DU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

HENRIQUE JOSE DE PAULA ALVES

MODELO GEOESTATISTICO ESPACO-TEMPORAL
COM FUNCOES DE COVARIANCIA
ESTACIONARIAS NAO-SEPARAVEIS APLICADO AO
ALBEDO DE SUPERFICIE

LAVRAS - MG
2016



HENRIQUE JOSE DE PAULA ALVES

MODELO GEOESTATISTICO ESPACO-TEMPORAL COM FUNGOES
DE COVARIANCIA ESTACIONARIAS NAO-SEPARAVEIS APLICADO
AO ALBEDO DE SUPERFICIE

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do Programa
de P6s-Graduacao em Estatistica e Experimenta-
¢do Agropecuaria, area de concentracdo em Esta-
tistica e Experimentacéo Agropecuaria, para a ob-
ten¢do do titulo de Mestre.

Orientador
Dr. Marcelo Silva de Oliveira

LAVRAS - MG
2016



Ficha catalogréfica elaborada pelo Sistema de Geracao de R
Catalografica da Biblioteca Universitaria da UFLA, com dados
informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Paula Alves, Henrique José de.
Modelo geoestatistico espaco-temporal com funcdes de covariancia

estacionarias ndo-separaveis aplicado ao albedo de superficieqiigenr

José de Paula Alves. — Lavras : UFLA, 2016.
53 p. :il

Dissertacdo (mestrado académico) — Universidade Federal de Lavras
2016.

Orientador: Marcelo Silva Oliveira.

Bibliografia.

1. funcbes de covariancias. 2. modelos espaco-temporais. 3. covari-
ograma. l. Universidade Federal de Lavras. Il. Titulo.




HENRIQUE JOSE DE PAULA ALVES

MODELO GEOESTATISTICO ESPACO-TEMPORAL COM FUNGOES
DE COVARIANCIA ESTACIONARIAS NAO-SEPARAVEIS APLICADO
AO ALBEDO DE SUPERFICIE

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do Programa
de P6s-Graduacdo em Estatistica e Experimenta-
¢do Agropecuaria, area de concentracdo em Esta-
tistica e Experimentacéo Agropecuaria, para a ob-
tengdo do titulo de Mestre.

APROVADA em 24 de fevereiro de 2016.

Prof. Dr Jodo Domingos Scalon UFLA
Prof. Dr Marcelo de Carvalho Alves UFLA
Profd. Dra Carla Regina Guimaraes Brighenti UFSJ

Dr. Marcelo Silva de Oliveira
Orientador

LAVRAS - MG
2016



Aos meus pais, José Candido (in memoriam) e Maria Evangelista; acs meu
irmaos; aos meus avos e aos meus amigos.
A Deus.
dedico.



AGRADECIMENTOS

Uma vitéria é constituida por muitas etapas e, em cada uma delas, é possi-
vel contar com a colaboracéo, apoio, incentivo, compreensao,da@ eixjpectativa
de varias pessoas que ajudam a fazer a diferenca.

Vencer, antes de tudo, € uma conquista conjunta de professoregsj-dos o
entadores, de amigos, de familiares e do estudante que conclui um Mestrad

Assim, agradeco a muitas pessoas que ajudaram a fazer a diferenca.

Aos funcionarios do departamento onde desenvolvi as minhas atividades
pelo auxilio, ajuda e apoio.

Aos mestres, sem duvida, dedico grande parte de meu sucesso. Sem o0s
seus ensinamentos e instrucdes, esse projeto ndo poderia ser concluido

Ao meu orientador, Marcelo Silva de Oliveira, pela ajuda, empenho e pa-
ciéncia nesses anos. Foram muitos os e-mails, idas e vindas até a sua sala.

Aos colegas de p6s-graduagdo com 0s quais convivi durante ddfase
tudos. Quantas horas dedicadas para adquirir um pouco mais de icogiec
guantas conversas, risadas, viagens e festas que ajudaram rtrdérsctambém
pela ajuda e colabora¢g6es sempre em boa hora.

Aos amigos que, de alguma forma, colaboraram para que se pudesse de-
senvolver e concluir esse projeto. Mesmo nas simples atitudes, como emapalav
de incentivo e apoio, foram fundamentais para que eu pudesse clgegar

Aos meus pais, “Seu Juca” e “Dona Nem”, que lutaram por toda uma vida
para poder dar a mim e a meus irmaos oportunidade de alcancarmos @sucess
Hoje, posso dizer que todo empenho foi de grande importancia para anesss.

A vocés, meu amor e gratiddo eternos.

A minha familia que, as vezes, mesmo sem saber 0 que eu estudava, e
nem entender o porqué de tantas horas de esforco, dedicacdo ejteashutas
de leitura solitaria, nunca negaram apoio e incentivo. Somente pelo fatoseae
familia como a minha, posso afirmar que sou um vencedor. Meu amor e gratidao
eternos a vocés.

Agradeco a Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Su
perior (CAPES), pela bolsa concedida no Mestrado e auxilios concepata o
desenvolvimento desse projeto.



A banca examinadora, composta por Jodo Domingos Scalon, Marcelo de
Carvalho Alves e Carla Regina Guimaraes Brighenti, que aceitaram o cquoeite
Ihes foi feito e, dessa forma, colaboraram para a concluséo degswpr

Ao Departamento de Ciéncias Exatas, pela oportunidade no curso de Mes-
trado em Estatistica e Experimentac¢éo Agropecuéaria, o qual possibilitoungim
de seus professores e disciplinas, desenvolver esse trabalhs alaaséa estru-
tura.

A Universidade Federal de Lavras, pela estrutura e oportunidade-de
senvolver esse projeto.

Ao Laboratério de Computacgéo Cientifica (LCC) da UFLA pelo apoio
cedido na simulacdo e analise de dados.

A Universidade Federal de Ouro Preto pelos longos anos que \oviviv
por ai, durante toda minha graduacéo. Aos mestres do Departamento tie Esta
tica: sem vocés, nada disso seria possivel. Em especial aos pregeRscardo
Tavares, Flavio Moura, Luis Fernando Pereira de Oliveira, TiagaiMaiGraziela
Dutra Rocha Gouveia de Oliveira. A vocés, minha eterna gratidao.

A Fagner Goes da Conceicdo, doutorando em Engenharia Agricola pela
Universidade Federal de Lavras (UFLA), pelo processamento daeimale sa-
télite da regido de estudo obtidas por sensoriamento remoto.

Meus sinceros agradecimentos a todos os que participaram desta fase im-
portante da minha vida.

A Deus, pelainspiracéo, pelaforca, pelos momentos concedidos para fa
com gue essa vitéria pudesse ser valorizada, eu agradeco eternamente



“Ha homens que lutam um dia e séo
bons. Ha outros que lutam um ano
e séo melhores. Ha os que lutam
muitos anos e s&o muito bons.
Porém, ha os que lutam toda a vida.
Esses séo os imprescindiveis.”
Bertolt Brecht



RESUMO

Diversas areas da ciéncia, tais como areas ambientais, biolégicas, epide-
mioldgicas, agricultura, etc., ttm dados provenientes caracterizadvarzgoes
no espacgo e no tempo. Na maioria dos casos estudados, mensuranssgessa
riacOes utilizando procedimentos estatisticos que levam ou ndo em conta as in-
teracBes existentes entre as dimensdes do espaco e do tempo. A geoastatistic
um desses procedimentos. O objetivo é predizer observactes enmdodatiz/ou
tempos ndo amostrados. Estudos direcionados para este fim se dessichom d
principalmente a grande aplicabilidade de modelos espaco-temporais.afas v
autores na literatura, existe uma caréncia de softwares direcionadosspatipo
de analise. Gneiting (2002) propde um modelo que tem como base a canstrug
de fungdes de covariancias validas, atendendo a condicao de sesigramefini-
das e definindo campos aleatérios separaveis e ndo separaveis. idEstacho,
0s objetivos sdo: apresentar uma revisao conceitual e metodoldgiceogastps
de modelagem de Huang e Gneiting; analisar usando a linguagem R daigos re
do albedo da superficie na regiao sul de Minas Gerais, utilizando a meg@olo
proposta por Gneiting. E importante ressaltar que o objetivo aqui ndotérajus
melhor modelo para os dados, mas sim investigar essa estrutura de modelagem.
Os dados para as analises tratam da média diaria da incidéncia do albedb, no
de Minas Gerais, contados nos 31 dias do més de dezembro do ano det2010
tidos por imagens de satélite através de sensoriamento remoto. As anaéses for
feitas utilizando os pacotes geoR, CompRandFId e fields disponiveis n@softw
estatistico livre R.
Palavras-chave: func¢des de covariancias, modelos espaco-t&npavariograma.



ABSTRACT

Several areas of science, such as environmental areas, biologidaing
ological, agrigultura, etc., have data from characterized by variationmiresand
time. In most of the cases, these variations are measure using statistical snethod
that take or not take into account the interactions between the dimensiquescef s
and time. Geostatistics is one of those procedures. The goal is to preskcvati-
ons locations and / or unsampled time. Directed studies for this purposeostand
mainly due to the wide applicability of spatio-temporal models. For many authors
in the literature, there is a lack of targeted software for this type of analgsisi-
ting (2002) proposes a model that is based on the construction of vahdiaowe
functions, given the condition of being positive definite and definingredgb@and
inseparable random fields. In this thesis, the objectives are: Preseamicap-
tual and methodological review of the proposed modeling Huang and Gneiting
Analyze using the R language actual data of the surface albedo in thesotgh
gion of Minas Gerais, using the methodology proposed by Gneiting. Imglytan
the goal here is not to set the best model for the data, but rather intediiga
modeling structure. Data for the analysis deal with the daily average in@denc
of albedo, in southern Minas Gerais, counted in the 31 days of Decerifh&r 2
obtained by satellite images through remote sensing. Analyses were patforme
using the geoR packages, CompRandFId and fields available in the fregcstlatis
software R.

Keywords: covariance functions, spatial and temporal models, cgyaria
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1 INTRODUGAO

Grandes areas da ciéncia tais como a Minera¢ao, Meteorologia, Hidrolo-
gia, Climatologia, Ciéncias Agrarias tém grande interesse em predizever pre
fendmenos de interesse.

A Geoestatistica esta intimamente relacionada com o problema de predi-
¢do em areas que apresentam continuidade e que as localizacdesataagiles
sejam fixas. Esse termo surge na Frarm&dgLE; RIBEIRO JR, 2007). A Geo-
estatistica utiliza o método da interpolacdo para predizer valores. Um exemplo
associado a Mineracao seria predizer o teor de minério de ferro quedréade
estudo.

Ha também grande interesse dessas areas na previsao da ocorésesa d
fenbmenos. Retomando o exemplo da Mineragdo, um outro interesséapsater
conhecer antecipadamente o teor de minério de ferro alguns meses afis o in
da exploracdo da area. Alguns modelos geoestatisticos consideranngées
presentes no espacgo e no tempo conjuntamente e sdo denominados masslos ge
tatisticos espago-temporais. Para esses modelos é possivel interpatapelax
valores associados ao fenébmeno de interesse. A interpolacao des\@dsm-
nhecidos esté associada a predicdo. A extrapolacéo de valoresltxsdos esta
associada a previsao.

Geralmente, a localizagdo espacial de um valor observado é tomada em
duas coordenadas, como latitude e longitude por exemplo, por ser umdagituag
comum na pratica. O acréscimo de uma terceira coordenada espaciaando a
retaria problemas para a predicdo de valores. Quando essa tereeularama
€ o tempo, temos os chamados modelos geoestatisticos espago-temporais. Para
esses modelos, além da predicao, é possivel fazer previsdo desveorebser-
vados em tempos ndo amostrados. Existem situacées comuns ao espago que
se aplicam no tempo e vice-versa. Analisar conjuntamente o espago e o &wmpo n
é tarefa facil. A andlise Geoestatistica espaco-temporal fica dificultaddodev
essas diferengas de grandezas.

Existem trés possibilidades de abordagem para estudar modelos geoesta-
tisticos espago-temporais. A primeira seria realizar analises purament@agespa
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separadas para cada tempo. A segunda seria realizar andlises pertam@orais
separadas para cada localizagdo. A terceira contempla a analise-esppocal
legitima, que pode ser realizada por modelagem hierarquica, modelagemrt por e
tensé@o de modelos e a modelagem da estruturas de covariancias exigterdas en
observagoes.

Dentro da modelagem de estruturas de covariancias destaca-se stgpropo
de Gneiting (2002). Gneiting apresenta um conjunto de fun¢@es validgsgem
ser usadas para modelar essa estrutura de covariancias. A ideia éardmnigbes
positivas com fun¢des completamente mondétonas para modelar essaastrutur

Nesse trabalho tem-se como objetivo apresentar uma revisao de literatura
sobre as propostas de modelagem de Cressie e Huang e Gneiting e aplizar a
posta de Gneiting a estudos sobre a variavel de interesse albedo dc®up®
albedo da superficie é definido como a capacidade de reflectancia déalupeda
superficie. O estudo da variavel albedo da superficie é de grandessegpara
areas como a Climatologia e a Meteorologia.

Esse trabalho esta organizado da seguinte maneira. O capitulo 1 apresenta
uma breve introducdo do problema a ser abordado ao longo do texto. iO cap
tulo 2 apresenta uma reviséo de literatura sobre modelos geoestatistiqas espa
temporais e uma discusséo sobre a proposta de modelagem de funcdga-de c
riancias de Gneiting. O capitulo 3 apresenta a metodologia a ser utilizada nas
analises e 0 material necessario para realizar as andlises. O capitideengpos
resultados e as discussfes acerca das analises realizadas. O capitagebta as
conclusdes desse trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A estatistica espacial esta dividida em trés grandes areas: procensos p
tuais, geoestatistica e dados de area. Em geoestatistica, a ocorrénoi@nderfe
deve ser de forma continua em toda area estudada. As localizacOesnefe
observado séo fixas e 0 objetivo € predizer valores em localizagéesnibtradas
por interpolacéo, utilizando uma técnica conhecida como krigagem.

2.1 Campos aleatdrios espacgo-temporais

SejaZ(s;t) uma variavel aleatéria espago-temporal medida na localizacao
se R e no tempa € R Tem-se queR® é o espacoR é o tempo eRIXR é 0
dominio do campo aleat6rio definido no espago-tempo. Dessa forma defime-s
campo aleat6ri@ como

{Z(st),se Rt € R}. 1)

Neste trabalho seré consideratie 2, ou seja, a componente espacial sera
bidimensional por ser uma situagdo comum na pratica. Porém, ressalta-de qu
pode ser qualquer nimero inteiro positivo.

2.1.1 Tipos de abordagens para campos aleatdrios espacgo-tempera

Existem trés formas de analisar campos aleatérios espaco-temporais: ana-
lise puramente espacial separada para cada tempo, analise puramentaltempo
separada para cada localizacdo espacial e a andlise espaco-tdaytmah. A
analise espaco-temporal legitima pode ser realizada de trés formas: psamod
gem hierarquica, por modelagem por extensdo de modelos e por modelagem
estrutura de covariancias.

Neste trabalho adota-se a modelagem geoestatistica espaco-temporal da
estrutura de covariancias. Dentre varias propostas para modelaredtsgura,
destacam-se a proposta de Cressie e Huang (1999) e a propostatoey@2(@02),
que sera detalhada e utilizada nas analises. A Figura 1 esquematiza esige tipo
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abordagem.

Abordagem para estudar o espago-tempo

Anilises espaciais Anlise espago- Anilises temporais
separadas para temporal legifima separadas para
cada tempo cada localizacio

SN VN SN

Processos|| Geoesta-| | Dados de |[Processos||Geoesta-| [Dados de |{Processos{|Geoesta-| | Dados de
pontuais || tistica || drea || ponfuais || tistica || drea || pontuais || tistica || drea

l

‘ Modelagem por extenséo

Nodal

Modelagem hierdrquica

gem da estrutura

de modelos de covaridneia

Figural Abordagem para estudar o espago-tempo.

2.1.2 Krigagem

A técnica conhecida como krigagem € um método de regressao usado em
geoestatistica para aproximar ou interpolar dados. A teoria de krigageta-fo
senvolvida, a partir dos trabalhos de Daniel G. Krige, pelo matematicoésanc
Georges Matheron no comeco da década de 60.

Muitas vezes, a krigagem € o objetivo final na anélise de campos aleatorios
e avalidade da predicao é influenciada pela especificacao da funcaeadiéncia
ou de modelos tedricos de semivariogramas. A estimacao correta dos fpasame
desses modelos também é de suma importancia.

O preditor linear de krigagem é definido como:

Z(sot) =t +0 2 Y z— 1) @)

em quey, é a média espacial; o ternoaz 1 é conhecido como pesos de krigagem.
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As matrizeso e ¥ sdo definidas como:

COV(Z(LZ;[) COV(Z]_,Z;L) COV(Z]_,Zz) see COV(ZLZn)

COV(Zo,Zz) COV(Zz,Zl) COV(ZZ,Zz) s COV(Zz,Zn)
Onxt = . y Znxn= . . . .

CouZo,Zn) CoMZnZ1) COMZnZo) -+ CovZn,Zn)

Para o caso em queé constante porém desconhecido tem-se a krigagem
ordinaria. Este estimador deve obedecer aos seguintes critérios

* E[Z(so.to) — Z(s0.to)] = 0, ou seja, deve ser néo viesado;
« Var[Z(so,to) — Z(so,to)] € minima, ou seja, a menor possivel;

Geralmente, a amostragem é feita em um conjunto de pontos distribuido
esparsamente ao longo da regido. O objetivo é descrever 0 processuia-
mente em toda a regido. Entretanto, para o caso de predi¢éo para céeapds a
rios espaco-temporais, obter modelos teéricos de semivariogramasspooieit®
complicado. Uma forma mais simples € considerar modelos teoricos de funcdes
de covariancias validas.

2.1.3 Variancia de Krigagem ordinéria

Uma das vantagens da geoestatistica € diferenciar bem e atribuir valores
a duas variancias: a de estimacao e a de dispersdo. Na prética, éneapss
esteja bem clara a diferenca entre esses dois tipos de variancias.

A variancia de estimacao quantifica o valor do erro ao se avA(&tto)
por meio dez(so,to). A variancia de disperséo associa um valor as varia¢gfes dos
valores numéricos observados.

A variancia de krigagem é um caso particular da variancia de estimacéo,
sendo seu menor valor. A variancia de krigagem ordinaria é definida como:

o2 = ¥ N[Z(s ) — Z(Soto)]? 3)

ondeAj =o'z L.
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Segundo Yamamoto e Landin (2013), a variancia de krigagem apresenta
algumas propriedades que devem ser consideradas nesse tipo deyerod&lasas
propriedades séo citadas abaixo:

» garante a exatiddo das estimativas, pois, no caso de um ponto daddicoinc
com o ponto que serd interpolado, essa variancia tera valor zero;

* essa variancia aumenta com a disperséo dos valores proximos utilizados n
krigagem;

 usa diretamente a estrutura espacial dos dados por meio dos pesigsda kr
gem ordinaria.

2.1.4 Funcdes de covariancias

Assumindo que a variancia do campo aleatdrio existe, definem-se a média
e a fungao de covariancia do campo aleatorio por:

u(st) =E[Z(st)] e CovZ(si,t1),Z(s2t2)] = Cls1,5,t1,t2]. 4)

Em geoestatistica, para cada observacdo amostrada localizada espacial-
mente e temporalmente, tem-se apenas uma realiz4gap), i=1,2,...,n e o0 nu-
mero de observa¢cBes amostradas € sempre finito. Essa condi¢édo tainzense
impossivel inferir sobre a funcéo distribuicdo de probabilidadeZ(det;). Di-
ante disso, algumas hipo6teses sdo necessarias, sendo comumente diwdena
hip6teses de estacionariedade e de simetria completa.

A estacionariedade de segunda ordem € definida quando o campdaleatér
apresenta a caracteristica de além de média constante em toda areagpdguarc
de valoreqZ(si,t1),Z(sp,t2) }, a covariancia existir.

Segundo Gneiting (2002), um campo aleatério espacgo-temporal é estacio-
nario de segunda ordem se ele apresentar:

* E[Z(s1t1)] =E[Z(2t2)] = o, V(sit1) e (spt2) € RRXR
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* covariancia estacionéria de segunda ordem no esay¥ (s;,t1),Z(S,t2)]
depender somente do vetor de separdcéd|s; — S||;

* covariancia estacionaria de segunda ordem no te@paZ(s;,t1),Z(Sp,t2)]
depender somente de uma defasagem no temp(i; —to|.

Entdo, a covariancia espaco-temporal estaciondria de segunda érdefimida
como
COV[Z(Sl7tl)7Z<327t2)] - C[h,U], V(S]_,tl) e(SZ;tZ) € RZXR' (5)

A hip6tese de simetria completa garante que a covariancia para cada par
de valores{Z(sy,t1),Z(s,t2)} € invariante a qualquer defasagem no tempo. Um
campo aleat6rio espaco-temporal apresenta simetria completa se as seguintes
digbes forem satisfeitas:

CoVZ(s1,t1),Z(s2,t2)] = CoMZ(s1,t2),Z(S2,t1)] (6)

para todas as coordenadas espago-tempigis) e (Sp,t2) € RPXR
Para o caso em que as fun¢des de covaridncia sao estacionariesenapr
tam simetria completa, tem-se

Clh,u] =C[h, —u] =C[-h,u =C[-h,—u], V(h,u) e RPXR

Diante a hip6tese de estacionariedade de segunda ordem, a covariancia é
uma ferramenta que serve para caracterizar a autocorrelacdo elatqgacale va-
lores{Z(s1,t1),Z(s,t2) } separadas por uma distanhie uma defasagem no tempo
u. Segundo Sherman (2011), um estimador de momentos para as cogarénc
definido como

Clhu) = N(i::,u)

{[Z(s1t1) — W[Z(s2.t2) — )2,
N(h,u)

ondeN(h) é a quantidade de pontos que estdo dentro da distancia determinada
por h, em cada defasagem no tempo determinada ppréua média do campo
aleatério.

Funcdes de covariancias espaco-temporais podem ser separandis ou
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separaveis. Uma funcdo de covariancia é dita separavel se esta@rizada
pela fatoracdo em duas componentes: uma puramente espacial e ocanna er
temporal. Fun¢des separaveis sdo simples de serem obtidas, visto qubia co
nacao linear ou produto de fun¢Bes de covariancia validas implicamdsra®
covariancia validasgNEITING, 2002). Dessa forma, conforme a equacéo 4, a de-
composigdo do modelo separavel pode ser feita tanto no caso aditivo

Cls1,%2,t1,t2] = CoMZ(s1,%2)] +CoMZ(ty,t2)] = C[h,84] +C[u.8],  (7)
quanto para o caso multiplicativo
Cls1,%,t1,t2] = CoVZ(s1,%2)]CoMZ(t1,t2)] = Clh,B5|Clu, 6], (8)

em queClh,6g], Clu,6;] séo, respectivamente, as fungbes de covariancia puramente
espacial e puramente temporal, sefigle 6; os parametros, no espago e no tempo,
a serem estimados e associados a cada uma destas fun¢des, respetdiva

Segundo Gneiting (2002), qualquer funcdo de covariancia que rssa po
ser escrita na forma de (7) ou (8) é dita ndo separavel. Alguns modetuvale
riancia ndo separaveis se reduzem a modelos separaveis para gajmesicos
dos parametros.

A separabilidade é uma propriedade conveniente, pois facilita a obtencao
de fungBes de covariancias validas. Porém, esta apresenta o proleler@a ith-
corporar a interacdo espaco-tempo, o que € interessante na pratj.aédo de
modelos separaveis, geralmente, ndo tem uma explicagéo fisica e sacarains p
caracterizar o campo aleatérieNEITING, 2002).

2.2 Modelos geoestatisticos espaco-temporais de funcées de danaias

A funcao ser positiva definida é condicdo necessaria e suficientsgrara
uma fungéo de covariancia valida. Entretanto, determinar se tal fungitecd
a essa condicdo pode ser muito complicado. Nesse sentido, para estadss ¢
tatisticos, essa dificuldade leva a construgdo de familias de covarianeiadau
conhecidamente positivas definidas.
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Campos aleatérios, em geral, sao classificados em isotrdpicos ou anisotré
picos. Campos aleatoérios séo ditos isotrépicos se a direcao do vetoelfevamte,
isto €, que ele dependa apenas da magnitude do vetor de separacas ehger-
vagOes. Caso contrario, temos um campo aleatorio anisotropico. Poderaos te
anisotropia geométrica, a anisotropia zonal ou a combinacao destasuuas (
JUNIOR; ELMATZOGLOU, 2007).

A existéncia de dependéncia direcional na estrutura de covariancia adi-
ciona parametros na estrutura de correlacdo e, embora ndo adicionkladfes
na modelagem, a identificacdo de tais parametros a partir da modelagem pode ser
dificil.

2.2.1 Proposta de Cressie e Huang (1999)

O objetivo desta proposta de modelagem é desenvolver classes desfuncd
de covariancias espaco-temporais validas, ndo separaveis e comféairada.
Funcdes sao ditas ser de forma fechada se, e somente se, elas poelgmessas
analiticamente em termos de um namero delimitado de certas fun¢des bem conhe-
cidas. O resultado tedrico deste modelo mostra como funcdes positivadakefin
no RA*1 podem ser obtidas a partir de fungées positivas obtidd&' no

Assuma qu€ é uma funcado continua e que a representacéo espectral pos-
sua densidade espectggiv,t) > 0. Para que uma fungdo de covariancia espaco-
temporal seja valida é condicéo necessaria e suficiente que ela sejeaptesditiv
nida. O teorema proposto por Bochner (1959) garante que a fungiwaéincia
sera considerada valida se puder ser escrita como

C(h,u)://exp{ih’w+iur}g(w,r)dwdr

Dessa forma, sej@(h,u) integravel, através da transformacéo inversa de
Fourier

gw,I) = (Zn)*dfl//exp{—ih’w—iur}C(h,u)dhdu

- (Zn)‘l/exp[—im}h(w,u)du
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em que

h(w,u)

(Zn)*d//exp{—ih’w}C(h,u)dhdh
= /exp[iur}g(w,r)dt

assumindo qué(w,u) = p(w,u)k(w) e assumindo também que as seguintes con-
dicOes sao satisfeitas

1. para cada € RY, p(w,u) é uma funcéo de autocorrelacéo contini@(w,u)du<
o, eK(w) > 0;

2. [k(w)dw < oo

tem-se que
C(h,u) = /exp{ih’w}p(w,u)k(w)dw

Desta forma, 0 objetivo desta proposta é satisfeito e para se construir uma
funcéo de covariancia valida 91, basta que as condi¢des 1 e 2 sejam satisfeitas
na dimensafd.

Segundo Cressie e Huang (1999), um exemplo de fungéo de covarianc
nao separavel valida baseado neste método €&, considerando

2
p(W,u) = exp{—HWquZ}exp{—éuz};é >0

K(w) = exp{—co||w4||2};co >0

vélidas enR® satisfazendo as condicdes 1 e 2. Entéo

—[lh[?

C(h,u) O X
(L9 (L +Co)2 p{U2+Co

}exp[—éuz};é >0

é uma funcéo de covariancia espago-temporal continua validR¥ ¥R
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2.2.2 Proposta de Gneiting (2002)

A proposta de Gneiting (2002) € uma generalizacéo do procedimento de
Cressie e Huang (1999), ndo necessitando da inversao de Foddenadechada.
A construcdo da classe de funcgdes de covariancia espaco-temgta@dbearias
ndo separaveis é direta realizando-se no dominio espacgo-temporajaparse
RIXR

Considere as funcdgs(r), r > 0 e Y(r), onde a primeira € uma funcéo
completamente monétona e a segunda € uma funcéo positiva com uma derivada
completamente monétona. Uma funcao é dita completamente mondtona se possuir
derivada%" de todas as ordens e arela¢ad)"¢"(r) > Oparar >0en=12,...
existir. Em matematica, especialmente em analise funcional, uma funcéo é dita ser
positiva sef (v) > 0V v. Alguns exemplos de fungées completamente monétonas e
fungdes positivas com derivadas completamente monétonas sdo dadabakas
1 e 2, respectivamente. Essas tabelas séo apresentadas em Gnéiig (20

Tabelal Fungbes completamente monotonas

Funcao Parametros

o(r) = exp(—crY) c>0,0<y<1
o(r)= (valr(v))*l <cr%)va (cr%) c>0v>0

o(r) = (1+cr) c>00<y<1v>0
o(r)=2" (exp(cr%) - (exp(—cr%»V c>0,v>0

Tabela 2 Funcdes positivas com uma derivada completamente monétonas

Funcéo Parametros
w(r)=(ar*+1)F |a>00<a<1,0<B<1

W(r) = In(lert]r"b-)&-b) a>0b>10<a<1

w(f)z(é&% a>00<b<1l0<a<1
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Gneiting (2002), propde uma fungéo de covariancia validaReXR ba-
seada no modelo espacgo temporal ndo separavel. Essa funcdo édefina

Clhuy =2 d¢< Ini >+Co (hu) € RIXR (©)
T g(uPR)z T \W(|u?) C
em que |h|| € a distancia espaciali| € a defasagem temporaf, é a variabilidade
do campo aleatorioe > 0 é a dimensao espacié@ly = % € o efeito pepita, que
é definido como um erro de amostragem n&o controlavel.
Tomandod = 2 e considerando a primeira linha da Tabela 1 e a segunda

linha da Tabela 2 e substituindo na equacéo (9), tem-se:

? [[h[[>

chu) = ——  exp( —c— 1"
(h1) <a|u12u+1>ﬁex'°< @+ 1)

> +Co; a,c,0% > Oea,y,B € (0,],

(10)
sendoa e o, respectivamente, os parametros de escala e de suavidade dogrocess
no tempo, ec ey, respectivamente, os parametros de escala e de suavidade do
processo no espaco. Pgra= 0, obtém-se uma funcdo de covaridncia puramente

espacial definida como:
C(h,u;p = 0) = a%exp(—c||h||¥) + Co.

Ao multiplicar a func&o de covariancias dada em (15) por uma funcéao
de covariancia puramente temporal convenientemente escolhida, Came-
(alu®® +1)~?, tem-se como resultado uma fung&o de covariancia espago-temporal
valida ndo separavel definida como:

cthyy=—— 9 ] 11
00 = e Camr )t D

A equacao (11) indica que o paramefnmede a forca da interagdo espaco-
tempo. Se8 = 0, obtém-se uma funcao de covariancia espaco-temporal separavel



25

vélida, da formaC(h,u) = 6?C(u)C(h) como:

2
o
C(h,u;p=0) = —————exp—c||h||? :
Uma reparametrizacéo Util da equacéo (11) é obtida tomando o expoente
T =0+ f3 e fazenda > (3 para obter a seguinte familia paramétrica:

2 oo o I
@uE 17 P\ (aluf 1)
A equacdo (12), com= 1, esta implementada no pacote “CompRandFIld”

disponivel no software estatistico livre R e sera utilizada nas analiseados.d

C(h,u) = ) +Co. (12)

2.3 Albedo

O albedo ou coeficiente de reflexdo é a refletividade difusa ou poder de
reflexdo de uma superficie. O albedo depende da frequéncia dad@diagal-
tamente dependente da distribuig&o direcional da radiagao inci®medKLEN;

BONN; CARSLAW, 2008).

Uma informacéo importante € que o albedo médio da Terra (albedo plane-
tario) varia de 30% a 35%, devido a cobertura de nuvens. Porém, estenato
localmente devido a diferentes caracteristicas geolégicas e ambientais. O termo
albedo foi introduzido em 1760 por Johann Heinrich Lambert, em seallrab
intitulado “Photometria”.

Existem varios tipos de albedo conhecidos: albedo terrestre ou albedo da
superficie terrestre, albedo de céu branco e de céu negro, allteciodasico.
Nesse trabalho, destaca-se o albedo terrestre ou albedo da supenfésiee.

2.3.1 Albedo da superficie terrestre
Segundo Spracklen, Bonn e Carslaw (2008), o albedo da superfieis-te

tre € a razdo entre a radiacao refletida pela superficie terrBgtfp € a radiacéo
incidente sobre a mesmisg, ). Seu calculo é dado por:



26

A s (13)
Fsw

O albedo terrestre ndo é uma propriedade da superficie terrestre, maanaca
teristica do sistema Terra-Atmosfera.

Sua natureza adimensional permite que o albedo terrestre seja expresso
como uma porcentagem, sendo entdo medido em uma escala que varia de zero a
um. O valor zero representa hnenhuma reflexao (ou uma superficidremegra)
e o valor um representa total reflexdo (ou uma superficie terrestregran

O albedo terrestre traz alguns efeitos importantes para o ecossistema. Es-
ses efeitos séo de extrema importancia para o equilibrio natural do ecuossiste
Alguns desses efeitos séo: efeitos na insolagao, efeitos no clima, eteitesaa-
limentag&o albedo-temperatura, efeitos na formacao de neves, efeitesjeenp
escala (sensacédo de calor e frescor por usar roupas escuraasg, @eitos no
reflorestamento de arvores (fotossintese) diminuindo o desmatament@ksArv
efeitos na agua, efeitos na formacdo de nuvePRACKLEN; BONN; CARSLAW
2008).

2.3.2 Sensoriamento remoto

Segundo Avery e Berlin (1992), sensoriamento remoto ou deteccédo remota
ou ainda teledeteccao se define como uma técnica para obter informalgfes so
objetos através de dados coletados por instrumentos que nao estejamtaim co
fisico com os objetos investigados.

As primeiras ideias de sensoriamento remoto surgiram da necessidade de
obter imagens periodicas da superficie terrestre que permitissem a mogéoriza
do meio ambiente em uma escala global e a obtencdo de melhores informacdes
acerca dos recursos naturais renovaveis e nao renovaegis4, 2007).

O termo sensoriamento remoto data do inicio dos anos de 1960 e foi intro-
duzido por Evelyn L. Pruit e colaboradoresdCHA, 2007). Satélites meteorolo-
gicos que monitoram eventos climaticos podem ser divididos em geoestamsona
e de orbita polar. Satélites geoestacionarios estéo fixos em relagdo a o mes
ponto na superficie terrestre e ficam localizados a 36.000 km. Estes térmouma c
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bertura melhor da regido analisada pela relacao da altitude em que elesganc
sendo os mais usados para coletas de dados climaticos e meteoroldgicos.

Atualmente, os satélites geoestacionarios da linha METEOSAT (Meteoro-
logical Satellite) possuem uma resolugéo temporal a cada 15 minutos egdropor
onam observac¢des multiespectrais de mudancas rapidas nos fendBendss-
taque, temos o satélite METEOSAT 9, langado em dezembro de 2005 e também
conhecido como METEOSAT de segunda geracdo (METEOSAT Secendré-
tion - MSG2).

Estes satélites carregam consigo o sensor SEVIRI (Spining Enhanced V
sible and Infrared Imager), que serve para estimar o saldo de rad&xcéstre.
Esse varre a superficie terrestre linha por linha, e cada linha consistealsé-
rie de elementos de imagens ou pixels. O SEVIRI possui 12 canais egpectra
com resolugéo espacial de até 1 km e fornece dados primordiais pasgtimde
aplicacBes no que diz respeito a previséo de condicdes meteorologitas @o-
ramento do clima e do ambient®aNTOS 2013).

O algoritmo usado pelo sensor SEVIRI para transformar as imagens ob-
tidas em valores numeéricos do albedo leva em conta a correcao atmo§fi#rica
macao de nuvens). Nuvens funcionam como uma barreira para a eswagique
ird atingir a superficie terrestre e sera refletida para o sensor SESHRACKLEN;
BONN; CARSLAW, 2008).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Pesquisa bibliogréafica

Observacbes medidas em diferentes posi¢cdes no espaco e no tempo sédo
caracteristicas de campos aleatorios espago-temporais. Analisar estatistea
esse tipo de dado tem como objetivo descrever a incerteza, nao sonegtada
tidades de interesse, mas estimar valores em locais e tempos ndo amostrados.

Um fato que se destaca nesse tipo de modelagem € sua humerosa aplica-
bilidade. Diversas ciéncias, em especial aquelas relacionadasrasieo$ ambi-
entais, baseiam-se nesse tipo de dados.

Procedimentos estatisticos, frequentemente, ndo sao suficientes para des
crever campos aleatorios espaco-temporais, por ndo consideratenagio entre
0 espaco e o0 tempo ou, em outras palavras, por ndo captarem a varigbilaa
dimensodes do espaco e do tempo conjuntamente.

Na modelagem de campos aleatdrios espacgo-temporais pode-se considera
duas especificacdes. Na especificacdo baseada em modelos é utilihn@a
de modelos estocasticos para solucionar problemas praticos nos quagsa fu
de covariancia ndo é especificada explicitamente. Esta € induzida pelo modelo
Entretanto, esta forma de especificacao pode ir de uma funcdo com fuaifieca
simples até uma intratavel analiticamerd®l€ITING, 2002).

Host, Omre e Switzer (1995) propuseram um modelo que é uma exten-
s&o de um modelo geoestatistico, incluindo a componente temporal. Este modelo
incorpora na predicdo espacial a informacéo dos vizinhos ao longo do.t&yp
riakidis e Journel (1999) propuseram um procedimento alternatiogsimar as
componentes do modelo de Host, Omre e Switzer (1995). Esses modekemapre
tam a incapacidade de previsao de valores em tempos ndo amostrados.

Na especificacdo geoestatistica é necessario o conhecimento de uma dis-
tribuicdo para o campo aleatorio, que é definida em toda coordenadgoespa
temporal. Neste sentido, a fun¢éo de covariancia € definida na dimemps&@on-es
temporal continua, caracterizando o modelo para campos aleatériosnacsie
pode ser utilizado na predi¢do de qualquer localizacdo espacial e guilstante



29

de tempo.

Ajustar a fung¢éo de covariancia € de suma importancia nesse tipo de espe-
cificacdo e, portanto, expressdes com forma fechada para agfuthe&ovarian-
cias sdo essenciais.

Nesse sentido, Cressie e Huang (1999) prop6em desenvolversctisse
funcdes de covariancia espago-temporais validas ndo separavebteujedo ndo
se baseia no dominio das observag¢des, mas sim no dominio da frequéasia. E
utilizam a representacdo espectral e a densidade espectral pasveleas pro-
priedades do campo aleatorio.

Segundo Gneiting (2002), espaco e tempo sdo dimensdes que ndao podem
ser comparadas diretamente. No espaco nao ha a ideia de ordenasulgpa
presente e futuro) que é bem estabelecida no tempo; em contraparteknatm
existem conceitos de isotropia e anisotropia que nao fazem sentido no tempo.

Gneiting (2002) propde uma extensédo do procedimento de Cressie e Hu-
ang (1999). O procedimento € a obtencdo de funcdes de covaridsp@soe
temporais validas ndo separaveis a partir de combinacfes de funcédsteemp
mente monaotonas e fungbes positivas com uma derivada completamente mono-
tona.

A partir da proposta de Gneiting (2002), varios modelos baseados na ob-
tencdo de funcdes de covariancias validas séo propostos.

Niu, Mckeague e Elsner (2003) estudaram uma classe de modelos deno-
minada modelos espaco-temporais autoregressivos e de médias méveis. Nes
contexto, eles consideraram os modelos temporais ARMA de Box e Jerddgiis e
cionaram a esses modelos uma componente espacial na modelagem. Essa comp
nente traz informacdes importantes a respeito da configuragéo espaqgiardos.

Esse modelo é altamente aplicavel por predizer pontos nao amostrados &rs temp
futuros.

Ma (2003) propuseram representacfes alternativas para agfuhe@o-
variancias usando integrais seguindo algumas propriedades, aléowpde puti-
lizacdo de modelos de mistura considerando fun¢des de covariancias \alic-
mente espaciais e temporais.

laco e Posa (2012) introduziram uma nova ideia de ndo separabilidade a
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partir de funcdes de covariancias validas como proposto por Gneitiog).2Bssa

nova ideia consiste no conceito de ndo separabilidade positiva e nebatieada

na funcao de correlacéo gerada a partir de funcdes de covari&atidess. Essa

leva em conta a razdo entre a correlagdo espaco-temporal e o protet@a®
correlagGes puramente espacias e temporais. Caso o resultado déssseja

maior que um, temos nao separabilidade positiva. Caso seja menor que um, temos
néo separabilidade negativa.

Padoan e Bevilacqua (2015) estudaram o modelo geoestatistico de cova-
ridncias espaco-temporal proposto por Gneiting (2002) em dadosaBdesle
de vento. Eles utilizaram o pacote “CompRandFId” em suas andlises. Ovobijeti
principal era mostrar a utilizagdo desse novo pacote do R Core Teab) (gixse
tipo de analise.

O albedo é um conceito importante em climatologia, astronomia e para o
célculo de refletividade de superficies em sistemas de classificacastetatahili-
dade de constru¢des do LEED (Leadership in Energy and Environhesign).

Neste sentido, Grant, Prata e Cechet (2000) estudaram a precis&o do a
bedo médio da superficie, no periodo diurno, em um local de pastageuodne
este da Australia. A conclusao foi que, durante os nove meses em theslo foi
avaliado, o indice de reflex@o do albedo sempre teve 0 minimo esperaflogrox
ao meio-dia, porém este variou muito ao longo do periodo diurno.

Zhang, Scambos e Haran (2003) estudaram o albedo da superfiestrterr
em uma regido ao norte do Alasca. As medicfes do albedo médio diario da supe
ficie foram feitas no periodo de 1985 a 1998, sendo essas feitas tamtwices
terrestres quanto por satélites via sensoriamento remoto. Os autoredrapmclu
que havia diferenca do albedo terrestre em quatro periodos tempotaitodis
inverno, primavera na neve derretida, verdo e nos periodos delaomgdo até a
chegada do outono.

Leite e Brito (2012) estudaram, usando dados de imagens de satélite, as
relagdes entre as mudancgas no uso da terra e a variagéo da tempetataltzeelo
da superficie, no periodo sazonal de inverno da Bacia do Rio Vieiraljzada
no norte de estado de Minas Gerais, durante os anos de 1985, 1996.eQ0
objetivo foi avaliar estas relacdes e teve como ganho possibilitar a recapede
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57,79 knt de vegetacdo em 25 anos da superficie estudada.

Wang et al. (2015) estudaram o albedo nas geleiras do planalto central ti-
betano. A coleta dos dados foi realizada via sensoriamento remoto eilitossib
a analise da variabilidade espaco-temporal do albedo nesta regido.clisEm
foi que a distribuicéo espacial do albedo nas geleiras no inverno fréo sdtera-
¢cao com a altitude da area estudada. No verdo, a distribuicdo espaalakdo
aumentou de acordo com a mudanca de altitude da area estudada.

Zhang, Jiang e Liang (2015) estudaram o albedo em superficiesaporos
afim de verificar se esse diminuia ou aumentava de acordo com o tipo d& poro
dade numa mesma superficie. A superficie foi cimentada e foi testado o &ilved
diferentes pontos da superficie, com diferentes porosidades. Aus@ondoi que
o0 albedo diminuia a medida que o nivel de porosidade da superficie aumentava

3.2 Recursos computacionais

Nesse trabalho utilizou-se o software estatistico livre R Core Team (2015)
pararealizar as andlises. Os pacotes utilizados nas analises foranid, “&om-
pRandFId”, “scatterplot3d”, “fields”.

O tipo de krigagem utilizado nas analises foi a krigagem ordinaria, con-
forme definido na secdo 2.1.2. Para validar o modelo, utilizou-se o desiridaga
de krigagem, que € definido como sendo a raiz quadrada da variancigatgekn,
que esta definida na secao 2.1.3.

3.3 Malha amostral
A Figura 2 mostra as localiza¢des dos pontos amostrados para realizacédo

das analises. Estes pontos distam entre si 20 km, totalizando 249 pontasaamos
dos para cada dia, em um total de 31 dias.
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Figura2 Malha amostral.

3.4 Descricédo dos dados

Os dados coletados para as analises estao localizados na mesorregiao su
de Minas Gerais. Foi considerada a variavel albedo coletada em umadi#&dia
para os 31 dias do més de dezembro do ano de 2010. As amostras piae ana
estdo dispostas em uma malha com 249 localiza¢des espaciais, sendo as mesma
localiza¢des distribuidas em cada dia avaliado.

Figura 3 Localizacdo da mesorregido sul de Minas Gerais.
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A mesorregido sul de Minas apresenta grandes altitudes e um clima ameno,
fortemente influenciado pela serra da Mantiqueira. A economia é altamefte agr
cola, com destaque para as plantacdes de café. A figura 5 apresarapasscom
as variacdes de temperatura, indice de umidade, evapotranspirag@ipéggao
para a regido em estudo.

N
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Figura4 Temperatura e umidade.

A Figura 6 apresenta outras caracteristicas da regido, como are# urban
zada, presenca de agua (rios), tipo de vegetacéo.

Uma vez que a regido de estudo foi caracterizada, o préximo capitulo traz
os resultados e discussdes sobre as analises realizadas.
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Figura5 Evapotranspiracdo e precitacao.
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1l Floresta estacional semidecidual montana
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Figura6 Tipo de vegetacao, agua e area urbana.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para efetuar as analises, foram considerados somente os primeifas 25 d
coletados com a finalidade de guardar os outros 6 dias para validar ¢ongede
oestatistico de fun¢des de covaridncias ajustado. Assumindo estacladarde
segunda ordem para o campo aleatério e isotropia no espaco, ajustamadsio mo
de covariancias proposto por Gneiting (2002), cujos parametros esirsadala-
dos na Tabela 3.

4.1 Resultados
4.1.1 Analise espaco-temporal dos dados
4.1.2 Modelo da estrutura de covariancia espaco-temporal

No modelo de Gneiting o efeito pepita é dado pelo expreSsée (;"%‘g).

O modelo tedrico a ser utilizado nas analises € dado da seguinte forma:

e =9 exp( oMM (14)
W u ) TP T @ ey ) T

A tabela 3 apresenta os parametros estimados para o modelo de covarian-
cias conforme a equagao (12):

Tabela 3 Parametros estimados do modelo de Gneiting (2002).

Co o? a o ¢ y B
0.000183 0.0004 1365 1 9203 1 1

Co € o efeito pepitag? é a variancia do campo aleatorio, a é o parametro
de escala no tempao, é o parametro de suavidade no tempo, ¢ é o parametro de
escala no espacg,é o parametro de suavidade no espafoéeo parametro que
mede a for¢a da interagdo existente entre o espaco e o tempo. O intervale em q
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estes podem assumir valores sdo apresentados, respectivamehabatas 1 e 2.
O modelo de fun¢des de covaridncias com seu respectivos parangetros e
timados por minimos quadrados é dado pela equacao (12)

s

e = CE-TES

0.0004 )exp<—92.03

—_—— 0.0001831 15
(13657 + 1 ) * (15)

A Figura 7 apresenta o covariograma espaco-temporal ajustado. Podemo
observar, por exemplo, o valor numérico estimado do “efeito pepita” eldarfee
maximo”, que é dado pas? apresentados respectivamente na Tabela 3.

Space-time covariance

er®d
®

00"

s
iy

2
///”//l/fr/'

Figura7 Covariograma espaco-temporal ajustado.

O covariograma é util na obtenc&o dos pesos de krigagem. De acordo com
0 covariograma, localizac6es mais préximas tanto no espaco quanto no tempo te
dem a possuir correlacdo espaco-temporal mais forte. A medida quel@ssa
lizacBes se distanciam tanto no espaco quanto no tempo, a forca deetacaor
diminui, até atingir o que chamamaos de “patamar”, que é onde a correla¢c@o deix
de existir.

Estimados os parametros do modelo de covariancias dado na equacéo 15,
0 proximo passo € predizer valores da variavel albedo a fim de veéfspaco-
temporalmente seu comportamento ao longo de toda area em estudo.
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4.1.3 Mapas de krigagem e de erros de predi¢édo

4.1.3.1 Mapas de krigagem

Mapas constituem uma importante fonte de informac¢8es que podem ser
extraidas de uma regido ou area. Mapas de krigagem formam uma fei@amen
gue dao informacgdes visuais sobre o fendbmeno que atua continuameatgama r
de interesse. Eles mostram onde h& maior ou menor concentracdo dorienéme
estudado e qual o comportamento do mesmo ao longo do tempo, como é 0 caso
aqui.

Analisando os mapas de krigagem para os primeiros 25 dias do més de
dezembro de 2010, percebe-se que ha uma variacao do albedo déickupa
regido em estudo. Os valores do albedo foram obtidos via sensoriareardtor
A ideia é transformar cada pixel dessa imagem obtida em valores numéuieos g
representam o albedo na regido, de acordo com uma escala de dbrddato
mesmo.

O algoritmo que faz essa transformagéo leva em conta a corregdo atmos-
férica, ou seja, ele considera a presenca de nuvens na regidaasNumeionam
como barreira para a passagem de energia solar, 0 que leva a péndiarta-
¢ao sobre os valores reais do albedo. Mais informacgdes podem gieadas em
Geiger et al. (2008).

O valor final do albedo obtido em cada pixel da area € um valor estimado.
Realizar inferéncias nessas condi¢cdes é um processo complicadosehgaeale
nuvens na regido pode ser um fator que explique essa variacédo do akbee-
gido. Nuvens levam a ocorréncia de chuvas, o que é muito comum no més de
dezembro nessa regido. O surgimento de gramineas, mudancas dealor dt&s
mesmo outros fatores, tornam a area de medigdo mais escura, 0 que indica me-
nor albedo na mesma. Alguns outros fatores também podem ser considaiad
como insolacgdes, erosdes, desmatamentos.

A Figura 5 apresenta a caracterizacao da regido estudada, qugymtate a
a explicar a variagdo do albedo da superficie. A presencga de moreeggsa-
¢do, rios e mudancas de temperatura, além da precipitacdo e indice deaumidad
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influenciam o albedo da superficie.

As Figuras 8, 9, 10 e 11 apresentam os mapas de predi¢do do albado par
os dias 1 a 25. Nota-se uma variacéo do albedo a partir do nono dia quatéema
até o vigésimo dia. A partir do vigésimo dia o albedo diminui em toda a regiéo.
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Figura8 Dias 01 a 06.
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4.1.3.2 Mapas de erros de predicéo

Para validar o modelo ajustado foram avaliados os erros de predigio, atr
vés do desvio-padréo de krigagem. As Figuras 12, 13 e 14 apresestaapas
de desvio-padrao de krigagem para os dias 1 a 25. Nota-se quessiepredi-
¢ao praticam ndo mudam de dia pra dia. Percebe-se uma consisténaiasieoso
mapas, 0 que indica que as propriedades citadas na se¢éo 2.1.2 emtdidagr
Como consequéncia, pode-se concluir que o modelo dado na seca@4jusu
bem aos dados.
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4.1.3.3 Mapas de previséo para tempos futuros

Para esse modelo, é possivel fazer previsdo em tempos ndo amogirados.
Figura 15 apresenta os mapas de previsdo espaco-temporal para 26 dig81.
Os resultados praticamente ndo mostram alteracdo do albedo para essessha
mesma regido.

1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550
Dia 28

g g

2 018 2 018
g 0.16 g 0.16
g g

= 014 = 014
2 012 2 012
8 0.10 g 0.10

1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550

Dia 30 Dia 31

Figura 15 Dias 26 a 31.
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4.1.3.4 Andlise puramente espacial

Um dos objetivos desse trabalho € realizar um estudo detalhado da pro-
posta de modelagem geoestatistica espaco-temporal de Gneiting via fdegbes
covariancias estacionarias. Uma forma de realizar esse estudo é cosepada-
sempenho com o desempenho de alguma outra proposta de modelagem, como po
exemplo, uma proposta que considera somente a dependéncia espamidiha:
gem.

O “geoR” é um software disponivel no R apropriado para realizar anali-
ses geoestatisticas puramente espaciais. Diante disso, foi realizadaalisa an
dessa hatureza para todos os dias amostrados e nao foram notadagalifsig-
nificativas entre os erros de predicdo. Mais detalhes de como prowededlise
puramente espacial podem ser encontrados em Diggle e Ribeiro Jf).(20@0
estamos interessados no mapa de krigagem para esse dia escolhido, mas sim
erros de predicdo. E razoavel admitir que o tipo de modelagem que mijarese
menor erro de predicao serd a melhor escolha.

O modelo de dependéncia puramente espacial que se ajustou bem aos da-
dos foi o Exponencial, levando em conta o critério de maior alcance, i efe
pepita e a contribuicdo espacial conforme a Tabela 4, com seus respgia-
metros estimados pelo método de minimos quadrados. Essa escolha geralmente é
feita “a sentimento” ja que ndo existe um teste estatistico que indique qual modelo
ajustado deva ser escolhido.

Apresentam-se, na Tabela 4 algumas estatisticas descritivas sobre o erro
de predicéo referente aos 25 primeiros dias amostrados para os mapelos-e
temporal e puramente espacial.

Tabela 4 Estatisticas descritivas.

Espago-temporal Puramente espacial

Minimo Média Maximo Minimo Média Maximo

Dia 01 | 0.0001905 0.0002439 0.00041420.000001395 0.00006962 0.0003284
Dia 02 | 0.0001904 0.0002110 0.00041330.000001524  0.00007440 0.0003373
Dia 03 | 0.0001904 0.0002386 0.00041000.000001584  0.00007728 0.0003503
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Dia 04 | 0.0001904 0.0002385 0.00040850.0000008536 0.00004459 0.0002285
Dia 05 | 0.0001904 0.0002384 0.00040800.0000009090 0.00004690 0.0002349
Dia 06 | 0.0001904 0.0002384 0.00040780.000001353  0.00007028 0.0003562
Dia 07 | 0.0001904 0.0002384 0.00040760.000002427  0.0001169 0.0005176
Dia 08 | 0.0001904 0.0002384 0.00040750.000002017  0.00009961 0.0004611
Dia 09 | 0.0001904 0.0002384 0.00040750.000001535 0.00007663 0.0003615
Dia 10 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000002466  0.0001071  0.0004009
Dia 11 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000002578  0.0001120 0.0004192
Dia 12 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000001708 0.00008224 0.0003642
Dia 13 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000001868 0.00008857 0.0003822
Dia 14 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000001571  0.00007844 0.0003700
Dia 15 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000001658 0.00008189 0.0003791
Dia 16 | 0.0001904 0.0002384 0.00040740.000001250  0.00006771 0.0003720
Dia 17 | 0.0001904 0.0002384 0.00040750.000001354  0.00006826 0.0003276
Dia 18 | 0.0001904 0.0002384 0.00040750.000001302 0.00006670 0.0003298
Dia 19 | 0.0001904 0.0002384 0.00040760.0000008708 0.00004637 0.0002464
Dia 20 | 0.0001904 0.0002384 0.00040780.0000007329 0.00003933 0.0002121
Dia 21 | 0.0001904 0.0002384 0.00040800.000009508 0.00004967 0.0002545
Dia 22 | 0.0001904 0.0002385 0.00040850.0000007931 0.00004205 0.0002217
Dia 23 | 0.0001904 0.0002386 0.00041000.000006321  0.00003443 0.0001912
Dia 24 | 0.0001904 0.0002391 0.00041330.000006922  0.00003727 0.0002023
Dia 25 | 0.0001905 0.0002439 0.00041420.0000008957 0.00004679 0.0002398

De acordo com a tabela 4, pode-se optar pela modelagem puramente espa-
cial, pois em geral esse tipo de modelagem erra menos. Mas é precigtecans
gque o modelo espaco-temporal de Gneiting leva em conta tanto a deperetencia
pacial existente quanto a dependéncia temporal, além da possibilidadesde faz
previsdo para tempos ndo amostrados. A Tabela 4 traz a informag&oogue es
Iher o modelo de Gneiting ndo acarreta muita perda de informacédo no praeess
predi¢céo de valores, que € o objetivo da Geoestatistica.
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4.2 Discussodes

Geralmente fenbmenos que variam no espago e no tempo sao tratados
como aleat6rios por ndo conhecermos as razées que afetam seu comptota
e, ha maioria das vezes, sua complexidade ndo pode ser descrita papuaia r
sentagdo deterministica. Modelos estocasticos tém como base um certo démero
parametros que podem ser modelados e, a partir de uma realizacdordesseq
inferéncias podem ser obtidas.

Na modelagem estocéstica espaco-temporal o objetivo € obter informa-
¢Oes sobre o comportamento do fendmeno no espacgo e no tempo. A ideia é partir
do principio de que ndo existe um modelo que se ajuste perfeitamente aofendme
e a concluséo é gue alguns modelos serdo mais capazes do que oudsise r
de forma simples certas situagdes do mesmo.

Fendbmenos espaco-temporais tém como caracteristica a unicidade, ndo
havendo a possibilidade de reproducidade do mesmo modelo para sifemée
menos. A consequéncia é que inferir sobre o fendmeno s6 é possiairalp
algumas suposicoes.

A especificacado de funcdes de covariancias espaco-temporais éatidas
ficultada pela diferen¢a de grandeza fisica entre o espaco e o tempodiakom
h& a condicdo necessaria e suficiente de serem positivas definidasprbjma
edade é que estas podem ser separaveis ou ndo separaveis. Noprasejra
separabilidade é dada pelo produto ou soma de fun¢cbes de covarigachs-
nadas puramente ao espacgo e ao tempo respectivamente. Apesar dedaditid
implementa¢édo computacional, ha a desvantagem de nao levar em conta uma pos
sivel interacdo existente entre 0 espaco e o tempo, 0 que pode néorizaaloten
certos fendmenos.

Funcdes de covariancias espago-temporais ndo separaveis levamtam c
essa interacdo, mas o esforco computacional pode ser um complicatis.pB-
dem ir desde fung¢des analiticas faceis de serem obtidas e tratveis aoputa
nalmente até fungbes mais complexas. No ultimo caso, métodos numéricos sédo
necessarios para estimacao dos parametros.

Existem, na literatura, alternativas para modelagem espaco-temporal que
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trabalhem com fun¢des de covariancias vdlidas ndo separaveis. pAsgaode
Gneiting foi a utilizada nesse trabalho, cujo ajuste dos parametros dess®omod
foi feito utilizando-se o pacote “CompRandFId” do R.

Foram encontradas muitas dificuldades na estimativas dos parametros do
modelo e confeccdo dos mapas de krigagem. A complexidade desse tipo de mo-
delagem deve ser considerada pelo usuéario. Uma dificuldade € a anusica
computadores altamente potentes, capazes de armazenar vetores degamanh
riados e processar calculos intensos. Uma outra dificuldade diz resjgsitolaa
da malha amostral para a predicdo de valores através da krigagem. |€aob
de visualizacdo dos mapas (dificuldades na resolucéo) ndo permitgashsem
maior clareza, algumas detalhes de relevancia do mapa.
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5 CONCLUSOES

Seguindo os objetivos desse trabalho, pode-se concluir que a f@ojeos
modelagem geoestatistica espacgo-temporal de Gneiting, usando fuegiiead
ridncias estacionarias, é eficaz, pois esta explica bem o albedo dceper

O covariograma indica forte dependéncia espago-temporal para @albed
em diferentes localiza¢gbes na regido de estudo.

Através dos mapas de krigagem, pode-se observar a variagao do albed
para a regido estudada que, segundo a literatura, segue a mesmacsozpas
de krigagem.

Através dos mapas de desvio-padréo de krigagem, verifica-se o qoéio b
foi 0 ajuste do modelo, devido a magnitude do erro de predicéo.

Os mapas de previsdo para tempos ndo amostrados ddo uma ideia do com-
portamento do albedo nesses dias. Uma vantagem de usar modelos géoestatis
espaco-temporais é que estes podem fazer previsées para tempowsfados.

Em caso de falha no sensor, a coleta de dados para algum dia naovijmaowe-
tida, devido a capacidade de previsdo do modelo estudado.
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