local ndo amostrado sy para cada tempo ¢;. Ao invés
de predizer apenas uma localizacdo s, serdo feitas predi¢des para 1.673 lo-
calizacGes ndo amostradas na Mesorregido do Sul/ Sudoeste de Minas nos

31 tempos, ou seja, z;_, (si,t5), 4 =1,2,...,1.673ej =1,2,...,31;

iii) Repetir os passos (z) e (17) B vezes, em que cada B constitui uma réplica
bootstrap. Porém, neste trabalho foram utilizadas 50 réplicas bootstrap,
ou seja, B = 50, pois segundo Efron e Tibshirani (1993), esse niimero de
replicas produz boas estimativas da variancia do erro de predicdo e do desvio

do erro de predicdo.

iv) Com as B réplicas bootstrap da estimativa z; (s, t) e a estimativa de refe-
réncia z;(s, t), calcular para cada tempo j, a varidncia do erro de predigdo,

dada por:

> (=5 (s,1) = 25 (s,8)) — m (s,1)]”

a2 75:b1
& (s.1) T , (53)

B

Mw

<z(§(s7 t)—z; (s, t))
em que m (s, t) = =t 3 . Similarmente, obtém-se o desvio

padrdo do erro de predigdo, 5 (s, t) = /82 (s, ).

Todas as andlises estatisticas foram feitas no software R (R Core Team, 2015)
sendo utilizado o pacote geoR (RIBEIRO JR.; DIGGLE, 2001) para o ajuste do semi-
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variograma tedrico e a realizacdo da krigagem ordindria, conforme especificado
no algoritmo que calcula as estimativas das componentes do modelo de Kyriakidis
e Journel (1999) (passo (ii), subsecdo 2.2.4). Os demais passos do algoritmo, bem
como o bootstrap ndo paramétrico para obtencdo do mapa de variancia do erro de
predi¢do do modelo de Kyriakidis e Journel (1999), foram implementados em uma

rotina feita no préprio software R, disponivel no apéndice A.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Cenariol

Primeiramente foram calculados os valores médios do albedo em cada
uma das 249 localizagdes (subse¢do 2.2.4, passo (i) do algoritmo) que contém o0s
31 dias de dezembro de 2010. Em seguida foi gerado o semivariograma omnidire-
cional com esses valores médios do albedo nas 249 localizacdes (subse¢do 2.2.4,
passo (ii) do algoritmo). Para a modelagem do semivariograma empirico foram
estimados os modelos exponencial, esférico e gaussiano. Na Figura 12, t€ém-se os
modelos ajustados aos valores médios do albedo nos 31 dias. Esses modelos foram

estimados pelo método dos minimos quadrados ordinarios.

N [+
& 2
o
& S
2 o
[
@ -
©
= [=]
5 5 - .
w o Modelos ajustados
e — Exponencial
_ - - Esférico
— (Gaussiano
o
(=)
g 4
2 T T T T T
0 50 100 150 200

Distancia (km)

Figura 12 Semivariograma dos valores médios do albedo nos 31 dias de dezem-
bro de 2010.

Para a escolha do melhor modelo, na Tabela 1, t&ém-se as estimativas dos
parametros dos tré€s modelos ajustados e as estatisticas dos erros de estimagdo para
cada um dos trés modelos calculadas por meio da validacdo cruzada.

De acordo com a Tabela 1, o modelo experimental teérico que melhor se
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Tabela 1 Estimativas dos pardmetros dos modelos ajustados e as estatisticas dos
erros de estimacio.

Modelos a Co Cq EM ER SEr
Exponencial 100 0,00005 0,00019 -0,00002 -0,00110 0,99485
Esférico 180 0,00005 0,00016 -0,00002 -0,00094 1,09298
Gaussiano 80  0,00005 0,00016 -0,00001 -0,00076 1,31917

ajustou aos valores médios do albedo foi o exponencial com os pardmetros: efeito
pepita (Cp) = 0,00005, alcance (a) = 100 km e contribuicio (C) = 0,00019, pois o
mesmo apresentou valor do desvio padrio do erro reduzido (Sgzr) mais aproximo
do valor 1 que os demais modelos (CRESSIE, 1993; VIEIRA, 2000).

Também foi feita a krigagem ordindria desses valores médios (Figura 13)
utilizando o modelo tedrico ajustado, apenas para observar o comportamento mé-

dio da variavel albedo dentro da regido em estudo.

T 022

- o2
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- 02
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— 0.18
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— 0.16

1100

- 0.15

1000

1300 1400 1500

Figura 13 Krigagem ordindria dos valores médios da varidvel albedo.

Observa-se na Figura 13, que os maiores valores médios da varidvel al-
bedo estdo localizados no Centro, Norte e Noroeste da mesorregido. Pode-se tam-
bém observar no mapa pedoldgico simplificado das classes de solos na mesorre-
gido Sul/Sudoeste de Minas (subse¢ado 2.5, Figura 10), que as classes argissolo e
neossolo litélico sdo predominantes também no Centro, Norte e Noroeste da me-

sorregido. Isso pode ser um indicativo de se ter altos valores médios do albedo
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nessas localizagdes. Outro fato a se observar na Figura 13, € que no centro da
mesorregido onde se t€ém os maiores valores do albedo (entre 0,20 a 0,22 nas cores
bege e branca) estd localizada a Usina Hidrelétrica de Furnas, em que existe uma
grande quantidade de solo exposto e, segundo Robinove et al. (1981), o aumento
no albedo se dar primeiramente devido ao solo exposto.

Em seguida, calcularam-se as componentes do modelo (subsecdo 2.2.4,
passos (iii), (iv), (vi), (viii) e (x)), encontrando os valores preditos da varidvel
albedo nas 1.673 localizagdes ndo amostradas, na mesorregido em estudo, para
cada um dos 31 dias de dezembro de 2010. Dai, por meio dessas estimativas
foram gerados os mapas de predi¢do diaria do albedo nos 31 dias (Figuras 14, 15,
16, 17,18 e 19).
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Figura 14 Dias 01 a 04.
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Observa-se pelas Figuras 14, 15, 16, 17, 18 e 19, que nos dez primeiros

dias assim como também nos 15 dltimos dias (do 17° ao 31°) o comportamento

espaco-temporal do albedo é semelhante com maiores valores concentrados no

Centro, Norte e Noroeste da Mesorregido sendo que, do dia 11 ao dia 16 continua

com valores altos do albedo no Norte e Noroeste da mesorregiao, porém no Cen-

tro, aparentemente, seus valores decaem. A presenca de nuvens nessa mesorregiao

durante esses dias analisados pode ser um dos fatores que explique as variagdes

nos valores do albedo, pois segundo Geiger et al. (2008), nuvens funcionam como

barreira para a passagem de energia solar, o que leva a perda de informacao sobre

os valores reais do albedo. Vale também ressaltar que nuvens levam a ocorréncia

de chuvas, o que é muito comum no més de dezembro nessa mesorregido e, se-
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gundo Robinove et al. (1981), a diminui¢do no albedo ¢ inicialmente devido ao
aumento da umidade do solo e aumento na densidade da vegetagdo, o que € bem
evidente quando se t€ém chuvas.

Finalmente, nas Figuras 20, 21, 22, 23, 24 e 25, tém-se os mapas de varian-
cia do erro de predicao obtidos pelo método bootstrap nao paramétrico utilizando
50 réplicas, pois segundo Efron e Tibshirani (1993), esse nimero de réplicas pro-

duz boas estimativas da variancia do erro de predicao.
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Observa-se pelas Figuras 20, 21, 22, 23, 24 e 25, que os valores da vari-

ancia dos erros de predi¢cdo sdo baixos para todos os 31 dias analisados, indicando

maior precisdo nas estimativas.

4.2 Cenario 2

Assim como no cendrio 1, primeiramente foram calculados os valores mé-

dios do albedo em cada uma das 499 localiza¢des (subsecdo 2.2.4, passo (i) do

algoritmo) que contém os 31 dias de dezembro de 2010. Em seguida foi gerado o

semivariograma omnidirecional com esses valores médios do albedo nas 499 loca-
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lizagdes (subsecao 2.2.4, passo (ii) do algoritmo). Para a modelagem dos semivari-
ogramas empiricos foram estimados os modelos exponencial, esférico e gaussiano.
Na Figura 26, t€ém-se os modelos ajustados aos valores médios do albedo nos 31
dias. Tais modelos foram estimados pelo método dos minimos quadrados ordind-

rios.

0.00020
|

Semivariancias

0.00010
|

Modelos ajustados

_ Exponencial
- - -—-—  Esférico
——  Gaussiano

T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

0.00000
|

Distancia (km)

Figura 26 Semivariograma dos valores médios do albedo nos 31 dias de dezem-
bro de 2010.

Para a escolha do melhor modelo, na Tabela 2, t€m-se as estimativas dos
parametros dos tré€s modelos ajustados e as estatisticas dos erros de estimagdo para

cada um dos trés modelos calculadas por meio da validacdo cruzada.

Tabela 2 Estimativas dos pardmetros dos modelos ajustados e as estatisticas dos
erros de estimacao.

Modelos a Cy Cq EM ER SEr
Exponencial 200 0,00007 0,00027 -0,00005 -0,00029 0,90361
Esférico 310 0,00007 0,00020 -0,00006 -0,00030 0,90947
Gaussiano 150 0,00008 0,00021 -0,00005 -0,00027 1,10863

De acordo com a Tabela 2, o valor do desvio padrao do erro reduzido (Sgr)
de cada um dos trés modelos quase ndo apresentaram diferencas no que se refere a
estarem muito préximos do valor 1. Porém, o fato de que o modelo exponencial ser

mais simples que os demais modelos (subsecdo 2.1.4), escolheu-se 0 mesmo como
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melhor modelo que se ajustou aos valores médios do albedo com os pardmetros:
efeito pepita (Cp) = 0,00007, alcance (a) = 200 km e contribui¢io (C') = 0,00027.

Também foi feita a krigagem ordindria desses valores médios (Figura 27)
utilizando o modelo tedrico ajustado, apenas para observar o comportamento da

varidvel albedo dentro da regido em estudo.
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Figura 27 Krigagem ordindria dos valores médios da varidvel albedo.

Observa-se na Figura 27, que os maiores valores médios da varidvel albedo
estdo localizados no Centro, Norte e Noroeste da mesorregido, semelhantemente
ao cendrio 1 (Figura 13). Mas percebe-se visualmente que os maiores valores
médios da varidvel albedo ficaram mais agregados se comparados aos maiores
valores médios da mesma varidvel do cendrio 1 (Figura 13).

Em seguida, calcularam-se as componentes do modelo (subsecdo 2.2.4,
passos (iii), (iv), (vi), (viii) e (x)) encontrando os valores preditos da varidvel albedo
nas 1.673 localiza¢gdes ndo amostradas, na mesorregido em estudo, para cada um
dos 31 dias de dezembro de 2010. Dai, por meio dessas estimativas foram gerados
os mapas de predicdo didria do albedo (Figuras 28, 29, 30, 31, 32 e 33).
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Figura 33 Dia 31.

Observa-se pelas Figuras 28, 29, 30, 31, 32 e 33, assim como no cendrio 1

(Figuras 14, 15, 16, 17, 18 e 19), que nos dez primeiros dias assim como também

nos 15 ultimos dias (do 17° ao 31°) o comportamento espago-temporal do albedo

¢ semelhante com maiores valores concentrados no Centro, Norte e Noroeste da

Mesorregido sendo que, do dia 11 ao dia 16, continua com valores altos do albedo

no Norte e Noroeste da mesorregido, porém no Centro, aparentemente, decaem

seus valores. Finalmente, nas Figuras 34, 35, 36, 37, 38 e 39, t€ém-se os mapas

de varidncia do erro de predicao obtidos pelo método bootstrap ndo paramétrico

utilizando o mesmo ndmero de réplicas do cendrio 1, ou seja, 50 réplicas.
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Observa-se pelas Figuras 34, 35, 36, 37, 38 e 39, que os valores da vari-
ancia dos erros de predi¢do, assim como no cendrio 1, sdo baixos para todos os 31

dias analisados, indicando maior precisdo nas estimativas.

4.3 Comparacao dos resultados obtidos pelo modelo Kyriakidis e Journel

(1999) nos dois cenarios avaliados

Para comparar os resultados obtidos pelo modelo Kyriakidis e Journel
(1999), nos dois cendrios, foram utilizadas estatisticas descritivas dos resultados
dos desvios padrio do erro de predi¢do, avaliados nos dias 1, 11, 21 e 31, do més

de dezembro de 2010, as quais estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3  Estatisticas descritivas dos desvios-padrao do erro de predi¢do nos dois
cenarios, avaliados nos dias 1, 11, 21 e 31.

Cenarios/dias  Valor Minimo Valor Maximo Meédia Mediana Desvio-padriao

111 0,0001 0,0379 0,0019 0,0013 0,0023
2/1 0,0001 0,0594 0,0031 0,0022 0,0032
1/11 0,0014 0,0969 0,0083 0.0071 0,0045
2/11 0,0014 0,0836 0,0085 0,0075 0,0048
1721 0,0011 0,0415 0,0078 0,0069 0,0038
2/21 0,0012 0,0496 0,0085 0,0079 0,0036
1/31 0,0002 0,1307 0,0051 0,0041 0,0046
2/31 0,0001 0,0844 0,0048 0,0038 0,0040

Na Tabela 3, observa-se que as médias e os desvios padrdo dos desvios
padrdo do erro de predi¢do nos dois cendrios, avaliados nos dias 1, 11, 21 e 31,
possuem valores préximos. Isso é um indicativo de que o aumento do nimero de
pontos na malha ndo proporcionou ganhos significativos na precisdo dos resulta-
dos. Contudo, deve-se salientar que quanto maior o nimero de pontos e o0 nimero
de réplicas bootstrap, mais representativo serd o mapa, porém, esta estratégia im-
plica tempo computacional elevado. Dessa forma, € importante que se tenha um
nimero de pontos e réplicas bootstrap razoédveis para quantificar o desvio padrio
do erro de predi¢c@o. Sendo assim, o cendrio 1 evidencia que utilizando 249 pontos
e 50 réplicas bootstrap sdo suficientes para estimar de maneira consistente o desvio
padrdo do erro de predi¢do do modelo de Kyriakidis e Journel (1999) para a ana-

lise espaco-temporal da varidvel albedo. De maneira similar os mesmos resultados
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e conclusdes foram vélidos para os outros dias avaliados.

4.4 Analise puramente espacial

Foi feita uma andlise puramente espacial para os dias 1, 11, 21 e 31 uti-
lizando os dados do albedo nas 249 localizagdes, com o objetivo de comparar a
andlise puramente espacial com a anélise espago-temporal por meio de estatisticas
dos desvios padrdo do erro de predi¢do para os dois casos. Na andlise espaco-
temporal foi utilizado o modelo espago-temporal de Kyriakidis e Journel (1999)
referente ao cendrio 1, em que seus desvios padrdo do erro de predi¢do foram ob-
tidos por meio do método bootstrap nao paramétrico. A seguir, serdo mostrados
os procedimentos da andlise puramente espacial apenas para o dia 31, sendo que
para os dias 1, 11 e 21 os procedimentos foram andlogos.

Primeiramente foi gerado o semivariograma omnidirecional dos valores
do albedo nas 249 localiza¢des e, em seguida, para a modelagem do semivario-
grama empirico foram estimados os modelos exponencial, esférico e gaussiano.
Na Figura 40, t€ém-se os modelos ajustados aos valores do albedo. Esses modelos

foram estimados pelo método dos minimos quadrados ordindrios.

] o
< [s] [a]
o
7
w
. _
& &7
o Modelos ajustados
E
b I i — Exponencial
1]
™ = = Esférico
] — Gaussiano
o
o
7
38 T T T T T
0 50 100 150 200

Distancia (km)

Figura40 Semivariograma dos valores do albedo.
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Para a escolha do melhor modelo, na Tabela 4, t&ém-se as estimativas dos
parametros dos trés modelos ajustados e as estatisticas dos erros de estimagdo para

cada um dos trés modelos calculadas por meio da validacdo cruzada.

Tabela 4 Estimativas dos pardmetros dos modelos ajustados e as estatisticas dos
erros de estimacdo.

Modelos a Co Cq EM ER SERr
Exponencial 140 0,00020 0,00055 0,000005 0,00141 1,00740
Esférico 160 0,00020 0,00040 0,000003 0,000100 1,02052
Gaussiano 80  0,00020 0,00050 0,000009 0,000313 1,25596

De acordo com a Tabela 4, o modelo experimental teérico que melhor se
ajustou aos valores do albedo foi o exponencial com os pardmetros: efeito pepita
(Cp) = 0,00020, alcance (a) = 140 km e contribui¢cdo (C7) = 0,00055, pois seu
valor do desvio padrdo do erro reduzido (Sgr) se aproximou mais do valor 1 que
os demais modelos (CRESSIE, 1993; VIEIRA, 2000). Também foi feita a krigagem
ordindria, Figura 41, utilizando o modelo tedrico exponencial, para observar o

comportamento da varidvel albedo dentro da mesorregido em estudo. Observa-
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Figura41l Krigagem ordindria dos valores da varidvel albedo.

se na Figura 41, que os maiores valores da varidvel albedo estdo localizados no

Centro, Norte e Noroeste da mesorregiao.



81

Finalmente, para comparar a anélise puramente espacial e a anélise espaco-
temporal, na Tabela 5, t€ém-se os resultados das estatisticas dos desvios padrao do
erro de predicdo para os dois casos analisados, referentes aos dias 1, 11, 21 e 31
de dezembro de 2010.

Tabela 5 Estatisticas descritivas dos desvios padrao do erro de predi¢do da Ana-
lise Puramente Espacial (APE) e da Anélise Espaco-Temporal (AET),
referentes aos dia 1, 11, 21 e 31.

Casos/dias  Valor Minimo Valor Maximo Meédia Mediana Desvio-padrio

APE/1 0,0009 0,0081 0,0041 0,0042 0,0007
AET/1 0,0001 0,0379 0,0019  0,0013 0,0023
APE/11 0,0010 0,0088 0,0044  0,0045 0,0008
AET/11 0,0014 0,0969 0,0083  0.0071 0,0045
APE/21 0,0007 0,0067 0,0034  0,0035 0,0006
AET/21 0,0011 0,0415 0,0078  0,0069 0,0038
APE/31 0,0011 0,0099 0,0050  0,0051 0,0009
AET/31 0,0002 0,1307 0,0051 0,0041 0,0046

Observa-se na Tabela 5, por mais que as médias e os desvios padrdes dos
desvios padrdes do erro de predi¢do nos dois casos ndo foram tdo distantes para os
quatro dias analisados, no entanto, a variabilidade dos desvios padrdo do erro de
predi¢cdo foram menores para o modelo puramente espacial, fato este, para essa va-
ridvel especifica em estudo, poderia optar-se pela a andlise puramente espacial ao
invés da anélise espago-temporal. Este resultado mostra-se contrdrio as expectati-
vas iniciais, pois a andlise espagco-temporal deveria diminuir os erros de predicao,
visto que leva em conta tanto a dependéncia espacial quanto a dependéncia tempo-
ral existente. Uma possivel razio para esta inesperada inferioridade da AET frente
a APE neste caso poderia ser explicada por uma fragilidade intrinseca do método
de Kyriakidis e Journel (1999), baseada em sua construcdo por argumentos ad hoc,
fragilidade esta que pode as vezes se manifestar, as vezes nio, sendo que, no caso

deste exemplo, tal fragilidade manifestou-se.
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5 CONCLUSOES

O algoritimo proposto nesta tese para a construcao dos mapas de predi¢do
a partir do modelo geoestatistico espago-temporal de Kyriakidis e Journel (1999),
para qualquer nimero de pontos do espago geogrifico, abre novas perspectivas
para o uso deste modelo em diversas situacdes reais.

O método estatistico proposto nesta tese para o cdlculo da varidncia do
erro de predicdo, utilizando o método bootstrap, ndo somente possibilita avaliar
a qualidade das predi¢des obtidas pelo modelo geoestatistico espaco-temporal de
Kyriakidis e Journel (1999), mas também possibilita que este método possa ser
utilizado em outros tipos de krigagem, como método alternativo, para avaliar o
erro de predicao.

Especificamente, para os dados da varidvel albedo utilizados nesta tese, o
nimero de pontos amostrados na regido de estudo parece ndo influenciar nos ma-
pas de predicdo do modelo proposto por Kyriakidis e Journel (1999). Entretanto,
quanto maior o nimero de pontos amostrados, maior o tempo de processamento
para a obtencdo e avaliacdo dos mapas.

Especificamente, para os dados da varidvel albedo utilizados nesta tese,
parece que a andlise puramente espacial pode ser mais precisa nas predi¢des (tendo
como base a variancia do erro de predicdo) do que a andlise espago-temporal.
Como o modelo puramente espacial leva em conta apenas a dependéncia espacial
existente, enquanto o modelo espago-temporal de Kyriakidis e Journel (1999) leva
em conta tanto a dependéncia espacial quanto a dependéncia temporal existente,
deve-se investigar, em novas pesquisas, se esse comportamento ¢ devido a proble-
mas inerentes do modelo (construcdo ad hoc) ou se esse comportamento € devido
a especificidade dos dados do albedo.

E necessdria a realizagio de trabalhos que comparem as performances do
modelo espago-temporal de Kyriakidis e Journel (1999) com outras propostas de

modelagem espaco-temporal de dados geoestatisticos.
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ANEXO - Estimacao dos parametros do modelo de Kyriakidis e Journel(1999)
e bootstrap nao paramétrico para obtencio do mapa de variiancia do erro de
predicao

# Rotinas feitas para o Cenario 1
# Semivariograma e Krigagem ordindria
# dos valores médios da varidvel albedo
rm(list=1s(all=TRUE))
library (geoR)
1=249 # Quantidade de pontos amostrados
t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto
setwd ("C:/Users/Naje/Desktop/com tendéncia 20 km")
dados <-read.table("albedo_sul_mg_20000.txt",T)
dados
# Para cada localizacdo fixa s amostrada
# calculou-se a média da série temporal respectiva
# M(si) = soma(Z(si,td))/t, 1<j<t
# ( passo i) do algoritmo)
tempo<-matrix (0, 1,t)
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
tempo[i, jl<-dados[i, j+1]
}
}
med<-NULL
for(i in 1:1)
{
med[i]<-mean (tempo[i,])
}
attach (dados)
##
Ml<-data.frame (coord_x/1000, coord_y/1000,med)
M1
# coord_x e coord_y dividiram-se por 1000 para
# colocad-las em Km. Agora, faz-se o estudo por meio
# dessa informacdo Ml
Mlgeo<-as.geodata (M1, coords.col=1:2 , data.col=3)
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names (Mlgeo)

summary (Mlgeo)

# SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL

summary (Mlgeo)

# Parédmetros para cadlculo do semivariograma empirico:
## Distdncia maxima utlizada

hmax35 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.35

hmax40 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.40

hmax45 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.45

hmax50 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.50

hmax60 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%0.60

hmax70 = summary (Mlgeo) [[3]1][[2]]1%0.70

hmax80 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]1]%x0.8

hmax90 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%0.9

hmax100 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%1

vr <- variog(Mlgeo, estimator.type = "classical",
max.dist=hmax60)

vr

plot (vr)

# Estimator.type = "classical"- estimador cléssico

# de Matheron (1962)

plot (vr, xlab="Disténcia (km)",
ylab="Semivaridncia", ylim=c(0,0.00028))

AJUSTANDO UM MODELO TEORICO

Pelo olhémetro

cru.eyefit=eyefit (vr)

Estimagdo dos pardmetros utilizando o método dos

minimos quadrados

Modelo exponencial

cru.olsexp=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00020,100),

nugget=0.00006, wei="equal",

cov.model = "exponential")

B e

cru.olsexp

summary (cru.olsexp)

# Modelo esférico

cru.olsesf=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00020,180),
nugget=0.00006, wei="equal",

cov.model = "spherical")

cru.olsesft



# Modelo gaussiano

cru.olsgau=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00020,80),

nugget=0.00006, wei="equal",

cov.model = "gaussian")

cru.olsgau

### Importantissimo para saber os valores dos

# parametros estimados

summary (cru.olsexp)

summary (cru.olsesf)

summary (cru.olsgau)

### Semivariograma dos valores médios do albedo nos

# 31 dias de dezembro de 2010

plot (vr, ylim=c(0,0.00028),xlab="Disténcia (km)",
ylab="Semivaridncias")

lines(cru.olsexp, max.dist = hmax60, col="red",
lty=1, 1lwd=2)
lines (cru.olsesf, max.dist = hmax60, col="black",

lty=2, lwd=2)
lines(cru.olsgau, max.dist
lty=1, 1lwd=2)
legend(c(140,210),c(0,0.00010),
legend=c ("Exponencial",
"Esférico", "Gaussiano"),
lty=c(1,2,1),1lwd=c(2,2,2),col=c("red",
"black", "blue"),pch=c(-1,-1,-1),
title="Modelos ajustados™")
# VALIDACAO CRUZADA
#args (xvalid)
#v.cruzada.modexp <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsexp)
#names (v.cruzada.modexp)# ver lista com opg¢des

hmax60, col="blue",

#summary (v.cruzada.modexp)

#v.cruzada.modesf <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsesf)
#names (v.cruzada.modesf)

#summary (v.cruzada.modesf)

#v.cruzada.modgau <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsgau)
#names (v.cruzada.modgau)

#summary (v.cruzada.modgau)

# Definindo um grid regular

summary (Mlgeo)
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mlgeo.borders<-read.table
("mg_sul_meso_pontos_borda.txt",header=T) # bordas
Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000

Mlgeo.borders

summary (Mlgeo.borders)

help (points)

malha=100
points (Mlgeo, xlab="", ylab="", lambda=0,
pt.div="equal", pch=".", col= "red",

borders=Mlgeo.borders)
loci <- expand.grid(seqg(1260, 1576, l=malha),
seqg(996.5, 1322.9, l=malha))
# Valores para x vao de 1260 a 1576, valores para y
# inicio 996.5 e final 1322.9
# 1=100 para x e 1=100 para y totalizando uma malha
# de 10000 pontos
points (loci, pch="+")
## Selecionando somente os pontos do grid dentro
# da &rea
lociO <- polygrid(seqg (1260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, l=malha), borders=Mlgeo.borders)
points (Mlgeo, lambda=0, pt.div="equal", col="red",
borders=Mlgeo.borders)
points (lociO, pch="+")
# Fazendo as predigdes (Krigagem ordinédria)
cru.loci <- krige.conv (Mlgeo, loc=lociO,
krige=krige.control (cov.pars=cru.olsexp$Scov.pars),
borders=Mlgeo.borders)
# Tem que incluir borders=Mlgeo.borders em cru.loci
names (cru.loci)
summary (cru.loci)
cru.lociS$predict
summary (cru.lociSpredict)

#HHf######Mapa de krigagem#######HH#HHHHFHHHHFHFFRHFAAS

library (CompRandF1d)

library (fields)

brks<-c(0.12,0.13, 0.14, 0.15, 0.16, 0.17, 0.18,
0.19, 0.20, 0.21, 0.22)

image (cru.loci, loc=loci,
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col=terrain.colors (10, alpha=1),
xlab="", ylab="")
legend.krige(x.leg=c(1530,1550),y.leg=c(1250,1320),
cru.lociSpredict, vert=T,off=0.7,
cex=0.8, col=terrain.colors(10,alpha=1))
#####Mapas de predicdo e mapas de varidncia do erro
##44# de predicdo obtidos pelo método bootstrap néao
##### paramétrico utilizando 50 réplicas (cenério 1)
rm(list=1s (all=TRUE))
setwd ("C:/Users/Naje/Desktop/com tendéncia 20 km")
library (geoR)
dados <-read.table("albedo_sul_mg_20000.txt",T)
dados
head (dados)
dim (dados)
mlgeo.borders<-read.table ("mg_sul_meso_pontos_borda.
txt", header=T)
Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000 # bordas
head (Mlgeo.borders)
1=249
t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto
i i
FHEHHHHHHEH Funcdo para predizer valores segundo #
FHEHHHHHES modelo de Kyriakids—Jounel (1999) #
FHEHH R A H AR AR H A H SRS AR A
Zest<—function (dados, 1, t, malha=malha, indices,
resampling=TRUE, bordas) {
Para cada localizacdo fixa s amostrada
calculou-se a média da série temporal respectiva
M(si) = soma(z(si,tj))/t, 1<j<t
1<-dim(dados) [1] # Quantidade de espacos
t<-dim(dados) [2] # Quantidade de tempos para cada
# ponto
TEMPO<-matrix (0,1, t)
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
TEMPO[1, j]<-dados[i, J+1]

S oS W o



}

# Selecionar uma amostra com reposicao de

# planilha

namos<-dim (TEMPO) [2]
indices<-sort (sample (1:namos, namos, TRUE) )
# Com reposicdo e ordem crescente
Tempo<-data.frame (TEMPO[, indices])

if (resampling == TRUE) tempo<-Tempo

else tempo<-TEMPO

med<-apply (tempo, 1, mean)

Ml<-data.frame (coord_x=dados$coord_x/1000,

coord_y=dados$coord_y/1000, med)
Mlgeo<-as.geodata (M1, coords.col=1:2 , data.col=3)
# SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL

hmax35 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%0.35

hmax40 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.40

hmax45 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.45

hmax50 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.50

hmax60 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1*0.60

hmax70 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.70

hmax80 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1*0.8

hmax100 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]%1

vr <- variog(Mlgeo, estimator.type = "classical",

max.dist=hmax60)
# AJUSTANDO UM MODELO TEORICO
# Estimacdo dos pardmetros utilizando o método
# dos minimos quadrados
cru.ols=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.0002,100),
nugget=0.00006, wei="equal",
cov.model = "exponential")
#Mlgeo.borders
bordas <- bordas
malha=malha # Esta malha é para ser incluida aqui
# e no final do algoritmo
loci <- expand.grid(seqg(l260, 1576, l=malha),
seqg(996.5, 1322.9, l=malha))
## Selecionando somente os pontos do grid dentro
# da &rea



lociO <- polygrid(seqg(1260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, l=malha), borders=bordas)

# Fazendo as predigdes (Krigagem ordinédria)

cru.loci <- krige.conv (Mlgeo, loc=lociO,

krige=krige.control (cov.pars=cru.ols$cov.pars),

borders=bordas)

S i i

# Fazendo as predigdes para cada localizacédo

# da malha de 3.600 pontos

# ndo amostrados

X=loci

X

Mlestim =matrix (0, nrow (X), 1)

for (i in l:nrow (X))

{

cruloci <- krige.conv (Mlgeo, loc=locili,],
krige=krige.control (cov.pars=cru.olsS$Scov.pars))

Mlestim[i]=crulociS$Spred
}

# Valor estimado M1 para os 3.600 pontos da
# malha

Mlestim

# Encontrando os pesos para os 3.600 pontos da
# malha

Y = Mlgeo$coords

Y

X=loci

X

A=matrix (0, nrow (X),nrow(Y))

for(i in l:nrow (X))

{

A[i, ]=krweights (Y, locations=X[1i,],
krige=krige.control (cov.pars=cru.olsS$Scov.pars))
}

A

Peso=A# Pesos para os 3.600 pontos da malha
Peso

# Estimando a componente M2 para os 3.600

# pontos da malha
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M3estim <- NULL

M2estim <-NULL

M3 <- matrix(0,1,t)

M2estim<— matrix (0, nrow (X),t)
for (z in l:nrow (X))

{
for(i in 1:t) {
for(j in 1:1) {

M3[j,1i]1<-Peso[z, jl*(tempo[]j,i]-med[]])
}
M3estim[i]<— sum(M3[,1i])
}
M2estim[z, ]=M3estim
}
# Valor estimado de M2
M2estim
# Estimando o componente S1 para os 3.600
# pontos da malha
S3estim <- NULL
Slestim<-NULL
Slestim<-matrix (0, nrow(X), 1)
S3 <- matrix (0,1,t)
for(z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
S3[1i,]J] <— (tempo[i, j]l- med[i]
- M2estim[z, j]) "2
}
S3estim[i]<- sum(S3[i,]1)/t
}

Slestim[z, ]<-S3estim

}
# Valor estimado de S1"2
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Slestim
# Estimador conjunto v"2
Vconj <-NULL
A=matrix (0, nrow(X), 1)
for (z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:1)
{
Vconj[i] <- Peso[z,i]l*Slestim[z,i]
}
Alz, ]=Vconj
}
A
# Valor estimado de v"2
v2 <— matrix (0,nrow(X),1)
for(i in l:nrow (X))
{
v2[i]<= sum(A[i,])
}
v2
# Estimando o componente S2
S2estim <- NULL
S2 <- matrix(0,1,t)
s3 <- matrix (0, nrow (X),t)
for (z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:t) {
for(j in 1:1) {
S2[J,1]1<- Pesolz,jl*((tempo[j, 1]
-med[j]-M2estim[z,1])"2)
}
S2estim[i]<— (sum(S2[,11))/v2[z]

s3[z,]<-S2estim
}
# Valor estimado de S22
S2estim<-s3
S2estim
# Estimando o componente Residuo
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Resiestim <- matrix (0,1,t)
C=matrix (0, l*nrow (X), t)
for(z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:t) {
for(j in 1:1) {
Resiestim[]j,1] <- (tempol[], i]
-med[j]-M2estim[z,i])/
(sqgrt (abs (Slestim[z, j])
, 1

J
z
)
sgrt (abs (S2estim[z, 1]

*
)))

}

Cl((z=1)*1+1):(zx1l), ]=Resiestim
}
# Valor estimado do Residuo
C
Resiestim=C
# Estimando os valores do modelo z
# Slpred
Ss <- NULL
d=matrix (0, nrow (X), 1)
for(z in l:nrow (X))
{

for(i in 1:1){

Ss[i] <- Pesolz,1]~*
(sgrt (abs (Slestim[z,1]1)))

}

d[z, ]<-Ss
}
ss=d
e <— matrix(0,nrow(X),1)
for(i in l:nrow (X))
{

e[i]<- sum(ss[i,])
}
Slpred <- e
Slpred
# Resipredl[i, J]
Rst <— matrix(0,1,t)
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Resipred <- NULL
Zst <- NULL
f<- NULL
for (i in 1:t)
{
for(j in 1:73)
{
Rst[]j,1] <- Peso[j]l*Resiestim[j, 1]
}
}
A=matrix (0, lxnrow (X),t)
for (i in l:nrow (X))
{
if (i==1)
{
Ali:l, ]<-matrix(Peso[1l,],1,t,
byrow=FALSE) » Resiestim[1l:1,]
}
if(i>1)
{
Al (1l*x(i-1)+1):(i*1),]= matrix
(Peso[i,]1,1,t,byrow=FALSE) %
Resiestim[ ((i-1)*1+1):(i%1),]

}
A

Resipred=matrix (0, nrow (X),t)
for(j in 1:t)
{

Resipred[1l, j] <—= sum(A[(1:1),73]1)

for (i1 in 2:nrow (X))

{

Resipred[i, j] <-
sum (A[ (1x (1i-1)+1):(i*1),31)

}

Resipred[i, j]

# Valores estimados de 7
Zst=matrix (0, nrow(X),t)



for (i in l:nrow (X))
{
for (7 in 1:t)
{
Zst[i,]] <- Mlestim[i]+
M2estim([i, j] + (Slpred[i]=*
S2estim[i, j]*Resipred([i, j])

}

return (drop (Zst))

}

## Para testar a funcéao

1=249 # Quantidade de espagos

t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto

malha=60 # Dimensao da malha a ser criada

#para a krigagem

res<—-Zest (dados, 1, t, malha=malha, indices,
resampling=FALSE, bordas=Mlgeo.borders)

res

str(res)

summary (res)

igdssassaisas ittt Rttt ntdtdi

#4 Rotina para calcular varidncia de #
## Krigagem do modelo K-J utilizando #
## Bootstrap ndo Paramétrico #

it R R Rk
s<-dim(dados) [1]; s # N° de espagos

t<-31 # N° de tempos

malha<-60 # Malha para fazer Krigagem
m<-malhaxmalha # Dimensdo da malha de Krigagem
B<-50 # N° de replicas Bootstrap

## O objeto res a seguir armazena as estimativas de

# krigagem que serdo usadas

## para computar a matriz dos erros (Error)

res<-Zest (dados, s, t, malha=malha, indices,
resampling=FALSE,

bordas=Mlgeo.borders)

res

## O objeto malha.boot aramazena as B réplicas
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# bootstrap das estimativas

## de krigagem

malha.boot<-array (0, c(m, t, B))

dim (malha.boot)

for(k in 1:B)

{

pred<-Zest (dados, s, t, malha=malha, indices,
resampling=TRUE,

bordas=Mlgeo.borders)

malha.boot [, ,k] <- pred

}

malha.boot

dim (malha.boot)

head (malha.boot)

str (malha.boot)

Malha.Boot<-malha.boot

xS EE L L EEEEEEEEEEEEEEE L

FHEHHHHHEHHH Matriz dos erros de predicdo #

xS L L LR EEEEEEEEEEEEEEEEE L

Erro.pred<-matrix (0, m, t)

for(i in 1l:m)

{

for(j in 1:t)

{

Erro.pred[i, jl<-sum(res[i, j]-

Malha.Boot[i, 3,]1)/ (B)

}

}

dim(Erro.pred)

## O objeto a seguir é fazer a média dos erros de

# predicéo

media.erro<-Erro.pred

media.erro ## Observe que é prdéxima de zero

FHEHH A A AR

SR AL Lk Variéncia dos erros #

FHEHH AR A A H A AR A H SRR H A H RS SHH

var.erro<-matrix (0, m, t)

for(i in 1l:m)

{
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for(j in 1:t)

{

var.erro[i, jl<-sum((res[i, j] -

Malha.Boot[i, j,] — media.errol[i, j])"2)

}

}

round (var.erro, 4)

Var.erro<-var.erro/ (B—1)

Var.erro

SR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE LR

# Mapa de variédncia dos erros de predicgdo #

###### utilizando bootstrap ndo paramétrico #

FHEHH A E AR R A 4

library (fields) # Para rodar comando image.plot

library (CompRandF1d)

mlgeo.borders<-read.table

("mg_sul_meso_pontos_borda.txt", header=T)

Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000 # bordas

summary (Var.erro)

for (k in 1:t)

{

z=matrix (round(Var.errol[,k], 5),malha,malha)

X <- data.frame (expand.grid(seqg(l260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, l=malha)))

x<-X[1l:malha, 1]

y<-X[!duplicated (X["Var2"]), 2]

a <- paste("Dia",k,sep=" ")

jpeg (file=paste ("varpred20", as.character (k), ".png"))

op <- par (cex=.9)

brks<-c(0.0000, 0.0005, 0.0010, 0.0015, 0.0020,

0.0025, 0.0030)

image.plot (x,y,z, col=terrain.colors (6, alpha = 1),
breaks=brks, lab.breaks=brks,
add = FALSE, main=a, xlab=" ", ylab=" ",

legend.width=1.2, legend.shrink=1)
lines (Mlgeo.borders, col="black",lty=1, lwd=2)
par (op)
dev.off() # Fim do comando para exportar figura

}
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FHEHH A AR H AR

FHAH S H Mapa de predigdo do albedo #

FHeHH AR HEHA #

szt E L LA EEEEEEEE L LS

res <-read.table("resfinal.txt",T)

for (k in 1:t)

{

z=matrix (round(res[,k], 5),malha,malha)

X <- data.frame (expand.grid(seq(1260, 1576, l=malha),

seqg(996.5, 1322.9, l=malha)))

x<-X[l:malha, 1]

y<-X[!duplicated (X["Var2"]), 2]

a <- paste("Dia",k,sep=" ")

jpeg(file=paste ("pred20", as.character(k), ".png"))

op <- par (cex=.9)

brks<-c(0.07, 0.09, 0.11, 0.13, 0.15, 0.17, 0.19,
0.21, 0.23, 0.25, 0.27)

image.plot (x,y,z, col=terrain.colors (10, alpha = 1),
breaks=brks, lab.breaks=brks,
add = FALSE, main=a, xlab=" ", ylab=" ",

legend.width=1.2, legend.shrink=1)
lines (Mlgeo.borders, col="black",lty=1, lwd=2)
par (op)
dev.off() # Fim do comando para exportar figura
}
SRR i ki kR
# Rotinas feitas para o Cendrio 2
# Semivariograma e Krigagem ordindria
# dos valores médios da varidvel albedo
rm(list=1s(all=TRUE))
library (geoR)
1= 499 # Quantidade de pontos amostrados
t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto
setwd ("C:/Users/Naje/Desktop/com tendéncia 10km")
dados <-read.table("albedo_sul_mg 10000.txt",T)
dados
# Para cada localizacédo fixa s amostrada
# calculou-se a média da série temporal respectiva
# M(si) = soma(Z(si,td))/t, 1<j<t



104

# ( passo i) do algoritmo)
tempo<-matrix (0, 1,t)
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
tempo[i, jl]<-dados[i, j+1]
}
1
med<—-NULL
for(i in 1:1)
{
med[i]<-mean (tempo[i,])
}
attach (dados)
##
Ml<-data.frame (coord_x/1000, coord_y/1000,med)
M1
# coord_x e coord_y dividiram-se por 1000 para
# colocd-las em Km. Agora, faz-se o estudo por meio
# dessa informacdo M1
Mlgeo<-as.geodata (M1, coords.col=1:2 , data.col=3)
names (Mlgeo)
summary (Mlgeo)
# SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL
summary (Mlgeo)
# Parédmetros para cdlculo do semivariograma empirico:
## Distdncia méxima utlizada

hmax35 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.35

hmax40 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.40

hmax45 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.45

hmax50 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.50

hmax60 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1*0.60

hmax70 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.70

hmax80 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]1]%x0.8

hmax90 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%0.9

hmax100 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1*1

vr <- variog(Mlgeo, estimator.type = "classical",

max.dist=hmax90)
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vr

plot (vr)

# Estimator.type = "classical"- estimador cléssico

# de Matheron (1962)

plot (vr, xlab="Disténcia (km)",
ylab="Semivariéncia", ylim=c(0,0.00030))

AJUSTANDO UM MODELO TEORICO

Pelo olhdémetro

cru.eyefit=eyefit (vr)

Estimagdo dos parametros utilizando o método dos

minimos quadrados

Modelo exponencial

cru.olsexp=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00027,200),

nugget=0.00007, wei="equal",

cov.model = "exponential")

cru.olsexp

summary (cru.olsexp)

# Modelo esférico

cru.olsesf=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00027,310),

nugget=0.00010, wei="equal",

cov.model = "spherical")

S oS 3 o HE

cru.olsesf

# Modelo gaussiano

cru.olsgau=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00028,150),

nugget=0.00010, wei="equal",

cov.model = "gaussian")

cru.olsgau

### Importantissimo para saber os valores dos

# parametros estimados

summary (cru.olsexp)

summary (cru.olsesf)

summary (cru.olsgau)

### Semivariograma dos valores médios do albedo nos

# 31 dias de dezembro de 2010

plot (vr, ylim=c(0,0.00030),xlab="Disténcia (km)",

ylab="Semivaridncias")

lines(cru.olsexp, max.dist = hmax90, col="red",
lty=1, 1lwd=2)

lines (cru.olsesf, max.dist = hmax90, col="black",



lty=2, lwd=2)
lines(cru.olsgau, max.dist = hmax90, col="blue",
lty=1, 1lwd=2)
legend(c(200,310),c(0,0.00010),
legend=c ("Exponencial",
"Esférico", "Gaussiano"),
lty=c(1,2,1),1lwd=c(2,2,2),col=c("red",
"black", "blue"),pch=c(-1,-1,-1),
title="Modelos ajustados™")
# VALIDACAO CRUZADA
fargs (xvalid)

#v.cruzada.modexp <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsexp)

#names (v.cruzada.modexp)# ver lista com opcdes
#summary (v.cruzada.modexp)

#v.cruzada.modesf <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsesf)

#names (v.cruzada.modesf)
#summary (v.cruzada.modesf)

#v.cruzada.modgau <- xvalid(Mlgeo,model=cru.olsgau)

#names (v.cruzada.modgau)
#summary (v.cruzada.modgau)
# Definindo um grid regular
summary (Mlgeo)
mlgeo.borders<-read.table

("mg_sul_meso_pontos_borda.txt",header=T) # bordas

Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000
Mlgeo.borders

summary (Mlgeo.borders)

help (points)

malha=100
points (Mlgeo, xlab="", ylab="", lambda=0,
pt.div="equal", pch=".", col= "red",

borders=Mlgeo.borders)
loci <- expand.grid(seqg(1260, 1576, l=malha),
seqg(996.5, 1322.9, l=malha))

# Valores para x vao de 1260 a 1576, valores para y

# inicio 996.5 e final 1322.9

# 1=100 para x e 1=100 para y totalizando uma malha

# de 10000 pontos
points(loci, pch="+")
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## Selecionando somente os pontos do grid dentro
# da &rea
lociO <- polygrid(seqg(1260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, l=malha), borders=Mlgeo.borders)
points (Mlgeo, lambda=0, pt.div="equal", col="red",
borders=Mlgeo.borders)
points (lociO, pch="+")
# Fazendo as predigdes (Krigagem ordinéria)
cru.loci <- krige.conv (Mlgeo, loc=lociO,
krige=krige.control (cov.pars=cru.olsexpS$Scov.pars),
borders=Mlgeo.borders)
# Tem que incluir borders=Mlgeo.borders em cru.loci
names (cru.loci)
summary (cru.loci)
cru.lociS$predict
summary (cru.loci$predict)
#H4##4H###+ Mapa de krigagem ordindria #######F##444H
library (CompRandF1d)
library (fields)
brks<-c¢(0.12,0.13, 0.14, 0.15, 0.16, 0.17, 0.18,
0.19, 0.20, 0.21, 0.22)
image (cru.loci, loc=loci,
col=terrain.colors (10, alpha=1),
xlab="", ylab="")
legend.krige(x.leg=c(1530,1550),y.leg=c(1250,1320),
cru.lociS$predict,
vert=T,0ff=0.7,cex=0.8,
col=terrain.colors (10, alpha=1))
#####Mapas de predicdo e mapas de varidncia do erro
#H###+# de predicdo obtidos pelo método bootstrap nao
##44# paramétrico utilizando 50 réplicas (cendrio 2)
rm(list=1s (all=TRUE))
setwd ("C:/Users/Naje/Desktop/com tendé&ncia 10km")
library (geoR)
dados <-read.table("albedo_sul_mg 10000.txt",T)
dados
head (dados)
dim (dados)
mlgeo.borders<-read.table("mg_sul_meso_pontos_borda.
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txt", header=T)
Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000 # bordas
head (Mlgeo.borders)
1=499
t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto
LTI E L LR EEEEEEEEEEEEEEE S
FHeH 4SS Funcdo para predizer valores segundo #
FHEH4HHHES modelo de Kyriakids—-Jounel (1999) #
HHAHFE AR AR AR
Zest<-function (dados, 1, t, malha=malha, indices,
resampling=TRUE, bordas) {
Para cada localizacao fixa s amostrada
calculou-se a média da série temporal respectiva
M(si) = soma(Z(si,td))/t, 1<j<t
1<-dim(dados) [1] # Quantidade de espacos
t<-dim(dados) [2] # Quantidade de tempos para cada
# ponto
TEMPO<-matrix (0,1, t)
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
TEMPO[1i, jl<-dados[i, j+1]
}
}
# Selecionar uma amostra com reposigdo de
# planilha
namos<-dim (TEMPO) [2]
indices<-sort (sample (1:namos, namos, TRUE) )
# Com reposicdo e ordem crescentecente
Tempo<-data.frame (TEMPO[, indices])
if (resampling == TRUE) tempo<-Tempo
else tempo<-TEMPO
med<-apply (tempo, 1, mean)
Ml<—-data.frame (coord_x=dados$Scoord_x/1000,
coord_y=dados$coord_y/1000, med)
Mlgeo<-as.geodata (M1, coords.col=1:2 , data.col=3)
# SEMIVARIOGRAMA EXPERIMENTAL
hmax35 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.35

R T



hmax40 = summary (Mlgeo) [[3]1][[2]]1%0.40

hmax45 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.45

hmax50 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%0.50

hmax60 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]]1%0.60

hmax70 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1%0.70

hmax80 = summary (Mlgeo) [[3]1]1[[2]1]%x0.8

hmax90 = summary (Mlgeo) [[3]]1[[2]]1*x0.9

hmax100 = summary (Mlgeo) [[3]][[2]]1%1

vr <- variog(Mlgeo, estimator.type = "classical",

max.dist=hmax90)
# AJUSTANDO UM MODELO TEORICO
# Estimacdo dos pardmetros utilizando o método
# dos minimos quadrados
cru.ols=variofit (vr,ini.cov.pars=c(0.00027,200),
nugget=0.00007, wei="equal",
cov.model = "exponential")
#Mlgeo.borders
bordas <- bordas
malha=malha # Esta malha é para ser incluida aqui
#e no final do algoritmo
loci <- expand.grid(seqg(l260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, 1l=malha))

## Selecionando somente os pontos do grid dentro
# da &rea
lociO <- polygrid(seqg(1260, 1576, l=malha),

seq(996.5, 1322.9, 1l=malha), borders=bordas)
# Fazendo as predicoes (Krigagem ordindria)
cru.loci <- krige.conv (Mlgeo, loc=lociO,
krige=krige.control (cov.pars=cru.ols$cov.pars),
borders=bordas)
#HAHHE AR AR AR R
# Fazendo as predigdes para cada localizacédo
# da malha de 3.600 pontos
# ndo amostrados
X=loci
X
Mlestim =matrix (0, nrow (X),1)
for (i in l:nrow (X))

{
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cruloci <- krige.conv (Mlgeo, loc=locili,],
krige=krige.control (cov.pars=cru.olsS$Scov.pars))

Mlestim[i]=cruloci$pred
}

# Valor estimado M1l para os 3.600 pontos da
# malha

Mlestim

# Encontrando os pesos para os 3.600 pontos da
# malha

Y = MlgeoS$coords

Y

X=loci

X

A=matrix (0, nrow (X),nrow(Y))

for(i in l:nrow (X))

{

Ali, ]=krweights (Y, locations=X[1i, ],
krige=krige.control (cov.pars=cru.ols$Scov.pars))
}

A

Peso=A# Pesos para os 3.600 pontos da malha
Peso

# Estimando a componente M2 para os 3.600

# pontos da malha

M3estim <- NULL

M2estim <-NULL

M3 <- matrix(0,1,t)

M2estim<— matrix (0, nrow (X), t)

for (z in l:nrow (X))

{
for(i in 1:t){
for(j in 1:1){
M3[j,1i]<-Pesolz, J]l* (tempo[],i]-med[]])
}

M3estim[i]<- sum(M3[,1i])
}
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M2estim[z, ]=M3estim
}
# Valor estimado de M2
M2estim
# Estimando o componente S1 para os 3.600
# pontos da malha
S3estim <- NULL
Slestim<-NULL
Slestim<-matrix (0,nrow(X), 1)
S3 <- matrix (0,1,t)
for(z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:1)
{
for(j in 1:t)
{
S3[1i,]J] <= (tempo[i, j]l- med[i]
- M2estim[z,j])"2
}
S3estim[i]<—- sum(S3[1i,])/t
}
Slestim[z, ]<-S3estim
}
# Valor estimado de S1"2
Slestim
# Estimador conjunto v"2
Vconj <-NULL
A=matrix (0, nrow(X), 1)
for (z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:1)
{
Vconj[i] <- Peso[z,i]l*Slestim[z,i]
}
Alz, ]1=Vconj
}
A
# Valor estimado de v"2
v2 <— matrix (0,nrow(X),1)

111



112

for(i in l:nrow (X))
{
v2[1i]<— sum(A[i,])
}
v2
# Estimando o componente S2
S2estim <- NULL
S2 <- matrix(0,1,t)
s3 <- matrix (0, nrow (X),t)
for (z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:t) {
for(j in 1:1) {
S2[3,1]1<— Pesolz,jl*x((tempo[]j,1]
-med[j]-M2estim([z,1i])"2)
}
S2estim[i]<— (sum(S2[,1i1))/v2[z]
}
s3[z,]<-S2estim
}
# Valor estimado de S2"2
S2estim<-s3
S2estim
# Estimando o componente Residuo
Resiestim <- matrix (0,1,t)
C=matrix (0, l*nrow (X), t)
for(z in l:nrow (X))
{
for(i in 1:t) {
for(j in 1:1) {
Resiestim[]j, 1] <- (tempo]
-med[j]-M2estim]|
(sgrt (abs (Slestim[z, j])
sgrt (abs (S2estim[z, 1

J,i]

z,11)/
) *
1)

))

}
Cl((z=1)1+1):(zx1l), ]=Resiestim

}

# Valor estimado do Residuo



C
Resiestim=C

# Estimando os valores do modelo =z

# Slpred
Ss <- NULL
d=matrix (0, nrow (X), 1)
for(z in l:nrow (X))
{

for(i in 1:1) {

Ss[i] <- Peso[z,il~*
(sgrt (abs (Slestim[z,1]1)))

}

d[z, ]<-Ss
}
ss=d
e <- matrix (0, nrow (X),1)
for(i in l:nrow (X))
{

e[i]<- sum(ss[i,])
}
Slpred <- e
Slpred
# Resipredl[i, J]
Rst <— matrix(0,1,t)
Resipred <- NULL
Zst <- NULL
f<- NULL
for (i1 in 1:t)

{

for(j in 1:73)

{

Rst[j,1] <- Peso[j]l*Resiestim[j, 1]

}
}
A=matrix (0, l*xnrow (X),t)
for (i in l:nrow (X))
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Af[i:1l,]<-matrix(Pesoll,],1,t,
byrow=FALSE) » Resiestim[1l:1,]
}
if (i>1)
{
Al (1*x(i-1)+1):(i*1),]= matrix
(Peso[i,],1,t,byrow=FALSE) %
Resiestim[ ((i-1)*1+1):(i%1),]

}
A

Resipred=matrix (0, nrow (X),t)
for(j in 1:t)
{

Resipred[l, j] <— sum(A[(1:1),3])

for (i in 2:nrow (X))

{

Resipred[i, j] <-
sum (A[ (1« (i-1)+1) :(ix1), 1)

}
Resipred[i, j]
# Valores estimados de 7
Zst=matrix (0, nrow(X),t)
for (i in l:nrow (X))
{
for (7 in 1:t)
{
Zst[i,]J] <- Mlestim[i]+
M2estim([i, j] + (Slpred[i]=*
S2estim[i, j]*Resipred([i, j])

}

return (drop (Zst))

}

## Para testar a funcdao

1=499 # Quantidade de espacgos

t= 31 # Quantidade de tempos para cada ponto
malha=60 # Dimensdo da malha a ser criada
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# para a krigagem
res<-Zest (dados, 1, t, malha=malha, indices,
resampling=FALSE, bordas=Mlgeo.borders)
res
str(res)
summary (res)

FHAE AR AR R A R R A

#4 Rotina para calcular varidncia de #
4 Krigagem do modelo K-J utilizando #
## Bootstrap ndo Paramétrico #

FHAH ARt ddddd A A4 A F AR
s<-dim(dados) [1]; s # N° de espagos

t<-31 # N° de tempos

malha<-60 # Malha para fazer Krigagem
m<-malhaxmalha # Dimensdo da malha de Krigagem
B<-50 # N° de replicas Bootstrap

## O objeto res a seguir armazena as estimativas de

# krigagem que serdo usadas

## para computar a matriz dos erros (Error)

res<-Zest (dados, s, t, malha=malha, indices,
resampling=FALSE,

bordas=Mlgeo.borders)

res

## O objeto malha.boot armazena as B réplicas

# bootstrap das estimativas

## de krigagem

malha.boot<-array (0, c(m, t, B))

dim (malha.boot)

for(k in 1:B)

{

pred<-Zest (dados, s, t, malha=malha, indices,

resampling=TRUE,

bordas=Mlgeo.borders)

malha.boot [, ,k] <- pred

}

malha.boot

dim (malha.boot)

head (malha.boot)

str (malha.boot)



Malha.Boot<-malha.boot
FHEHHH A H AR S
FHeHH AR HEHA Matriz dos erros de predicéo #
iE st E L L L EE SRS LR L
Erro.pred<-matrix (0, m, t)
for(i in 1:m)
{
for(j in 1:t)
{
Erro.pred[i, jl<-sum(res[i, j]-
Malha.Boot[i, J,]1)/ (B)

}
}
dim(Erro.pred)
## O objeto a seguir é fazer a média dos erros de
# predicéo
media.erro<-Erro.pred
media.erro ## observe que é prdéxima de zero
iE s E S L L EEEEEEEEEEEEEEEEE L
FhAHSH S Variéncia dos erros #
st E RS L LS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE
var.erro<-matrix (0, m, t)
for(i in 1l:m)
{

for(j in 1:t)

{

var.errol[i, jl<-sum((res[i, j]
- Malha.Boot[i,j,] - media.errol[i, j])"2)

}
}
round (var.erro, 4)
Var.erro<-var.erro/ (B—1)
Var.erro

G i o

# Mapa de variédncia dos erros de predigéo
#H##### utilizando bootstrap ndo paramétrico

FHEHE AR AR R R

library (fields) # Para rodar comando image.plot
library (CompRandF1d)
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mlgeo.borders<-read.table
("mg_sul_meso_pontos_borda.txt", header=T)
Mlgeo.borders<-mlgeo.borders/1000 # bordas
summary (Var.erro)
for (k in 1:t)
{
z=matrix (round (Var.erro[,k], 5),malha,malha)
X <- data.frame (expand.grid(seqg(l1260, 1576, l=malha),
seq(996.5, 1322.9, l=malha)))
x<-X[l:malha, 1]
y<-X[!duplicated (X["Var2"]), 2]
a <- paste("Dia",k,sep=" ")
jpeg (file=paste ("varpred20", as.character (k), ".png"))
op <- par (cex=.9)
brks<-c(0.0000, 0.0005, 0.0010, 0.0015, 0.0020,
0.0025, 0.0030, 0.0035)
image.plot (x,y,z,main=a,
col=terrain.colors (7, alpha = 1),
breaks=brks, lab.breaks=brks,
add = FALSE, xlab=" ", ylab=" ",
legend.width=1.2, legend.shrink=1)

lines (Mlgeo.borders,col="black",lty=1, 1wd=2)

par (op)

dev.off() # Fim do comando para exportar figura
}
szt E LS AL EEEEEEEE L LS
SRR R L L& EEEE Mapa de predigdo do albedo #
SRR L EE L #
iFgtassa s s s s EE AR EEEEEEEEEEEEEEEEEE LS
res <-read.table("resfinal.txt",T)
for (k in 1:t)
{
z=matrix (round(res[,k], 5),malha,malha)
X <- data.frame (expand.grid(seqg(l1l260, 1576, l=malha),

seq(996.5, 1322.9, 1l=malha)))

x<-X[1l:malha, 1]

y<-X[!duplicated(X["Var2"]),2]

a <- paste("Dia",k,sep=" ")

Jjpeg(file=paste ("predl0", as.character(k),".png"))



op <—- par(cex=.9)
brks<-c(0.06, 0.08, 0.10, 0.12, 0.14, 0.16, 0.18,
0.20, 0.22, 0.24, 0.26, 0.28, 0.30)
image.plot (x,vy, z,
col=terrain.colors (12, alpha = 1),
breaks=brks, lab.breaks=brks,

add = FALSE, main=a,xlab=" ", ylab=" ",

legend.width=1.2, legend.shrink=1)
lines (Mlgeo.borders,col="black",lty=1, lwd=2)

par (op)
dev.off() # Fim do comando para exportar figura
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