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RESUMO

Diversas áreas da ciência, tais como áreas ambientais, biológicas, epide-
miológicas, agricultura, etc., têm dados provenientes caracterizados porvariações
no espaço e no tempo. Na maioria dos casos estudados, mensuram-se essas va-
riações utilizando procedimentos estatísticos que levam ou não em conta as in-
terações existentes entre as dimensões do espaço e do tempo. A geoestatística é
um desses procedimentos. O objetivo é predizer observações em localizações e/ou
tempos não amostrados. Estudos direcionados para este fim se destacam devido
principalmente à grande aplicabilidade de modelos espaço-temporais. Para vários
autores na literatura, existe uma carência de softwares direcionados para este tipo
de análise. Gneiting (2002) propõe um modelo que tem como base a construção
de funções de covariâncias válidas, atendendo à condição de serem positiva defini-
das e definindo campos aleatórios separáveis e não separáveis. Nesta dissertação,
os objetivos são: apresentar uma revisão conceitual e metodológica das propostas
de modelagem de Huang e Gneiting; analisar usando a linguagem R dados reais
do albedo da superfície na região sul de Minas Gerais, utilizando a metodologia
proposta por Gneiting. É importante ressaltar que o objetivo aqui não é ajustar o
melhor modelo para os dados, mas sim investigar essa estrutura de modelagem.
Os dados para as análises tratam da média diária da incidência do albedo, nosul
de Minas Gerais, contados nos 31 dias do mês de dezembro do ano de 2010, ob-
tidos por imagens de satélite através de sensoriamento remoto. As análises foram
feitas utilizando os pacotes geoR, CompRandFld e fields disponíveis no software
estatístico livre R.
Palavras-chave: funções de covariâncias, modelos espaço-temporais, covariograma.



ABSTRACT

Several areas of science, such as environmental areas, biological, epidemi-
ological, agrigultura, etc., have data from characterized by variations in space and
time. In most of the cases, these variations are measure using statistical methods
that take or not take into account the interactions between the dimensions of space
and time. Geostatistics is one of those procedures. The goal is to predict observati-
ons locations and / or unsampled time. Directed studies for this purpose standout
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 analysis.Gnei-
ting (2002) proposes a model that is based on the construction of valid covariance
functions, given the condition of being positive definite and defining separable and
inseparable random fields. In this thesis, the objectives are: Present aconcep-
tual and methodological review of the proposed modeling Huang and Gneiting;
Analyze using the R language actual data of the surface albedo in the southern re-
gion of Minas Gerais, using the methodology proposed by Gneiting. Importantly,
the goal here is not to set the best model for the data, but rather investigate the
modeling structure. Data for the analysis deal with the daily average incidence
of albedo, in southern Minas Gerais, counted in the 31 days of December 2010,
obtained by satellite images through remote sensing. Analyses were performed
using the geoR packages, CompRandFld and fields available in the free statistical
software R.
Keywords: covariance functions, spatial and temporal models, covariogram.
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1 INTRODUÇÃO

Grandes áreas da ciência tais como a Mineração, Meteorologia, Hidrolo-

gia, Climatologia, Ciências Agrárias têm grande interesse em predizer e prever

fenômenos de interesse.

A Geoestatística está intimamente relacionada com o problema de predi-

ção em áreas que apresentam continuidade e que as localizações das observações

sejam fixas. Esse termo surge na França (DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007). A Geo-

estatística utiliza o método da interpolação para predizer valores. Um exemplo

associado à Mineração seria predizer o teor de minério de ferro que há na área de

estudo.

Há também grande interesse dessas áreas na previsão da ocorrência desses

fenômenos. Retomando o exemplo da Mineração, um outro interesse poderia ser

conhecer antecipadamente o teor de minério de ferro alguns meses após o início

da exploração da área. Alguns modelos geoestatísticos consideram as variações

presentes no espaço e no tempo conjuntamente e são denominados modelos geoes-

tatísticos espaço-temporais. Para esses modelos é possível interpolar e extrapolar

valores associados ao fenômeno de interesse. A interpolação de valores desco-

nhecidos está associada à predição. A extrapolação de valores desconhecidos está

associada à previsão.

Geralmente, a localização espacial de um valor observado é tomada em

duas coordenadas, como latitude e longitude por exemplo, por ser uma situação

comum na prática. O acréscimo de uma terceira coordenada espacial não acar-

retaria problemas para a predição de valores. Quando essa terceira coordenada

é o tempo, temos os chamados modelos geoestatísticos espaço-temporais. Para

esses modelos, além da predição, é possível fazer previsão de valores não obser-

vados em tempos não amostrados. Existem situações comuns ao espaço quenão

se aplicam no tempo e vice-versa. Analisar conjuntamente o espaço e o tempo não

é tarefa fácil. A análise Geoestatística espaço-temporal fica dificultada devido a

essas diferenças de grandezas.

Existem três possibilidades de abordagem para estudar modelos geoesta-

tísticos espaço-temporais. A primeira seria realizar análises puramente espaciais
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separadas para cada tempo. A segunda seria realizar análises puramente temporais

separadas para cada localização. A terceira contempla a análise espaço-temporal

legítima, que pode ser realizada por modelagem hierárquica, modelagem por ex-

tensão de modelos e a modelagem da estruturas de covariâncias existente entre as

observações.

Dentro da modelagem de estruturas de covariâncias destaca-se a proposta

de Gneiting (2002). Gneiting apresenta um conjunto de funções válidas que podem

ser usadas para modelar essa estrutura de covariâncias. A ideia é combinar funções

positivas com funções completamente monótonas para modelar essa estrutura.

Nesse trabalho tem-se como objetivo apresentar uma revisão de literatura

sobre as propostas de modelagem de Cressie e Huang e Gneiting e aplicar apro-

posta de Gneiting a estudos sobre a variável de interesse albedo da superfície. O

albedo da superfície é definido como a capacidade de reflectância de luz solar pela

superfície. O estudo da variável albedo da superfície é de grande interesse para

áreas como a Climatologia e a Meteorologia.

Esse trabalho está organizado da seguinte maneira. O capítulo 1 apresenta

uma breve introdução do problema a ser abordado ao longo do texto. O capí-

tulo 2 apresenta uma revisão de literatura sobre modelos geoestatísticos espaço-

temporais e uma discussão sobre a proposta de modelagem de funções de cova-

riâncias de Gneiting. O capítulo 3 apresenta a metodologia a ser utilizada nas

análises e o material necessário para realizar as análises. O capítulo 4 apresenta os

resultados e as discussões acerca das análises realizadas. O capítulo 5apresenta as

conclusões desse trabalho.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

A estatística espacial está dividida em três grandes áreas: processos pon-

tuais, geoestatística e dados de área. Em geoestatística, a ocorrência do fenômeno

deve ser de forma contínua em toda área estudada. As localizações do fenômeno

observado são fixas e o objetivo é predizer valores em localizações não amostradas

por interpolação, utilizando uma técnica conhecida como krigagem.

2.1 Campos aleatórios espaço-temporais

SejaZ(s,t) uma variável aleatória espaço-temporal medida na localização

s∈ Rd e no tempot ∈ R. Tem-se queRd é o espaço,R é o tempo eRdXR é o

domínio do campo aleatório definido no espaço-tempo. Dessa forma define-se um

campo aleatórioZ como

{Z(s,t),s∈ Rd
, t ∈ R}. (1)

Neste trabalho será consideradod= 2, ou seja, a componente espacial será

bidimensional por ser uma situação comum na prática. Porém, ressalta-se que d

pode ser qualquer número inteiro positivo.

2.1.1 Tipos de abordagens para campos aleatórios espaço-temporais

Existem três formas de analisar campos aleatórios espaço-temporais: aná-

lise puramente espacial separada para cada tempo, análise puramente temporal

separada para cada localização espacial e a análise espaço-temporallegítima. A

análise espaço-temporal legítima pode ser realizada de três formas: por modela-

gem hierárquica, por modelagem por extensão de modelos e por modelagemda

estrutura de covariâncias.

Neste trabalho adota-se a modelagem geoestatística espaço-temporal da

estrutura de covariâncias. Dentre várias propostas para modelar dessa estrutura,

destacam-se a proposta de Cressie e Huang (1999) e a proposta de Gneiting (2002),

que será detalhada e utilizada nas análises. A Figura 1 esquematiza esse tipode
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abordagem.

Figura 1 Abordagem para estudar o espaço-tempo.

2.1.2 Krigagem

A técnica conhecida como krigagem é um método de regressão usado em

geoestatística para aproximar ou interpolar dados. A teoria de krigagem foi de-

senvolvida, a partir dos trabalhos de Daniel G. Krige, pelo matemático francês

Georges Matheron no começo da década de 60.

Muitas vezes, a krigagem é o objetivo final na análise de campos aleatórios

e a validade da predição é influenciada pela especificação da função decovariância

ou de modelos teóricos de semivariogramas. A estimação correta dos parâmetros

desses modelos também é de suma importância.

O preditor linear de krigagem é definido como:

Ẑ(s0,t) = µz+σ
′
Σ−1(z−µz) (2)

em queµz é a média espacial; o termoσ′Σ−1 é conhecido como pesos de krigagem.
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As matrizesσ e Σ são definidas como:

σnx1 =




Cov(Z0,Z1)

Cov(Z0,Z2)
...

Cov(Z0,Zn)



, Σnxn=




Cov(Z1,Z1) Cov(Z1,Z2) · · · Cov(Z1,Zn)

Cov(Z2,Z1) Cov(Z2,Z2) · · · Cov(Z2,Zn)
...

...
...

...

Cov(Zn,Z1) Cov(Zn,Z2) · · · Cov(Zn,Zn)




Para o caso em queµ é constante porém desconhecido tem-se a krigagem

ordinária. Este estimador deve obedecer aos seguintes critérios

• E[Z(s0,t0)− Ẑ(s0,t0)] = 0, ou seja, deve ser não viesado;

• Var[Z(s0,t0)− Ẑ(s0,t0)] é mínima, ou seja, a menor possível;

Geralmente, a amostragem é feita em um conjunto de pontos distribuído

esparsamente ao longo da região. O objetivo é descrever o processo continua-

mente em toda a região. Entretanto, para o caso de predição para campos aleató-

rios espaço-temporais, obter modelos teóricos de semivariogramas pode ser muito

complicado. Uma forma mais simples é considerar modelos teóricos de funções

de covariâncias válidas.

2.1.3 Variância de Krigagem ordinária

Uma das vantagens da geoestatística é diferenciar bem e atribuir valores

a duas variâncias: a de estimação e a de dispersão. Na prática, é necessário que

esteja bem clara a diferença entre esses dois tipos de variâncias.

A variância de estimação quantifica o valor do erro ao se avaliarZ(s0,t0)

por meio dêZ(s0,t0). A variância de dispersão associa um valor às variações dos

valores numéricos observados.

A variância de krigagem é um caso particular da variância de estimação,

sendo seu menor valor. A variância de krigagem ordinária é definida como:

σ2
k =

n

∑
i=1

λi [Z(si ,ti)− Ẑ(s0,t0)]
2 (3)

ondeλi = σ′Σ−1.
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Segundo Yamamoto e Landin (2013), a variância de krigagem apresenta

algumas propriedades que devem ser consideradas nesse tipo de modelagem. Essas

propriedades são citadas abaixo:

• garante a exatidão das estimativas, pois, no caso de um ponto dado coincidir

com o ponto que será interpolado, essa variância terá valor zero;

• essa variância aumenta com a dispersão dos valores próximos utilizados na

krigagem;

• usa diretamente a estrutura espacial dos dados por meio dos pesos da kriga-

gem ordinária.

2.1.4 Funções de covariâncias

Assumindo que a variância do campo aleatório existe, definem-se a média

e a função de covariância do campo aleatório por:

µ(s,t) = E[Z(s,t)] e Cov[Z(s1,t1),Z(s2,t2)] =C[s1,s2,t1,t2]. (4)

Em geoestatística, para cada observação amostrada localizada espacial-

mente e temporalmente, tem-se apenas uma realizaçãoZ(si ,ti), i=1,2,...,n e o nú-

mero de observações amostradas é sempre finito. Essa condição torna usualmente

impossível inferir sobre a função distribuição de probabilidades deZ(si ,ti). Di-

ante disso, algumas hipóteses são necessárias, sendo comumente denominadas de

hipóteses de estacionariedade e de simetria completa.

A estacionariedade de segunda ordem é definida quando o campo aleatório

apresenta a característica de além de média constante em toda área, para cada par

de valores{Z(s1,t1),Z(s2,t2)}, a covariância existir.

Segundo Gneiting (2002), um campo aleatório espaço-temporal é estacio-

nário de segunda ordem se ele apresentar:

• E[Z(s1,t1)] = E[Z(s2,t2)] = µ0, ∀(s1,t1) e (s2,t2) ∈ R2XR;
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• covariância estacionária de segunda ordem no espaço:Cov[Z(s1,t1),Z(s2,t2)]

depender somente do vetor de separaçãoh = ||s1−s2||;

• covariância estacionária de segunda ordem no tempo:Cov[Z(s1,t1),Z(s2,t2)]

depender somente de uma defasagem no tempou= |t1− t2|.

Então, a covariância espaço-temporal estacionária de segunda ordemé definida

como

Cov[Z(s1,t1),Z(s2,t2)] =C[h,u], ∀(s1,t1)e(s2,t2) ∈ R2XR. (5)

A hipótese de simetria completa garante que a covariância para cada par

de valores{Z(s1,t1),Z(s2,t2)} é invariante a qualquer defasagem no tempo. Um

campo aleatório espaço-temporal apresenta simetria completa se as seguintescon-

dições forem satisfeitas:

Cov[Z(s1,t1),Z(s2,t2)] =Cov[Z(s1,t2),Z(s2,t1)], (6)

para todas as coordenadas espaço-temporais(s1,t1) e (s2,t2) ∈ R2XR.

Para o caso em que as funções de covariância são estacionárias e apresen-

tam simetria completa, tem-se

C[h,u] =C[h,−u] =C[−h,u] =C[−h,−u], ∀(h,u) ∈ R2XR.

Diante a hipótese de estacionariedade de segunda ordem, a covariância é

uma ferramenta que serve para caracterizar a autocorrelação entre cada par de va-

lores{Z(s1,t1),Z(s2,t2)} separadas por uma distânciah e uma defasagem no tempo

u. Segundo Sherman (2011), um estimador de momentos para as covariâncias é

definido como

Ĉ(h,u) =
1

N(h,u) ∑
N(h,u)

{[Z(s1,t1)−µ][Z(s2,t2)−µ}2
,

ondeN(h) é a quantidade de pontos que estão dentro da distância determinada

por h, em cada defasagem no tempo determinada por u,µ é a média do campo

aleatório.

Funções de covariâncias espaço-temporais podem ser separáveis ounão
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separáveis. Uma função de covariância é dita separável se esta é caracterizada

pela fatoração em duas componentes: uma puramente espacial e outra puramente

temporal. Funções separáveis são simples de serem obtidas, visto que a combi-

nação linear ou produto de funções de covariância válidas implicam funções de

covariância válidas (GNEITING, 2002). Dessa forma, conforme a equação 4, a de-

composição do modelo separável pode ser feita tanto no caso aditivo

C[s1,s2,t1,t2] =Cov[Z(s1,s2)]+Cov[Z(t1,t2)] =C[h,θs]+C[u,θt ], (7)

quanto para o caso multiplicativo

C[s1,s2,t1,t2] =Cov[Z(s1,s2)]Cov[Z(t1,t2)] =C[h,θs]C[u,θt ], (8)

em queC[h,θs], C[u,θt ] são, respectivamente, as funções de covariância puramente

espacial e puramente temporal, sendoθs eθt os parâmetros, no espaço e no tempo,

a serem estimados e associados a cada uma destas funções, respectivamente.

Segundo Gneiting (2002), qualquer função de covariância que não possa

ser escrita na forma de (7) ou (8) é dita não separável. Alguns modelos decova-

riância não separáveis se reduzem a modelos separáveis para valoresespecíficos

dos parâmetros.

A separabilidade é uma propriedade conveniente, pois facilita a obtenção

de funções de covariâncias válidas. Porém, esta apresenta o problema de não in-

corporar a interação espaço-tempo, o que é interessante na prática. A aplicação de

modelos separáveis, geralmente, não tem uma explicação física e são ruins para

caracterizar o campo aleatório (GNEITING, 2002).

2.2 Modelos geoestatísticos espaço-temporais de funções de covariâncias

A função ser positiva definida é condição necessária e suficiente paraser

uma função de covariância válida. Entretanto, determinar se tal função obedece

a essa condição pode ser muito complicado. Nesse sentido, para estudos geoes-

tatísticos, essa dificuldade leva à construção de famílias de covariâncias que são

conhecidamente positivas definidas.
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Campos aleatórios, em geral, são classificados em isotrópicos ou anisotró-

picos. Campos aleatórios são ditos isotrópicos se a direção do vetor for irrelevante,

isto é, que ele dependa apenas da magnitude do vetor de separação entreas obser-

vações. Caso contrário, temos um campo aleatório anisotrópico. Podemos ter a

anisotropia geométrica, a anisotropia zonal ou a combinação destas duas (SILVA;

JÚNIOR; ELMATZOGLOU, 2007).

A existência de dependência direcional na estrutura de covariância adi-

ciona parâmetros na estrutura de correlação e, embora não adicione dificuldades

na modelagem, a identificação de tais parâmetros a partir da modelagem pode ser

difícil.

2.2.1 Proposta de Cressie e Huang (1999)

O objetivo desta proposta de modelagem é desenvolver classes de funções

de covariâncias espaço-temporais válidas, não separáveis e com formafechada.

Funções são ditas ser de forma fechada se, e somente se, elas podem ser expressas

analiticamente em termos de um número delimitado de certas funções bem conhe-

cidas. O resultado teórico deste modelo mostra como funções positivas definidas

noRd+1 podem ser obtidas a partir de funções positivas obtidas noRd.

Assuma queC é uma função contínua e que a representação espectral pos-

sua densidade espectralg(w,τ) ≥ 0. Para que uma função de covariância espaço-

temporal seja válida é condição necessária e suficiente que ela seja positiva defi-

nida. O teorema proposto por Bochner (1959) garante que a função decovariância

será considerada válida se puder ser escrita como

C(h,u) =
∫ ∫

exp{ih′w+ iuτ}g(w,τ)dwdτ

Dessa forma, sejaC(h,u) integrável, através da transformação inversa de

Fourier

g(w,τ) = (2π)−d−1
∫ ∫

exp{−ih′w− iuτ}C(h,u)dhdu

= (2π)−1
∫

exp{−iuτ}h(w,u)du
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em que

h(w,u) = (2π)−d
∫ ∫

exp{−ih′w}C(h,u)dhdh

=
∫

exp{iuτ}g(w,τ)dτ

assumindo queh(w,u) = ρ(w,u)k(w) e assumindo também que as seguintes con-

dições são satisfeitas

1. para cadaw∈Rd, ρ(w,u) é uma função de autocorrelação contínua,
∫

ρ(w,u)du<

∞, eK(w)> 0;

2.
∫

k(w)dw < ∞

tem-se que

C(h,u)≡
∫

exp{ih′w}ρ(w,u)k(w)dw

Desta forma, o objetivo desta proposta é satisfeito e para se construir uma

função de covariância válida noRd+1, basta que as condições 1 e 2 sejam satisfeitas

na dimensãoRd.

Segundo Cressie e Huang (1999), um exemplo de função de covariância

não separável válida baseado neste método é, considerando

ρ(w,u) = exp{−||w||2
u2

4
}exp{−δu2};δ > 0

e

K(w) = exp{−c0
||w||2

4
};c0 > 0

válidas emRd satisfazendo as condições 1 e 2. Então

C(h,u) ∝
1

(u2+co)
d
2

exp

{
−||h||2

u2+co

}
exp{−δu2};δ > 0

é uma função de covariância espaço-temporal contínua válida emRdXR
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2.2.2 Proposta de Gneiting (2002)

A proposta de Gneiting (2002) é uma generalização do procedimento de

Cressie e Huang (1999), não necessitando da inversão de Fourier naforma fechada.

A construção da classe de funções de covariância espaço-temporal estacionárias

não separáveis é direta realizando-se no domínio espaço-temporal, ou seja, em

RdXR.

Considere as funçõesϕ(r), r ≥ 0 e ψ(r), onde a primeira é uma função

completamente monótona e a segunda é uma função positiva com uma derivada

completamente monótona. Uma função é dita completamente monótona se possuir

derivadasϕn de todas as ordens e a relação(−1)nϕn(r)≥ 0 parar > 0 en= 1,2, . . .

existir. Em matemática, especialmente em análise funcional, uma função é dita ser

positiva sef (v)≥ 0∀ v. Alguns exemplos de funções completamente monótonas e

funções positivas com derivadas completamente monótonas são dados nas Tabelas

1 e 2, respectivamente. Essas tabelas são apresentadas em Gneiting (2002).

Tabela 1 Funções completamente monótonas

Função Parâmetros
ϕ(r) = exp(−crγ) c> 0,0< γ ≤ 1

ϕ(r) = (2ν−1Γ(ν))−1
(

cr
1
2

)ν
Kν

(
cr

1
2

)
c> 0,ν > 0

ϕ(r) = (1+crγ)ν c> 0,0< γ ≤ 1,ν > 0

ϕ(r) = 2ν
(

exp
(

cr
1
2

)
+(exp

(
−cr

1
2

))ν
c> 0,ν > 0

Tabela 2 Funções positivas com uma derivada completamente monótonas

Função Parâmetros
ψ(r) = (arα +1)β a> 0,0< α ≤ 1,0< β ≤ 1

ψ(r) = ln(arα+b)
ln(b) a> 0,b> 1,0< α ≤ 1

ψ(r) = (arα+b)
(b(arα+1)) a> 0,0< b≤ 1,0< α ≤ 1
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Gneiting (2002), propõe uma função de covariância válida emR2XRba-

seada no modelo espaço temporal não separável. Essa função é definida como:

C(h,u) =
σ2

ψ(|u|2) d
2

ϕ
(

||h||2

ψ(|u|2)

)
+C0, (h,u) ∈ RdXR, (9)

em que||h|| é a distância espacial,|u| é a defasagem temporal,σ2 é a variabilidade

do campo aleatório ed > 0 é a dimensão espacial.C0 =
σ2

h=0
a|u|δ

é o efeito pepita, que

é definido como um erro de amostragem não controlável.

Tomandod = 2 e considerando a primeira linha da Tabela 1 e a segunda

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

C(h,u) =
σ2

(a|u|2α +1)β exp

(
−c

||h||2γ

(a|u|2α +1)βγ

)
+C0; a,c,σ2

> 0eα,γ,β ∈ (0,1],

(10)

sendoa e α, respectivamente, os parâmetros de escala e de suavidade do processo

no tempo, ec e γ, respectivamente, os parâmetros de escala e de suavidade do

processo no espaço. Paraβ = 0, obtém-se uma função de covariância puramente

espacial definida como:

C(h,u;β = 0) = σ2exp(−c||h||2γ)+C0.

Ao multiplicar a função de covariâncias dada em (15) por uma função

de covariância puramente temporal convenientemente escolhida, comoC(u) =

(a|u|2α+1)−δ, tem-se como resultado uma função de covariância espaço-temporal

válida não separável definida como:

C(h,u) =
σ2

(a|u|2α +1)δ+β exp

(
−c

||h||2γ

(a|u|2α +1)βγ

)
+C0. (11)

A equação (11) indica que o parâmetroβ mede a força da interação espaço-

tempo. Seβ = 0, obtém-se uma função de covariância espaço-temporal separável
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válida, da formaC(h,u) = σ2C(u)C(h) como:

C(h,u;β = 0) =
σ2

(a|u|2α +1)δ exp(−c||h||2γ)+C0.

Uma reparametrização útil da equação (11) é obtida tomando o expoente

τ = δ+β e fazendoτ ≥ β para obter a seguinte família paramétrica:

C(h,u) =
σ2

(a|u|2α +1)τ exp

(
−c

||h||2γ

(a|u|2α +1)βγ

)
+C0. (12)

A equação (12), comτ= 1, está implementada no pacote “CompRandFld”

disponível no software estatístico livre R e será utilizada nas análises dos dados.

2.3 Albedo

O albedo ou coeficiente de reflexão é a refletividade difusa ou poder de

reflexão de uma superfície. O albedo depende da frequência da radiação e é al-

tamente dependente da distribuição direcional da radiação incidente (SPRACKLEN;

BONN; CARSLAW, 2008).

Uma informação importante é que o albedo médio da Terra (albedo plane-

tário) varia de 30% a 35%, devido a cobertura de nuvens. Porém, este varia muito

localmente devido à diferentes características geológicas e ambientais. O termo

albedo foi introduzido em 1760 por Johann Heinrich Lambert, em seu trabalho

intitulado “Photometria”.

Existem vários tipos de albedo conhecidos: albedo terrestre ou albedo da

superfície terrestre, albedo de céu branco e de céu negro, albedo astronômico.

Nesse trabalho, destaca-se o albedo terrestre ou albedo da superfícieterrestre.

2.3.1 Albedo da superfície terrestre

Segundo Spracklen, Bonn e Carslaw (2008), o albedo da superfície terres-

tre é a razão entre a radiação refletida pela superfície terrestre (Fsw↑) e a radiação

incidente sobre a mesma (Fsw↓). Seu cálculo é dado por:



26

A=
Fsw↑

Fsw↓
. (13)

O albedo terrestre não é uma propriedade da superfície terrestre, mas umacarac-

terística do sistema Terra-Atmosfera.

Sua natureza adimensional permite que o albedo terrestre seja expresso

como uma porcentagem, sendo então medido em uma escala que varia de zero a

um. O valor zero representa nenhuma reflexão (ou uma superfície terrestre negra)

e o valor um representa total reflexão (ou uma superfície terrestre branca).

O albedo terrestre traz alguns efeitos importantes para o ecossistema. Es-

ses efeitos são de extrema importância para o equilíbrio natural do ecossistema.

Alguns desses efeitos são: efeitos na insolação, efeitos no clima, efeitos na retroa-

limentação albedo-temperatura, efeitos na formação de neves, efeitos em pequena

escala (sensação de calor e frescor por usar roupas escuras e claras), efeitos no

reflorestamento de árvores (fotossíntese) diminuindo o desmatamento de árvores,

efeitos na água, efeitos na formação de nuvens (SPRACKLEN; BONN; CARSLAW,

2008).

2.3.2 Sensoriamento remoto

Segundo Avery e Berlin (1992), sensoriamento remoto ou detecção remota

ou ainda teledetecção se define como uma técnica para obter informações sobre

objetos através de dados coletados por instrumentos que não estejam em contato

físico com os objetos investigados.

As primeiras ideias de sensoriamento remoto surgiram da necessidade de

obter imagens periódicas da superfície terrestre que permitissem a monitorização

do meio ambiente em uma escala global e a obtenção de melhores informações

acerca dos recursos naturais renováveis e não renováveis (ROCHA, 2007).

O termo sensoriamento remoto data do início dos anos de 1960 e foi intro-

duzido por Evelyn L. Pruit e colaboradores (ROCHA, 2007). Satélites meteoroló-

gicos que monitoram eventos climáticos podem ser divididos em geoestacionários

e de órbita polar. Satélites geoestacionários estão fixos em relação a um mesmo

ponto na superfície terrestre e ficam localizados a 36.000 km. Estes têm uma co-
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bertura melhor da região analisada pela relação da altitude em que ele se encontra,

sendo os mais usados para coletas de dados climáticos e meteorológicos.

Atualmente, os satélites geoestacionários da linha METEOSAT (Meteoro-

logical Satellite) possuem uma resolução temporal a cada 15 minutos e proporci-

onam observações multiespectrais de mudanças rápidas nos fenômenos.Em des-

taque, temos o satélite METEOSAT 9, lançado em dezembro de 2005 e também

conhecido como METEOSAT de segunda geração (METEOSAT Second Genera-

tion - MSG2).

Estes satélites carregam consigo o sensor SEVIRI (Spining Enhanced Vi-

sible and Infrared Imager), que serve para estimar o saldo de radiaçãoterrestre.

Esse varre a superfície terrestre linha por linha, e cada linha consiste deuma sé-

rie de elementos de imagens ou pixels. O SEVIRI possui 12 canais espectrais

com resolução espacial de até 1 km e fornece dados primordiais para umasérie de

aplicações no que diz respeito à previsão de condições meteorológicas aomonito-

ramento do clima e do ambiente (SANTOS, 2013).

O algoritmo usado pelo sensor SEVIRI para transformar as imagens ob-

tidas em valores numéricos do albedo leva em conta a correção atmosférica(for-

mação de nuvens). Nuvens funcionam como uma barreira para a energiasolar que

irá atingir a superfície terrestre e será refletida para o sensor SEVIRI (SPRACKLEN;

BONN; CARSLAW, 2008).
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3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Pesquisa bibliográfica

Observações medidas em diferentes posições no espaço e no tempo são

características de campos aleatórios espaço-temporais. Analisar estatisticamente

esse tipo de dado tem como objetivo descrever a incerteza, não somente das quan-

tidades de interesse, mas estimar valores em locais e tempos não amostrados.

Um fato que se destaca nesse tipo de modelagem é sua numerosa aplica-

bilidade. Diversas ciências, em especial aquelas relacionadas a fenômenos ambi-

entais, baseiam-se nesse tipo de dados.

Procedimentos estatísticos, frequentemente, não são suficientes para des-

crever campos aleatórios espaço-temporais, por não considerarem a interação entre

o espaço e o tempo ou, em outras palavras, por não captarem a variabilidade nas

dimensões do espaço e do tempo conjuntamente.

Na modelagem de campos aleatórios espaço-temporais pode-se considerar

duas especificações. Na especificação baseada em modelos é utilizada aadoção

de modelos estocásticos para solucionar problemas práticos nos quais a função

de covariância não é especificada explicitamente. Esta é induzida pelo modelo.

Entretanto, esta forma de especificação pode ir de uma função com forma analítica

simples até uma intratável analiticamente (GNEITING, 2002).

Host, Omre e Switzer (1995) propuseram um modelo que é uma exten-

são de um modelo geoestatístico, incluindo a componente temporal. Este modelo

incorpora na predição espacial a informação dos vizinhos ao longo do tempo. Ky-

riakidis e Journel (1999) propuseram um procedimento alternativo para estimar as

componentes do modelo de Host, Omre e Switzer (1995). Esses modelos apresen-

tam a incapacidade de previsão de valores em tempos não amostrados.

Na especificação geoestatística é necessário o conhecimento de uma dis-

tribuição para o campo aleatório, que é definida em toda coordenada espaço-

temporal. Neste sentido, a função de covariância é definida na dimensão espaço-

temporal contínua, caracterizando o modelo para campos aleatórios. Essemodelo

pode ser utilizado na predição de qualquer localização espacial e qualquer instante
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de tempo.

Ajustar a função de covariância é de suma importância nesse tipo de espe-

cificação e, portanto, expressões com forma fechada para as funções de covariân-

cias são essenciais.

Nesse sentido, Cressie e Huang (1999) propõem desenvolver classes de

funções de covariância espaço-temporais válidas não separáveis cujaobtenção não

se baseia no domínio das observações, mas sim no domínio da frequência. Eles

utilizam a representação espectral e a densidade espectral para descrever as pro-

priedades do campo aleatório.

Segundo Gneiting (2002), espaço e tempo são dimensões que não podem

ser comparadas diretamente. No espaço não há a ideia de ordenação (passado,

presente e futuro) que é bem estabelecida no tempo; em contrapartida, noespaço

existem conceitos de isotropia e anisotropia que não fazem sentido no tempo.

Gneiting (2002) propõe uma extensão do procedimento de Cressie e Hu-

ang (1999). O procedimento é a obtenção de funções de covariâncias espaço-

temporais válidas não separáveis a partir de combinações de funções completa-

mente monótonas e funções positivas com uma derivada completamente monó-

tona.

A partir da proposta de Gneiting (2002), vários modelos baseados na ob-

tenção de funções de covariâncias válidas são propostos.

Niu, Mckeague e Elsner (2003) estudaram uma classe de modelos deno-

minada modelos espaço-temporais autoregressivos e de médias móveis. Nesse

contexto, eles consideraram os modelos temporais ARMA de Box e Jenkins eadi-

cionaram a esses modelos uma componente espacial na modelagem. Essa compo-

nente traz informações importantes a respeito da configuração espacial dos pontos.

Esse modelo é altamente aplicável por predizer pontos não amostrados em tempos

futuros.

Ma (2003) propuseram representações alternativas para as funções de co-

variâncias usando integrais seguindo algumas propriedades, além de propor a uti-

lização de modelos de mistura considerando funções de covariâncias válidas pura-

mente espaciais e temporais.

Iaco e Posa (2012) introduziram uma nova ideia de não separabilidade a
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partir de funções de covariâncias válidas como proposto por Gneiting (2002). Essa

nova ideia consiste no conceito de não separabilidade positiva e negativa, baseada

na função de correlação gerada a partir de funções de covariânciasválidas. Essa

leva em conta a razão entre a correlação espaço-temporal e o produto entre as

correlações puramente espacias e temporais. Caso o resultado dessa razão seja

maior que um, temos não separabilidade positiva. Caso seja menor que um, temos

não separabilidade negativa.

Padoan e Bevilacqua (2015) estudaram o modelo geoestatístico de cova-

riâncias espaço-temporal proposto por Gneiting (2002) em dados de velocidade

de vento. Eles utilizaram o pacote “CompRandFld” em suas análises. O objetivo

principal era mostrar a utilização desse novo pacote do R Core Team (2015) nesse

tipo de análise.

O albedo é um conceito importante em climatologia, astronomia e para o

cálculo de refletividade de superfícies em sistemas de classificação de sustentabili-

dade de construções do LEED (Leadership in Energy and Environmental Design).

Neste sentido, Grant, Prata e Cechet (2000) estudaram a precisão do al-

bedo médio da superfície, no período diurno, em um local de pastagem nosudo-

este da Austrália. A conclusão foi que, durante os nove meses em que o albedo foi

avaliado, o índice de reflexão do albedo sempre teve o mínimo esperado próximo

ao meio-dia, porém este variou muito ao longo do período diurno.

Zhang, Scambos e Haran (2003) estudaram o albedo da superfície terrestre

em uma região ao norte do Alasca. As medições do albedo médio diário da super-

fície foram feitas no período de 1985 a 1998, sendo essas feitas tanto com torres

terrestres quanto por satélites via sensoriamento remoto. Os autores concluíram

que havia diferença do albedo terrestre em quatro períodos temporais distintos:

inverno, primavera na neve derretida, verão e nos períodos de congelamento até a

chegada do outono.

Leite e Brito (2012) estudaram, usando dados de imagens de satélite, as

relações entre as mudanças no uso da terra e a variação da temperatura edo albedo

da superfície, no período sazonal de inverno da Bacia do Rio Vieira, localizada

no norte de estado de Minas Gerais, durante os anos de 1985, 1995 e 2010. O

objetivo foi avaliar estas relações e teve como ganho possibilitar a recuperação de
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57,79 km2 de vegetação em 25 anos da superfície estudada.

Wang et al. (2015) estudaram o albedo nas geleiras do planalto central ti-

betano. A coleta dos dados foi realizada via sensoriamento remoto e possibilitou

a analise da variabilidade espaço-temporal do albedo nesta região. A conclusão

foi que a distribuição espacial do albedo nas geleiras no inverno não sofreu altera-

ção com a altitude da área estudada. No verão, a distribuição espacial doalbedo

aumentou de acordo com a mudança de altitude da área estudada.

Zhang, Jiang e Liang (2015) estudaram o albedo em superfícies porosas

afim de verificar se esse diminuía ou aumentava de acordo com o tipo de porosi-

dade numa mesma superfície. A superfície foi cimentada e foi testado o albedo em

diferentes pontos da superfície, com diferentes porosidades. A conclusão foi que

o albedo diminuía à medida que o nível de porosidade da superfície aumentava.

3.2 Recursos computacionais

Nesse trabalho utilizou-se o software estatístico livre R Core Team (2015)

para realizar as análises. Os pacotes utilizados nas análises foram o “geoR”, “Com-

pRandFld”, “scatterplot3d”, “fields”.

O tipo de krigagem utilizado nas análises foi a krigagem ordinária, con-

forme definido na seção 2.1.2. Para validar o modelo, utilizou-se o desvio padrão

de krigagem, que é definido como sendo a raiz quadrada da variância de krigagem,

que está definida na seção 2.1.3.

3.3 Malha amostral

A Figura 2 mostra as localizações dos pontos amostrados para realização

das análises. Estes pontos distam entre si 20 km, totalizando 249 pontos amostra-

dos para cada dia, em um total de 31 dias.
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Figura 2 Malha amostral.

3.4 Descrição dos dados

Os dados coletados para as análises estão localizados na mesorregião sul

de Minas Gerais. Foi considerada a variável albedo coletada em uma médiadiária

para os 31 dias do mês de dezembro do ano de 2010. As amostras para análise

estão dispostas em uma malha com 249 localizações espaciais, sendo as mesmas

localizações distribuídas em cada dia avaliado.

Figura 3 Localização da mesorregião sul de Minas Gerais.
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A mesorregião sul de Minas apresenta grandes altitudes e um clima ameno,

fortemente influenciado pela serra da Mantiqueira. A economia é altamente agrí-

cola, com destaque para as plantações de café. A figura 5 apresenta osmapas com

as variações de temperatura, índice de umidade, evapotranspiração e precipitação

para a região em estudo.

Figura 4 Temperatura e umidade.

A Figura 6 apresenta outras características da região, como área urbani-

zada, presença de água (rios), tipo de vegetação.

Uma vez que a região de estudo foi caracterizada, o próximo capítulo traz

os resultados e discussões sobre as análises realizadas.
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Figura 5 Evapotranspiração e precitação.

Figura 6 Tipo de vegetação, água e área urbana.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para efetuar as análises, foram considerados somente os primeiros 25 dias

coletados com a finalidade de guardar os outros 6 dias para validar o modelo ge-

oestatístico de funções de covariâncias ajustado. Assumindo estacionariedade de

segunda ordem para o campo aleatório e isotropia no espaço, ajustamos o modelo

de covariâncias proposto por Gneiting (2002), cujos parâmetros estimados são da-

dos na Tabela 3.

4.1 Resultados

4.1.1 Análise espaço-temporal dos dados

4.1.2 Modelo da estrutura de covariância espaço-temporal

No modelo de Gneiting o efeito pepita é dado pelo expressãoC0 =
σ2

h=0
(a|u|δ)

.

O modelo teórico a ser utilizado nas análises é dado da seguinte forma:

C(h,u) =
σ2

(a|u|2α +1)τ exp

(
−c

||h||2γ

(a|u|2α +1)βγ

)
+C0. (14)

A tabela 3 apresenta os parâmetros estimados para o modelo de covariân-

cias conforme a equação (12):

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

C0 σ2 a α c γ β
0.000183 0.0004 1.365 1 92.03 1 1

C0 é o efeito pepita,σ2 é a variância do campo aleatório, a é o parâmetro

de escala no tempo,α é o parâmetro de suavidade no tempo, c é o parâmetro de

escala no espaço,γ é o parâmetro de suavidade no espaço eβ é o parâmetro que

mede a força da interação existente entre o espaço e o tempo. O intervalo em que
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estes podem assumir valores são apresentados, respectivamente, nasTabelas 1 e 2.

O modelo de funções de covariâncias com seu respectivos parâmetros es-

timados por mínimos quadrados é dado pela equação (12)

Ĉ(h,u) =
0.0004

(1.365|u|2+1)
exp

(
−92.03

||h||2

(1.365|u|2+1)

)
+0.0001831. (15)

A Figura 7 apresenta o covariograma espaço-temporal ajustado. Podemos

observar, por exemplo, o valor numérico estimado do “efeito pepita” e do “alcance

máximo”, que é dado porσ2 apresentados respectivamente na Tabela 3.

Distance

0

100

200

300

Ti
m

e

0

5

10

15

20

Covariance

0e+00

1e−04

2e−04

3e−04

4e−04

Space−time covariance

Figura 7 Covariograma espaço-temporal ajustado.

O covariograma é útil na obtenção dos pesos de krigagem. De acordo com

o covariograma, localizações mais próximas tanto no espaço quanto no tempo ten-

dem a possuir correlação espaço-temporal mais forte. À medida que essas loca-

lizações se distanciam tanto no espaço quanto no tempo, a força dessa correlação

diminui, até atingir o que chamamos de “patamar”, que é onde a correlação deixa

de existir.

Estimados os parâmetros do modelo de covariâncias dado na equação 15,

o próximo passo é predizer valores da variável albedo a fim de verificarespaço-

temporalmente seu comportamento ao longo de toda área em estudo.
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4.1.3 Mapas de krigagem e de erros de predição

4.1.3.1 Mapas de krigagem

Mapas constituem uma importante fonte de informações que podem ser

extraídas de uma região ou área. Mapas de krigagem formam uma ferramenta

que dão informações visuais sobre o fenômeno que atua continuamente na região

de interesse. Eles mostram onde há maior ou menor concentração do fenômeno

estudado e qual o comportamento do mesmo ao longo do tempo, como é o caso

aqui.

Analisando os mapas de krigagem para os primeiros 25 dias do mês de

dezembro de 2010, percebe-se que há uma variação do albedo da superfície na

região em estudo. Os valores do albedo foram obtidos via sensoriamento remoto.

A ideia é transformar cada pixel dessa imagem obtida em valores numéricos que

representam o albedo na região, de acordo com uma escala de cores atribuída ao

mesmo.

O algoritmo que faz essa transformação leva em conta a correção atmos-

férica, ou seja, ele considera a presença de nuvens na região. Nuvens funcionam

como barreira para a passagem de energia solar, o que leva a perda deinforma-

ção sobre os valores reais do albedo. Mais informações podem ser verificadas em

Geiger et al. (2008).

O valor final do albedo obtido em cada pixel da área é um valor estimado.

Realizar inferências nessas condições é um processo complicado. A presença de

nuvens na região pode ser um fator que explique essa variação do albedo na re-

gião. Nuvens levam à ocorrência de chuvas, o que é muito comum no mês de

dezembro nessa região. O surgimento de gramíneas, mudanças de cor do solo, até

mesmo outros fatores, tornam a área de medição mais escura, o que indica me-

nor albedo na mesma. Alguns outros fatores também podem ser considerados tais

como insolações, erosões, desmatamentos.

A Figura 5 apresenta a caracterização da região estudada, que pode ajudar

a explicar a variação do albedo da superfície. A presença de moradias,vegeta-

ção, rios e mudanças de temperatura, além da precipitação e índice de umidade
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influenciam o albedo da superfície.

As Figuras 8, 9, 10 e 11 apresentam os mapas de predição do albedo para

os dias 1 a 25. Nota-se uma variação do albedo a partir do nono dia que se mantém

até o vigésimo dia. A partir do vigésimo dia o albedo diminui em toda a região.

Figura 8 Dias 01 a 06.
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Figura 9 Dias 07 a 14.
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Figura 10 Dias 15 a 22.
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Figura 11 Dias 23 a 25.



42

4.1.3.2 Mapas de erros de predição

Para validar o modelo ajustado foram avaliados os erros de predição, atra-

vés do desvio-padrão de krigagem. As Figuras 12, 13 e 14 apresentamos mapas

de desvio-padrão de krigagem para os dias 1 a 25. Nota-se que os erros de predi-

ção praticam não mudam de dia pra dia. Percebe-se uma consistência de cores nos

mapas, o que indica que as propriedades citadas na seção 2.1.2 estão garantidas.

Como consequência, pode-se concluir que o modelo dado na seção 4.1.2 se ajustou

bem aos dados.

Figura 12 Dias 01 a 06.
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Figura 13 Dias 07 a 16.
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Figura 14 Dias 17 a 25.
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4.1.3.3 Mapas de previsão para tempos futuros

Para esse modelo, é possível fazer previsão em tempos não amostrados.A

Figura 15 apresenta os mapas de previsão espaço-temporal para os dias 26 a 31.

Os resultados praticamente não mostram alteração do albedo para esses dias nessa

mesma região.

Figura 15 Dias 26 a 31.
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4.1.3.4 Análise puramente espacial

Um dos objetivos desse trabalho é realizar um estudo detalhado da pro-

posta de modelagem geoestatística espaço-temporal de Gneiting via funçõesde

covariâncias estacionárias. Uma forma de realizar esse estudo é comparar seu de-

sempenho com o desempenho de alguma outra proposta de modelagem, como por

exemplo, uma proposta que considera somente a dependência espacial namodela-

gem.

O “geoR” é um software disponível no R apropriado para realizar análi-

ses geoestatísticas puramente espaciais. Diante disso, foi realizada uma análise

dessa natureza para todos os dias amostrados e não foram notadas diferenças sig-

nificativas entre os erros de predição. Mais detalhes de como procederna análise

puramente espacial podem ser encontrados em Diggle e Ribeiro Jr. (2007). Não

estamos interessados no mapa de krigagem para esse dia escolhido, mas simnos

erros de predição. É razoável admitir que o tipo de modelagem que apresentar o

menor erro de predição será a melhor escolha.

O modelo de dependência puramente espacial que se ajustou bem aos da-

dos foi o Exponencial, levando em conta o critério de maior alcance, o efeito

pepita e a contribuição espacial conforme a Tabela 4, com seus respectivos parâ-

metros estimados pelo método de mínimos quadrados. Essa escolha geralmente é

feita “a sentimento” já que não existe um teste estatístico que indique qual modelo

ajustado deva ser escolhido.

Apresentam-se, na Tabela 4 algumas estatísticas descritivas sobre o erro

de predição referente aos 25 primeiros dias amostrados para os modelos espaço-

temporal e puramente espacial.

Tabela 4 Estatísticas descritivas.

Espaço-temporal Puramente espacial

Mínimo Média Máximo Mínimo Média Máximo

Dia 01 0.0001905 0.0002439 0.0004142 0.000001395 0.00006962 0.0003284

Dia 02 0.0001904 0.0002110 0.0004133 0.000001524 0.00007440 0.0003373

Dia 03 0.0001904 0.0002386 0.0004100 0.000001584 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 0.0004078 0.000001353 0.00007028 0.0003562

Dia 07 0.0001904 0.0002384 0.0004076 0.000002427 0.0001169 0.0005176

Dia 08 0.0001904 0.0002384 0.0004075 0.000002017 0.00009961 0.0004611

Dia 09 0.0001904 0.0002384 0.0004075 0.000001535 0.00007663 0.0003615

Dia 10 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000002466 0.0001071 0.0004009

Dia 11 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000002578 0.0001120 0.0004192

Dia 12 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000001708 0.00008224 0.0003642

Dia 13 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000001868 0.00008857 0.0003822

Dia 14 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000001571 0.00007844 0.0003700

Dia 15 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000001658 0.00008189 0.0003791

Dia 16 0.0001904 0.0002384 0.0004074 0.000001250 0.00006771 0.0003720

Dia 17 0.0001904 0.0002384 0.0004075 0.000001354 0.00006826 0.0003276

Dia 18 0.0001904 0.0002384 0.0004075 0.000001302 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 0.0004080 0.000009508 0.00004967 0.0002545

Dia 22 0.0001904 0.0002385 0.00040850.0000007931 0.00004205 0.0002217

Dia 23 0.0001904 0.0002386 0.0004100 0.000006321 0.00003443 0.0001912

Dia 24 0.0001904 0.0002391 0.0004133 0.000006922 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 preciso considerar

que o modelo espaço-temporal de Gneiting leva em conta tanto a dependênciaes-

pacial existente quanto a dependência temporal, além da possibilidade de fazer

previsão para tempos não amostrados. A Tabela 4 traz a informação que esco-

lher o modelo de Gneiting não acarreta muita perda de informação no processo de

predição de valores, que é o objetivo da Geoestatística.
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4.2 Discussões

Geralmente fenômenos que variam no espaço e no tempo são tratados

como aleatórios por não conhecermos as razões que afetam seu comportamento

e, na maioria das vezes, sua complexidade não pode ser descrita por uma repre-

sentação determinística. Modelos estocásticos têm como base um certo númerode

parâmetros que podem ser modelados e, a partir de uma realização desse processo,

inferências podem ser obtidas.

Na modelagem estocástica espaço-temporal o objetivo é obter informa-

ções sobre o comportamento do fenômeno no espaço e no tempo. A ideia é partir

do princípio de que não existe um modelo que se ajuste perfeitamente ao fenômeno

e a conclusão é que alguns modelos serão mais capazes do que outros de resumir

de forma simples certas situações do mesmo.

Fenômenos espaço-temporais têm como característica a unicidade, não

havendo a possibilidade de reproducidade do mesmo modelo para diversos fenô-

menos. A consequência é que inferir sobre o fenômeno só é possível a partir de

algumas suposições.

A especificação de funções de covariâncias espaço-temporais válidasé di-

ficultada pela diferença de grandeza física entre o espaço e o tempo. Alémdisso,

há a condição necessária e suficiente de serem positivas definidas. Umapropri-

edade é que estas podem ser separáveis ou não separáveis. No primeiro caso, a

separabilidade é dada pelo produto ou soma de funções de covariânciasrelacio-

nadas puramente ao espaço e ao tempo respectivamente. Apesar da facilidade de

implementação computacional, há a desvantagem de não levar em conta uma pos-

sível interação existente entre o espaço e o tempo, o que pode não caracterizar bem

certos fenômenos.

Funções de covariâncias espaço-temporais não separáveis levam em conta

essa interação, mas o esforço computacional pode ser um complicador. Estas po-

dem ir desde funções analíticas fáceis de serem obtidas e tratáveis computacio-

nalmente até funções mais complexas. No último caso, métodos numéricos são

necessários para estimação dos parâmetros.

Existem, na literatura, alternativas para modelagem espaço-temporal que
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trabalhem com funções de covariâncias válidas não separáveis. A proposta de

Gneiting foi a utilizada nesse trabalho, cujo ajuste dos parâmetros desse modelo

foi feito utilizando-se o pacote “CompRandFld” do R.

Foram encontradas muitas dificuldades na estimativas dos parâmetros do

modelo e confecção dos mapas de krigagem. A complexidade desse tipo de mo-

delagem deve ser considerada pelo usuário. Uma dificuldade é a aquisição de

computadores altamente potentes, capazes de armazenar vetores de tamanhos va-

riados e processar cálculos intensos. Uma outra dificuldade diz respeito àescolha

da malha amostral para a predição de valores através da krigagem. O problema

de visualização dos mapas (dificuldades na resolução) não permite observar, com

maior clareza, algumas detalhes de relevância do mapa.
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5 CONCLUSÕES

Seguindo os objetivos desse trabalho, pode-se concluir que a proposta de

modelagem geoestatística espaço-temporal de Gneiting, usando funções de cova-

riâncias estacionárias, é eficaz, pois esta explica bem o albedo da superfície.

O covariograma indica forte dependência espaço-temporal para o albedo

em diferentes localizações na região de estudo.

Através dos mapas de krigagem, pode-se observar a variação do albedo

para a região estudada que, segundo a literatura, segue a mesma escala dos mapas

de krigagem.

Através dos mapas de desvio-padrão de krigagem, verifica-se o quão bom

foi o ajuste do modelo, devido à magnitude do erro de predição.

Os mapas de previsão para tempos não amostrados dão uma ideia do com-

portamento do albedo nesses dias. Uma vantagem de usar modelos geoestatísticos

espaço-temporais é que estes podem fazer previsões para tempos não amostrados.

Em caso de falha no sensor, a coleta de dados para algum dia não fica comprome-

tida, devido à capacidade de previsão do modelo estudado.
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