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RESUMO

Esta dissertacao visa destacar a importancia da modelagem espaco-temporal, em particular,
a abordagem Geoestatistica, em que traz um levantamento de modelos desenvolvidos na
literatura, bem como a teoria, propriedades e limitacdes. |dentifica-se diversas dificuldades
no processo de analise dos dados, seja no método, dados ou na ferramenta computacional.
Portanto, propde-se melhorias, tal que se solucione ou amenize estas problematicas, em especial
com aplicacdo em dados de altimetria de coordenadas GNSS no Brasil, visto que modelagem
é um problema aberto na area, e pode gerar inimeros beneficios, resultante de sua ampla e

imensa aplicacdo em diversos campos, com destaque para agricultura.

Palavras-chave: Geoestatistica. Modelagem Espaco-temporal. Altimetria. GNSS.



ABSTRACT

This dissertation aims to highlight the importance of space-time modelling, in particular, a
geostatistical approach, in which it brings a survey of models developed in the literature, as
well as a theory, properties and limitations. It identifies several difficulties in the process of
data analysis, in the method, data or in the tool. Therefore, it is planned to carried out an
application, solving these problems, specially for GNSS coordinate altimetry data in Brazil, as
the modelling of this data is an open problem in the area, and can generate numerous benefits,

because of its wide and immense application in several fields, such as on agriculture.

Keywords: Geostatistics. Space-time modelling. Altimetry. GNSS.
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INTRODUCAO

O estudo de séries temporais ou espaciais cresce cada vez mais, vide que ambos estdo
atrelados a in(imeras areas de extrema relevancia, como: Agronomia (SCHEPERS et al., 2004),
Astronomia (SCARGLE, 1982), Batimetria (LEJOT et al., 2007), Ciéncias Sociais (QUINN;
ROHRBAUGH, 1983), Economia (BECK; KATZ, 2011), Meteorologia (WIGLEY; BRIFFA,
JONES, 1984), Sadde (YANOSKY et al., 2008), entre outras.

O motivo desta diversidade deve-se que, conceitualmente, todos os dados s3o espaco-
temporais, ja que se mensura ou coleta qualquer observacao em um determinado tempo e
espaco. O problema é que estas informacdes sdao normalmente negligenciadas, seja por nao
serem vistas como relevantes, ou pela incorporacdo destas na analise ser dificil, e talvez a mais

problematica de todas, a coleta deste tipo de dados em ambos os dominios ser inviavel.

Entretanto, com o avanco tecnoldgico a coleta de dados no tempo e espaco é cada
vez mais comum (GRALER; PEBESMA; HEUVELINK, 2016), sendo necessério a construgdo
de modelos espaco-temporais, a fim de atender a esta demanda. Por exemplo, um dos autores
mais renomados da Estatistica Espacial, Noel Cressie, dedicou somente 4 paginas, em seu
livro de quase 900 (CRESSIE, 1992), aos modelos espacos-temporais, sendo que anos depois
escreveu um livro sé para técnicas no espaco-tempo (CRESSIE; WIKLE, 2015).

Assim, é possivel encontrar na literatura cada vez mais trabalhos diversos e recen-
tes com a abordagem espaco-temporal, como: a modelagem do efeito de memdria longa no
espaco-tempo para turbinas edlicas na Irlanda (HASLETT; RAFTERY, 1989), abordagem
espaco-temporal na modelagem meteorolégica (HANDCOCK; WALLIS, 1994), modelos esto-
casticos espaco-temporais para precipitacio (RODRIGUEZ-ITURBE et al., 1998) e a anélise
de dados atmosféricos com funcdes de correlacdo (GNEITING, 1999), a reconstrucdo da dis-
persdo global inicial do virus HIN1pdm no espaco e tempo, via abordagem bayesiana (LEMEY;
SUCHARD; RAMBAUT, 2009), o uso de modelagem para melhoria de operacdes de combate
no Iraque (BRAITHWAITE; JOHNSON, 2012), previsdes espaciais acuradas de localidades
ndo monitoradas com o uso de modelos autorregressivos hierarquicos bayesianos (SAHU; BA-

KAR, 2012), prevencdo de geadas com uso de modelos bayesianos no espago-tempo no sudeste
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australiano (CRIMP et al., 2015), anélise espaco-temporal da severidade de acidentes com pas-
sageiros em taxis em Hong Kong com modelos logisticos espaco-temporais bayesianos (MENG
et al., 2017), e um modelo multivariado no espaco-tempo para analisar a taxa de mortes
por doenca cardiaca considerando raca, sexo e local nos dltimos 50 anos (QUICK; WALLER;
CASPER, 2018).

Logo, vé-se que dentro do espaco-tempo ha uma grande variedade de situacdes, de

forma que diferentes vertentes de modelos s3o aplicados aos respectivos problemas (Figura 1).

Vertente
Ponto Linha Area

Ignorado

Movel

Tempo

Fixo/lgnorado

Figura 1 — Possibilidades de aplicacdo no espaco-tempo.

Na Figura 1 observa-se as diferentes combinacdes de aplicacdes, sendo que para um
tempo movel e espaco ignorado tem-se uma série temporal, por exemplo, a temperatura diaria
ao longo do ano; ao adicionar a informacao que esta série pertence a uma cidade especifica o
espaco agora é fixo; ja se ambos fossem moéveis, um exemplo seria da migracdo de animais,
que se da pelo seu deslocamento ao longo do tempo e espaco. Ainda, para tempo fixo ou
ignorado ha situacdo do espaco ignorado, ou seja, a maioria dos estudos, isto é, um estudo de
peso qualquer, em que sé a variavel de interesse é considerada, também o espaco pode estar
fixo, sendo o caso dos estudos puramente espaciais e por fim o Gltimo caso é impossivel, pois
mover-se no espaco estando fixo no tempo ¢ ilégico, de forma que a mobilidade no espaco é
dependente do tempo. Importante ressaltar que algumas vertentes podem ser adotadas para

estas situacoes, e estas sdo referentes a disposicdo dos dados no espaco, sendo elas: ponto,
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linha ou area.

Assim, com a gama de situacOes possiveis criaram-se sub-areas para lidar com cada

uma delas, como apresentado na Figura 2.

ANALISE DE DADOS ESPACO-TEMPORAL

ESTATISTICAS CIENCIA DA
ESPACO-TEMPORAIS GEOINFORMACAO

\ J

PROCESSAMENTO DE IMAGEM
&
§ ) SENSORIAMENTO REMOTO

GEOESTATISTICA

PADRAO

GEOMORFOLOGIA DE PONTOS

Figura 2 — Sub-areas da anélise espaco-temporal. Traduzido e adaptado de Hengl (2009).

Na Figura 2 nota-se os campos mais notaveis da andlise espaco-temporal, sendo que

estes consistem em:

Geoestatistica: analise de dados continuos georreferenciados;

Geomorfologia: analise de dados quantitativos de topografia;

Ciéncia da Geoinformacao: estudo computacional e estrutural de dados geograficos;

Processamento de Imagem & Sensoriamento remoto: estudo de imagens e dados
obtidos via sensores distantes;

Padrao de pontos: anilise de objetos, seja em linha e/ou ponto.

Com tantos campos possiveis, consequentemente existem diversas técnicas para so-
lucdo respectiva de cada cenario, Cressie e Wikle (2015) resumem alguns dos tipos modelos
desenvolvidos, como: modelo de efeitos regionais sem (REINSEL et al., 1981) e com correlacdo
temporal (BLOOMFIELD et al., 1983), modelo de covariancia invariante por tempo (STEIN,
1986) e modelo de mistura (OEHLERT, 1993).

Havendo tantos modelos é importante saber distinguir cada um deles, bem como suas

propriedades. A priori, pode-se dividir as técnicas em 3 tipos:
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e Modelos deterministicos: estes se pautam em efeitos conhecidos dos fendGmenos estu-
dados, podendo ser conhecidos também como modelos: fenomenoldgicos, mecanisticos
ou ainda bioldgicos. Tal que estes, em geral, baseiam-se em leis fisicas para sua cons-

trucao através de equacdes que representem evento de interesse;

e Modelos empiricos: estes se pautam em probabilidade, através do ajuste dos dados.
N3o requerendo assim o conhecimento aprofundado do fenbmeno em si, porém em

contrapartida possuem suposicOes estritas a serem cumpridas;

e Modelos data-driven: estes se pautam, em geral, em técnicas matematicas visando a
predicdo dos dados e ndo sua interpretacdo. Para tal utilizam-se em boa parte técnicas

de machine learning.

Neste trabalho, em particular, faz-se o estudo da geoestatistica espaco-temporal (Parte
), ou seja, quando a varidvel de interesse estd atrelada a um ponto no espaco-tempo. Logo,
estudou-se as classes de modelos de covariancia e semivariancia espaco-temporais, bem como

suas propriedades e diferentes tipos, como serd abordado na Secdo 2.2.

Além disso, segundo Myers (2004) é comum e de certa forma facil coletar dados tem-
porais regulares, porém o mesmo nao acontece no espaco. Ainda, alguns dados, por exemplo,
coletados por equipamentos automaticos como monitoramento da qualidade do ar costumam
conter muitos pontos distintos no tempo e poucos no espaco, esta situacao torna-se proble-
matica no ajuste (GNEITING; GENTON; GUTTORP, 2006). Assim, uma pratica comum ¢é a
selecdo de alguns modelos, como também critérios para escolha do que serd utilizado para os

fins propostos.

Desta forma, planeja-se uma aplicacdo a fim de compreender o processo de modelagem
na geoestatistica espaco-temporal. Para tal faz-se aplicacoes em dados de poluicdo do ar e
coordenadas GNNS.

0.1 Objetivos

Dado que ha diversos problemas, divide-se os objetivos em 3 tipos. Em termos da

Geoestatistica espaco-temporal, pretende-se:

e Levantar os modelos desenvolvidos ao longo da literatura, e elencar suas propriedades,

vantagens e desvantagens;

e Utilizar andlises descritivas, principalmente formas diferentes de visualizac3o grafica para
entender o comportamento dos dados, visando: identificacdo de efeitos, visualizacdo de
dados em pequenos e longos periodos de tempo e/ou pontos no espaco, e indicativos

para modelos e seus “chutes iniciais”.
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J& em termos dos dados modelados para coordenadas GNSS, visa-se

e |dentificacdo de modelo que permita a adequacdo dos dados irregularmente distribuidos
pelo territério brasileiro;

e Prover modelos com previsdes, a fim de fazer a interpolacdo de pontos, para utilizacdo
em areas que dependam destas coordenadas, e.g., Agricultura.

E por fim, na implementacdo computacional, objetiva-se

e Criar funcdes que permitam a visualizacao dos dados sem o constante processo de

estruturacdo, visto a necessidade particular de formato inerente a cada pacote ou etapa;



Parte |

O estado da arte na geoestatistica
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CAPfTULO 1 |

GEOESTATISTICA ESPACIAL

Segundo Cesare, Myers e Posa (2001) uma solucdo para lidar com um fendémeno
espaco-temporal é considerd-lo uma realizacdo de um campo aleatério definido em R4*!
em que d é o espaco fisico dimensional, desta forma estende-se o dominio espacial para o
espaco-temporal. Assim, antes de entender como a Geoestatistica funciona no espaco-tempo,

é necessario entender sua origem, ou seja, saber seu funcionamento somente no espaco.

1.1 Histoéria

A Geoestatistica inicialmente pode ser considerada uma das vertentes da Estatistica
Espacial, em que objetivamente designa o estudo estatistico de fendmenos naturais, através
da incorporacdo da dependéncia espacial (ROSSONI, 2014).

O pai da Geoestatistica, George Matheron, inspirado nos trabalhos do professor Hen-
drica Johanna de Wijs sobre a concentracdo de minérios (WIJS, 1951; WIJS, 1953), bem
como em Daniel Gerhardus Krige e seu estudo da concentracdo de ouro em Witwatersrand,
Africa do Sul, em que constatou a ineficicia do uso de técnicas que contam somente com
a variancia (KRIGE, 1951), n3o levando em conta a posicdo das observacdes, consequente-
mente, ele propés uma forma de adequar o estudo dos fenédmenos de modo que incorporasse

suas respectivas posicoes no espaco.

Assim, Matheron (1971) consagrou a teoria das varidveis regionalizadas, ou seja, tal
que se leve em conta a posicdo relativa do fenémeno. Porém, com o avanco das técnicas, a
abrangéncia do termo Geoestatistica foi além da original (MATHERON, 1971), de tal forma
esta pode ser dada com uma subarea da Estatistica visando o estudo das variaveis regionali-
zadas, em que se considera a caracteristica estrutural do fenémeno (YAMAMOTO; LANDIM,
2014).
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1.2 Propriedades e Conceitos

Seja Z = {Z(s),z € D C R?} um campo aleatério espacial real definido no dominio

D do espaco R? d-dimensional, em que d < 3, e s consiste na posicao, tal que

Z(s) = u(s)+£'(s) +£"(s), (1.1)

em que

e 4i(s): componente estrutural deterministico;
e £/(s): termo estocastico, com variacdo local e espacialmente correlacionado;

e £”(s): ruido aleatério, ndo correlacionado.

Assim, o conjunto de varidveis aleatérias {Z(s;),i = 1,...,n} correlacionadas entre
si constitui uma funcdo aleatéria, de forma que ndo é possivel a determinacdo de estatisticas
no ponto s; da funcdo (SOARES, 2006). Assim, uma solucdo possivel estd na suposicdo de

estacionariedade em diferentes niveis da funcdo, isto é, esperanca constante:

E[Z(s1)] = E[Z(s2)] = ... = E[Z(sn)] = E[Z(s)] = pts. (1.2)

Utilizando-se da expressdo (1.2), em que a média “espacial” (us) torna-se independente
da localizacao, sendo obtida como a média aritmética das realizacdes das variaveis aleatdrias
(SOARES, 2006 apud YAMAMOTO; LANDIM, 2014), isto §,

n

ZZ(Si)' (1.3)

=1

1
s=F|Z(s)| = —
p [2(s)] =
Entretanto, esta suposicdo requer que os valores do fendmeno estudado sejam homo-
géneos. Como esta é uma ocorréncia rara (YAMAMOTO; LANDIM, 2014), é necessaria a

verificacao tanto da distribuicao quanto da variabilidade.

Definicdo 0.1 (Estacionariedade espacial de 2° ordem) Considerando E[Z(s)], a espe-
ranca matematica do processo espacial é uma funcdo que existe e ndo dependa de s, em
que a mesma depende somente do lag/distincia espacial (hs), ou seja, esta esperanca é in-
dependente da localizacdo, tal como sua covaridncia. Logo, a funcdo aleatéria Z(s) possui

estacionariedade espacial de 2% ordem ou fraca, se e somente, satisfaca

E[Z(s)] = s, Vs eRY, (1.4)

ou ainda que F(z) = Pr(Z(s) < z) ndo dependa de s (CRESSIE, 1992).
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Além de também satisfazer

cov[Z(s1); Z(s2)] = Cy(s1 — 83), (s1,52) € RY, (1.5)

para estimacdo de preditores lineares 6timos.

Como o interesse estd em estudar a distancia, € comum utilizar-se da covariancia
espacial, estatistica que mensura a relacao entre os valores de uma mesma varidvel, em que
estes sdo obtidos em pontos separados por hg, dada uma direcdo especifica. Logo, a escolha
da direcdo pode alterar a covariancia calculada. Quando este fato ocorre, ha indicativo de
uma caracteristica conhecida como anisotropia espacial (YAMAMOTO; LANDIM, 2014), e

isotropia, caso contrario, ou seja, a covariancia espacial independe da direcdo escolhida.

Assim, a covariancia espacial é expressa por

Cs(hs) = E{[Z(S+hs> _/’LS][Z(‘S) _ﬂs]}' (16)

Ainda, a funcdo de semivariancia espacial pode ser entendida como variancia do incre-

mento, sendo dada por,

27,(hs) = E{[Z(s + hs) — Z(s)]*}. (1.7)

Entretanto, Journel e Huijbregts (1978) apontam que a suposicdo de estacionariedade
de 22 ordem assume uma variancia existente e finita, s6 que ha possibilidade de fenémenos
espaciais com dispersao infinita, sendo assim impossivel o calculo de estatisticas como variancia

e covariancia, mas sendo possivel a obtencdo de uma semivariancia.

Uma alternativa é a suposicao de estacionariedade intrinseca, esta ndo requer a média
constante ou a variancia finita para o processo Z(s), e sim que apenas os incrementos da fun¢do
[Z(s+hs)— Z(s)] sejam estacionérios de 22 ordem (GOOVAERTS, 1997 apud YAMAMOTO;
LANDIM, 2014), ou seja,

E[Z(s + hs) = Z(5)] = ps, (1.8)

var[Z (s + hs) — Z(s)] = 27s(hs). (1.9)
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Porém, na Geoestatistica a suposicdo da estacionariedade de 22 ordem é fraca, pois
requer somente que os incrementos sejam estacionarios de 22 ordem. De tal forma, utilizando-

se da expressdo (1.9), a semivaridncia espacial é dada em termos da variancia do incremento

o) = ;Var[Z(s +hy) = Z(s)], Vs,s+hs € D. (1.10)

No caso em que Z é estacionario de segunda ordem, tem-se que

’78<hs> = CS(O) - Cs(hs) (111)

Além disso, se a covaridncia ou semivariancia é uma funcao de comprimento h, pode-

se denomina-la isotropica.

1.3 Semivariograma espacial

Viu-se na express3o (1.7) que a funcdo de semivaridncia mensura a variancia do incre-
mento, ou seja, a dispersdo entre pontos separados por um /ag espacial (h;). Assim, deve-se
haver uma proporcionalidade direta entre distancia e variancia, em que é muito comum a
estabilizacdo da dispersdo a partir de uma distancia determinada, categorizando os como se-

mivariogramas com patamar (Figura 3).

Assim, é possivel o ajuste de modelos tedricos visando este comportamento, em que
Olea (2012) apresenta alguns deles, como os modelos: esférico, exponencial, gaussiano, entre

outros.

Além dos modelos é necessario um estimador que permita o calculo da variacao do
fenémeno regionalizado no espaco (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Ao longo do tempo
alguns estimadores de semivariancia foram desenvolvidos (FELIX et al., 2016), em que o mais

popular e utilizado é o estimador classico de Matheron (1962), dado por

50 = gy 2 [0 = 2669 (112

em que

e 7(s;) € o valor da variavel no ponto s;;

e Z(sj) € o valor da varidvel no ponto s;;

N(hs) é o conjunto de todos os pares de pontos (s;, s;) para os quais |s; — s;| = hs, €

o nimero de pares separados por uma determinada distancia h;

|N(hs)| é a cardinalidade deste conjunto.
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Figura 3 — Exemplo de semivariograma com patamar.

Desta forma, um semivariograma com patamar possui caracteristicas intrinsecas, ou

seja, parametros a serem estimados.

Semivariograma

4
7(h)
Alcance(a)
- " 'lll .
A L]
Contribui¢ao(C,) Patamar(C)
I (Cu...)... \ |

h

Figura 4 — Exemplo de semivariograma com patamar e seus respectivamos parametros. Fonte:
Rossoni (2011).

Estes s3o definidos, como:

Alcance: distancia maxima anterior a estabilizacdo da semivariancia, ou seja, amplitude

em que ha correlacdo espacial;

Patamar: semivariancia equivalente ao alcance;

Efeito Pepita: teoricamente nulo, porém na pratica mensura variabilidade desconheci-

das;

Contribuicao: diferenca entre Patamar e Efeito Pepita.
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Ainda, se a covariancia ou a semivariancia n3o é isotrdpica, um fené6meno espacial
pode apresentar o efeito de anisotropia, ou seja, seu variograma altera-se conforme a direcao
escolhida no céalculo da semivariancia. Existem diversos tipos de anisotropia, em que as 3 mais

populares sdo:
e Geométrica: patamar fixo e alcances diferentes;
e Zonal: alcance fixo e patamares diferentes;
e Mista: alcances e patamares diferentes.
conforme a mudanca da direcdo. Outro efeito é a tendéncia espacial, que pode ser
indicada pelo crescimento constante do semivariograma empirico, tal que pode prejudicar o

ajuste, e também a predicdo, pois possivelmente serd a causa da nao-estacionariedade ou até

a n3o-normalidade dos residuos.
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CAPfTULO 2

GEOESTATISTICA ESPACO-TEMPORAL

A abordagem da Geoestatistica no espaco-tempo modela as observacdes como uma
realizacdo parcial espaco-temporal (GNEITING; GENTON; GUTTORP, 2006), tipicamente

uma variavel aleatéria gaussiana dada por:

Z(s;t), (s;t) € R (2.1)

que é indexada pelo espaco por s € R? e pelo tempo por t € R, logo (s;t) € R,
Assumindo que os segundos momentos existem e s3o finitos, tem-se que a predicdo depende
da especificacdo correta da estrutura de covaridncia e/ou semivariancia espaco-temporal. Seja
Z(s;t) um campo aleatério espaco-temporal, em que (s;t) € R4"! tem-se que a covariancia
entre Z(s1;11) e Z(s2;t2) depende. geralmente, das coordenadas (s1;t1) e (s2;t2),e nenhuma
outra estrutura existe (GNEITING; GENTON; GUTTORP, 2006). Assim, na pratica, a es-
timacdo e modelagem necessitam de simplificacGes de suposicdes, como: estacionariedade,

separabilidade e simetria total, que sdo abordadas na Secdo 2.1.

2.1 Propriedades e Conceitos

Na estatistica espaco-temporal algumas propriedades s3o indispensaveis, principal-
mente no processo de modelagem, pois algumas delas sao condicGes intrinsecas para utilizacao

de determinados modelos. Assim, nesta secao aborda-se as principais propriedades e conceitos.
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CLASSE GERAL DE FUNCOES DE COVARIANCIA ESPACO-TEMPORAIS

Figura 5 — llustracdo, traduzida e adaptada de Gneiting, Genton e Guttorp (2006), da relacdo
entre as propriedades: separabilidade, similetria total, estacionariedade e suporte
compacto para funcoes de covariancia estacionarias ou ndo.

A Figura 5 ilustra as principais propriedades das funcoes de covariancia espaco-temporal,
nela vé-se que nenhuma propriedade é disjunta de outra. Ainda, nota-se que para uma funcao

ser separavel é necessario possuir simetria total.

Assim, seja o campo aleatério real Z = {Z(s;t), (s;t) € R, detalha-se as proprie-

dades a seguir.

2.1.1 Funcao positiva definida

Sabe-se que uma funcdo de covaridncia é n3o-negativa definida, ou seja,

Definicdo 0.2 (Funcdo nao-negativa definida) Uma funcdo qualquer {f(u,v) : u,v €

R} definida em R? é dita uma funcdo ndo-negativa definida, se para quaisquer ndmeros

complexos {a; : i = 1,...,n}, qualquer {u; : i = 1,...,n} em R, e qualquer inteiro n,
tem-se que
i=1j=1

em que a; denota o conjugado complexo de a.

Assim, para uma funcdo qualquer, f(-;-), ser positiva definida é necessério que a

inequacgdo (2.2) seja estritamente positiva, sempre que a = (ay, ..., a,) é um vetor ndo nulo.
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Visto, que um dos focos deste trabalho é a de modelos para covaridncia no espaco-
tempo, esta propriedade torna-se uma suposicao essencial, e para o contexto espaco-temporal,

tem-se que
o Z(s;t), em que (s;t) € R4, & um campo aleatério espaco-temporal;
e 1 um inteiro positivo;
® (s1;t1),...,(8n;t,) coordenadas espaco-temporais em R4,

Se o processo é estacionario com funcdo de covaridncia espaco-temporal, C;, definida

em R sua matriz pode ser expressa por

[Cat(si — 855t = t5)]ij=1,..m- (2.3)

Ent3o, a funcdo Cy; é positiva definida se a matriz (2.3) é n3o-negativa definida para
todas as possiveis coordenadas espaco-temporais. E pode-se reescrever a inequacdo (2.2) em

termos da funcdo de covariancia espaco-temporal, de forma que a Definicdo 0.2 torna-se

m n

D> aia;Calsi — sj;t; —t) >0, (2.4)

i=1j=1

para qualquer {a;}, {(si;t:)}, e n.

Ainda, segundo Gneiting, Genton e Guttorp (2006) ha dificuldade em checar se uma
funcao é positiva definida, tornando-se uma das complicacdes na modelagem paramétrica da

covariancia espaco-temporal.

2.1.2 Estacionariedade

Outra propriedade essencial é a de estacionariedade, muito presente na modelagem
temporal (MORETTIN; TOLOI, 2006a) e também na modelagem espacial (JOURNEL; HUIJ-
BREGTS, 1978; CRESSIE, 1992).

Definicdo 0.3 (Estacionariedade) Uma funcdo de covaridncia espaco-temporal, definida

em R4 & estaciondria, se satisfaz a Definicdo 0.2 e pode ser escrita como:

cov(s, hgit,hy) = Co(Z(s,t); Z(hs, hy)), 8, hs € REE hy > 0. (2.5)

Se um processo aleatério Z(-;-) possui esperanca e covariancia constante, tem-se que

sua funcdo de covariancia é estaciondria de 22 ordem (estacionariedade fraca), isto é,
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Definicao 0.4 (Estacionariedade de 2* ordem) Uma funcdo de covaridncia espaco-temporal,

definida em R¥t! & estaciondria de 22 ordem, se satisfaz

E[Z(s1;:t1)] = E[Z(s2;t2)], (2.6)

Cst[SbSZ;tlatQ]) (27)

depende somente das diferencas, s — s e t; — to, ou seja os lags espacial (hs) e

temporal (h;), respectivamente.

Além disso, outra estacionariedade possivel é a intrinseca, em que esta baseia-se na
semivariancia, visto que para alguns fenGmenos as suposicdes para covariancia ndo sdo alcan-
cadas (MA, 2003).

Definicdao 0.5 (Estacionariedade intrinseca) Um processo Z(s;t) possui estacionariedade

intrinseca no espaco-tempo, se

ElZ(s1:t) — Z(ss:2)] = 0, (2.8)

Ystls1, S2; 11, to], (2.9)

depende somente das diferencas, s — sy e t; — to, ou seja os lags espacial (hs) e

temporal (h;), respectivamente.

Entdo, sob suposi¢do de estacionariedade intrinseca, considerada fraca (MYERS, 2004),

a semivariancia é expressa por

var[Z(s + hs;t + hy) — Z(s;t)]
2 Y

Vst (hs; he) = (2.10)

em que depende somente do vetor dos lags hs e h;, e ndo de uma localizacdo ou um

tempo.

Ja sob uma suposicao mais forte, a de estacionariedade de 2° ordem do processo, que

garante também estacionariedade intrinseca (MA, 2003), tem-se que

Vst(hs; ht) = C’St(O, 0) — Cst(hS;ht>. (211)
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Sendo a expressdo crucial para obtencdo de modelos de semivariancia via covariancia
espaco-temporal. Em que um resultado de (SCHOENBERG, 1938 apud MA, 2003) implica
que 7y(s;t) é um semivariograma intrinseco, se e somente se, exp{—60v4(s;t)} é uma funcdo

de covariancia para todo RY.

Por fim, Ma (2003) mostra que é possivel verificar a estacionariedade através do espaco

ou tempo, de forma que

Teorema 1 Sejam 0 e 0, constantes em R. Se C,, é uma fungdo de covariancia espago-

temporal estaciondria em Rt entdo

Cu(s;t) = Oy (5 + Ost;t + 0,5),  (s,t) € RT (2.12)

é uma funcdo de covariincia espaco-temporal estacionaria em R*!.

Corolario 1.1 Se C,(s) é uma funcdo de covariancia espacial estaciondria em R¢, ent3o

Cu(s;t) = Cy(s +0,t). (s;t) € RITL (2.13)

é uma funcdo de covarincia espaco-temporal estacionaria em R+

Corolario 1.2 Se Cy(t) é uma funcdo de covaridncia temporal estaciondria em R, entdo

Ost<3; t) = Ct(t + 9753). (S,t) € Rd+17 (214)

é uma funcdo de covarincia espaco-temporal estaciondria em R+

2.1.3 Representacao espectral

Ver-se-a na sub-secdo 2.1.4 a separabilidade presente entre algumas classes de modelos
de covaridncia, porém ¢é possivel a construcdo de modelos nao-separaveis, em que uma das
abordagens famosas é dada pela representacdo espectral (CRESSIE; HUANG, 1999).

Segundo o Teorema de Bochner (1955), uma funcdo continua é positiva definida, se
e somente se, é uma transformacdo de Fourier (BRACEWELL, 1986) de uma medida finita

nao-negativa.

Teorema 2 (Teorema de Bochner) Suponha Cy uma funcdo continua e simétrica em

R+, Entdo, Oy, é uma funcdo de covariincia se e somente pode ser escrita na forma
Csi(hs; i) = / /ei(hg”Jrh”)dF(w,T), (hs; hy) € R (2.15)

em que I’ é uma medida finita, ndo-negativa e simétrica definida em R,
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Ou seja, a classe de funcGes de covariancia espaco-temporais estaciondrias é idéntica a
classe de transformacdes de Fourier de medidas finitas, ndo-negativas e simétricas, no dominio
R A medida F em (2.15) é comumente chamada de medida espectral, e se Cy; é integravel,

a medida espectral é continua com densidade de Lebesgue (MATTILA, 1999)

flw;T) = (2m)~+Y / / e~ Wt O (B by )dhydhy,  (w,T) € RO (2.16)

e f é chamada de densidade espectral (BROWN; HWANG, 1997). Se f existe, a

representacdo (Teorema 2) é reduzida para

Calhyihe) = [ [ 050 (e, mydhdh, (i o) € R, (2.17)

em que Cg e f podem ser obtidos via transformacao de Fourier.

Por fim, é possivel avaliar a estacionariedade da funcdo de covariancia de forma sepa-

rada, para o tempo e espaco. Assim,

COV(Z(S; t); Z(hs; ht)) = Cst(s - hs; t)a (218)

é uma funcao de covariancia espaco-temporal espacialmente estacionaria. Analoga-

mente,

cov(Z(s;t); Z(hs; b)) = Cyi(s;t — hy), (2.19)

é uma funcdo de covaridncia espaco-temporal temporalmente estacionaria.

2.1.4 Separabilidade

Inicialmente, muitos modelos partiram desta propriedade para construcdo de modelos
de covariancia separaveis. Uma func3o de covariancia espaco-temporal estacionaria é separavel
se existem funcdes de covaridncia puramente estacionarias para o espaco (C;) e tempo (Cy).
Para tal, como visto em laco, Myers e Posa (2002), sejam C(h;) e Cy(hs) duas covariancias,

utiliza-se alguns resultados como:

e Convexidade: C(h;) + Cy(hs) é uma funcdo de covaridncia;
e Convexidade: Seja uma constante b > 0, b x C}(h;) é uma funcdo de covariancia;

e Estabilidade: C(h;) x Cy(hy) é uma funcdo de covariancia.
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Logo, no contexto espaco-temporal tal que se satisfaca

Cst<h5; ht) = Cs(hs)ct<ht), (hs, ht) € Rd+l, (220)

é uma funcao de covariancia separavel, em que

e (C,(hs) é uma funcdo de covaridncia puramente espacial;

e Cy(hy) é uma funcdo de covaridncia puramente temporal.

De forma equivalente, C; é separavel, desde que seja possivel sua fatoracao na seguinte

forma

Cst(hs; O)Cst(oat )

Cst(h;ht) = C t(O 0) ’

(hg; hy) € RO, (2.21)

sendo assim o processo de separacdo obtida de forma conjunta (MITCHELL; GENTON,;
GUMPERTZ, 2005).

Outra implicacdo da separabilidade é a de que a funcdo de correlacdo espaco-temporal

satisfaz a seguinte equacdo

pst(hs; ht) = pst(hs; O)pst(o, ht)7 (h/S, ht) - Rd+1. (222)

2.1.5 Simetria total

A simetria total é dada de tal forma que se a densidade espectral existe, e seus fatores
sao produtos dos dominios espaciais e temporais. Uma funcdo de covariancia espaco-temporal

estaciondria é totalmente simétrica se

Cst(hs§ ht) = Cst(hs; _ht) = Cst(—hs§ ht) = C; (—hs§ —ht), (hs, ht) S R4, (2-23)

No contexto puramente espacial esta propriedade é conhecida como simetria relativa
ao eixo (SCACCIA; MARTIN, 2005) ou simetria refletida (LU; ZIMMERMAN, 2005). Ainda,

pode-se especificar o Teorema 2, equacdo (2.15), para atendar esta propriedade.

Teorema 3 (Teorema de Bochner para simetria total) Suponha que Cy; é uma funcdo
continua definida em R%*'. Entdo, C,, é uma funcio espaco-temporal continua estaciondria

e totalmente simétrica, se e somente se, pode ser escrita na forma
Csi(hs; he) = //Cos(h;w) cos(hy7)dE (w,7), (hg, hy) € R (2.24)

em que I’ é uma medida finita, ndo-negativa definida em R4+



Capitulo 2. Geoestatistica Espaco-temporal 36

O resultado do Teorema 3 é apresentado no Anexo A. Se a funcdo Cy; é totalmente

simétrica, a densidade espectral f existe, entdo f é também totalmente simétrica, ou seja,

flw;r) = f(—w;7) = flw;—7) = f(~w; —7), (w;7) € RT™ (2.25)

Ainda, se a funcdo de covariancia espaco-temporal possui estruturas adicionais, por
exemplo, simetria esférica (EINSTEIN, 1939), pode-se especializar ainda mais a expressdo

(2.15) do Teorema 2 para comportar demais especificidades, como feito no Teorema 3.

Todos os resultados apresentados sdo aplicados em funcdes continuas, porém funcdes

de covariancias ajustadas, muitas vezes, envolvem um efeito pepita, ou seja, uma descontinui-
dade na origem (GNEITING; GENTON; GUTTORP, 2006). No contexto, espaco-temporal,

este efeito pode ser: puramente espacial, puramente temporal, ou ainda espaco-temporal.

2.1.6 Isotropia e Anisotropia

De forma semelhante ao caso da estacionariedade espacial (2.18), a isotropia espacial

da-se por

cov(Z(s;t); Z(hs; hy)) = Cy(|s — hsl; t). (2.26)

Ainda, a anisotropia espacial geométrica é dada por

cov(Z(s;t); Z(hs; hy)) = Co({p1(s1 — he1)® + ... + pa(sq — hsa)? Y21, hy), (2.27)

em que p; > 0,...,pg > 0. J& a anisotropia espaco-temporal geométrica é dada por

cov(Z(s;t); Z(hs; hy)) = Co({p1(s1 — hs1)> + ... + pa(54 — hsa)? + q(t — he)?}/?), (2.28)

emquep; >0,....,pg>0eq>0.

Para modelos anisotrépicos sao feitas construcdes como combinacdes lineares de mo-
delos isotrépicos, em que os “comprimentos” sdo obtidos por transformacdes affine (DONG;
GALATSANOS, 2002).

2.1.7 Outras propriedades

2.2 Covariancia

Como no caso espacial, o principal objetivo de modelar a semivariancia espaco-temporal

é quantificar a dependéncia contida nos dados. O modelo resultante é utilizado para predi-
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¢do temporal e/ou interpolacdo espacial. Porém, algumas limitacdes surgem, por exemplo,
diferente da aplicacao puramente espacial onde a estimacao é o passo mais dificil, um semiva-
riograma espaco-temporal precisa ser uma funcdo condicionalmente negativa definida (DYN;
GOODMAN; MICCHELLI, 1986), que pode ser uma caracteristica de dificil verificacdo em
muito casos (MYERS, 2004).

Ainda, técnicas de reducdo de dimensionalidade ndo funcionam bem para modelos
espacos-temporais, pois se o “tempo” é meramente considerado mais uma dimensdo seria
necessario uma métrica apropriada no espaco-tempo (BILONICK, 1985), visto que toda a
estrutura de dependéncia poderia ser desconsiderada ou até desconfigurada. Assim, uma alter-
nativa simples é uma técnica de separabilidade, visto que uma maneira mais facil de modelar
0 espaco-tempo é separar as dependéncias espaciais e temporais (MYERS, 2004), entretanto
esta pratica traz algumas desvantagens, como a falta de um termo que considere o espaco e

tempo de forma conjunta.

E importante notar que, em geral, a soma das semivaridncias espacial e temporal n3o
serd uma func3o positiva estritamente definida e neste caso a matriz das equacdes de krigagem
pode n3o ser invertivel para alguns pontos (MYERS; JOURNEL, 1990). Enquanto o produto
de 2 covariancias serd uma covariancia, em geral, o produto de 2 semivariancias n3o sera uma
semivariancia (CESARE; MYERS; POSA, 2001).

Desta forma, Cesare, Myers e Posa (2001) expdem algumas das classes de mode-
los de covaridncia espaco-temporais amplamente utilizadas na literatura. Assim, seja Z =
{Z(s;t),(s;t) € D x T} um campo aleatério espago-temporal estacionario de segunda or-

dem, em que D C R? e T'C R!, com valor esperado expresso por

E(Z(s;t)) =0. (2.29)

Neste caso, a covariancia espaco-temporal é dada por

Csit(hs; he) = Cov[Z(s + hg;t + hy), Z(s;1)], (2.30)

em que (hg;hy), (s;s + hs) € D? e (t;t + hy) € T?, sendo h, e h; incrementos no

espaco e tempo, respectivamente.

Além disso, funcdoes marginais podem ser calculadas, analogamente as marginais de
funcdes de probabilidade, sendo Cy;(hs;0) e Cy(0; hy) as respectivas covaridncias marginais
espacial e temporal, do mesmo modo 74 (hs,0) e v4(0, h;) sdo as respectivas semivaridncias

marginais espacial e temporal.

A funcdo de covariancia espaco-temporal em (2.30) necessita satisfazer a condicdo de

ser uma func3o positiva definida, a fim de ser uma funcao de covariancia vélida, ou seja, para
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todo (s;,t;) € D x T, a; € R, i = 1,...,n, e todo inteiro positivo n, Cy(hs; hy) precisa

satisfazer a expressio (2.4).

Para funcdes continuas, ser positiva definida é equivalente ao processo ter uma funcao
de distribuicdo espectral (MATERN, 1960).

Ent3o, as funcdes de covaridncia e semivariancia espaco-temporais precisam ser posi-
tivas definidas e estritamente negativas condicionalmente definidas, respectivamente. Assim,

necessita-se de modelos que satisfacam estas restricGes.

Seja Z(s;;t;) as observacdes coletadas no espaco-tempo, o estimador de semivariancia

empirico é dado por

1

2’7st(hs§ ht) = m

Yo [ZGsst) = Z(sis ), (2.31)

iujatvtleN(hS ?ht)

em que

o N(hg; hy) ={(i,7,t,t') s si —sj € tol(hs); |t —t'| = h;i,j=1,...,n};
e tol(hs) é uma regido de tolerancia especificada em torno de hy;

e |N(hg; hy)| é o nimero de elementos distintos em N (hg; hy).

Ent3do, o pardametro # da funcdo de covariancia espaco-temporal pode ser estimada ao

ajustar o estimador (2.31) a semivariancia espaco-temporal,

2y(hg; hel0) = var(Z(s+ hg;t + hy)) — Z(s; hy)
= (4(0;000) — Cye(hs; he|0);  (hg; hy) € REFD, (2.32)

E pode-se utilizar o método de minimos quadrados ponderados (CRESSIE, 2015), ao

minimizar

N 2
W) = IN (hs; )| <M — 1) . (2.33)
it N (hashe) V(hs; )]0

N3o sé isso, como Zimmerman e Zimmerman (1991) mostram em estudo de simulacdo
que ao se comparar o método ( 2.33) com métodos baseados em verossimilhanca, o baseado
em minimos quadrados ponderados é as vezes o melhor, e nunca obteve uma performance
ruim, além de ser computacionalmente mais rapido. Além disso, comparado com o método de

minimos quadrados ordinérios, este é em geral superior para os diversos cenarios simulados.
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Seja entdo Z = {Z(s;t),(s;t) € D x T'} um campo aleatério espaco-temporal obser-
vado no espaco-tempo com n coordenadas (sy;t1), ..., (Su;t,). Assume-se que um processo

espaco-temporal Z(-;-) satisfaz a condicdo de regularidade, ou seja,

var(Z(s;t)) <oo, Vse D, t>0. (2.34)

Assim, pode-se definir sua média como

pu(sit) = E(Z(s;t)), (2.35)

e sua funcdo de covaridncia como (2.5). Desta forma, o preditor linear 6timo (TOU-
TENBURG, 1982) de Z(s¢;ty) é dado por

Z*(SO; to) = ,U(S(); to) + C(Sg; to)’Z_l(Z — [L), (236)
em que
o X =Cu(2),
o c(sp;ty) = Cst(Z(s05t0), Z);

n(s;it) = E(Z(s5t));

c(s0;t0)' S e(sp; o) é o erro quadrado médio minimo da predico, do inglés, minimum

mean squared prediction error (MSPE).

Também, assume-se que a func3o de covaridncia é estacionaria no tempo e espaco,

assim

cov(s,m;t,q) = Cs(s — hg;t — hy), (2.37)

esta suposicao é usualmente feita a fim de garantir que a covariancia possa ser estimada
dos dados. Logo, esta funcao CY; precisa satisfazer a condicdo de ser positiva definida para

ser uma funcdo de covariancia valida.

S6 assim (2.36) é um preditor espaco-temporal vélido de Z(so;tg) com MSPE n3o-

negativo.

A fim de garantir a condicao de positividade definida, assume-se que Cy; é uma fun-
cdo de covaridncia que pertence a uma familia paramétrica, cujo os membros s3o positivos

definidos, ou seja,

cov(Z(s;t S+ hgt+ hy)) = Cglhg; hy 2.38
(Z(s51), Z(s + hs;t + hy)) = Ci(hs; 1), (2.38)
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em que Cy satisfaz (2.4) para todo § € © C R”.

Uma condicdo semelhante existe para o semivariograma espaco-temporal, que é uma

funcao negativa definida, tal que a seguinte inequacao seja satisfeita

Vst(si — S5 tl — tj)aiaj S O, (239)
1

n n

2

1y

para qualquer inteiro n > 2, qualquer (s1;t1),..., (sn;tn) € R¥L e reais ay, . .., an,

tal que 77" ;a; = 0.

Como visto, para garantir que Cg(+; -) seja uma funcdo de covariancia espaco-temporal
positiva definida, é usual especificar que pertenca a uma familia paramétrica, tal que seus
membros sejam positivos definidos. Assim, algumas vertentes sao possiveis, uma delas consiste
em modelo separaveis, ou seja, entender a covariancia espaco-temporal como combinac3do das
funcoes de covariancias puramente espacial e temporal, podendo ser feito via adicdo, produto
ou derivacOes destas operagdes (subsecdo 2.2.1). Ainda, algumas vertentes ndo-separaveis sdo
possiveis e abordadas na subsecdo 2.2.2, sendo que Cressie e Huang (1999) deram inicio,
ou pelo menos popularizaram esse tipo de modelo com sua representacdo espectral, como

detalhado na subsubsecdo 2.2.2.1.

2.2.1 Covariancias separaveis
2.2.1.1 Modelo Sum

Talvez o mais simples, o modelo sum, também conhecido como: linear ou zonal,

consiste em outro uso da técnica de separabilidade, porém de forma aditiva, ou seja,

Cst(hs; he) = Ci(he) + Cs(hs), (2.40)

/VSt(hs; ht) - 'Vt(ht) + Ws(hs)' (241)

Este modelo considera o tempo e espaco de forma completamente separada, assim
alguns problemas surgem, por exemplo, as matrizes de covariancia com certas configuracoes
espaco-temporais sdo singulares, neste caso, a funcdo de covariancia é somente positiva se-
midefinida e ndo produz uma precisdo étima (CESARE; MYERS; POSA, 2001), o que n3o é
satisfatério para (2.36).

Uma das propriedades do modelo sum é que dado sua semivariancia (2.41), qualquer
uma de suas marginais pode nao ter limites, desta forma como é um modelo de classe separavel
uma anisotropia geométrica pode ser incorporada no componente espacial. Porém, ha risco da

matriz coeficiente no processo de krigagem (Secdo 2.3) ser ndo-invertivel (MYERS, 2004)
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Entretanto, este modelo é préximo de ser aceitavel, pois sé as vezes falha na suposicao
de ser uma funcdo estritamente positiva definida. Assim, uma questdo que surge é: existe uma

funcdo G(u,v) em R? tal que

Ws(hs) + Vt(ht) + G[rys(hs); ’Yt(htﬂ? (242)

seja estritamente negativa condicionalmente definida? Se sim, é possivel a construcdo

de um modelo aceitavel, um exemplo, é o modelo sum-metric (Paragrafo 2.2.1.2.1).

2.2.1.2 Modelo Metric

Seja C,(+) uma funcdo estritamente positiva definida em R4 e (-) uma funcdo
estritamente negativa condicionalmente definida em R4*!. Se R? x R é considerado como um

espaco d + 1 dimensional, entao

Cat(hs; ha) = C(lhs| + alhul), (2.43)

em que « é um termo de anisotropia. E através de (2.11),

Vst (hs he) = V(|| 4 o), (2.44)

s30 modelos validos em R? x R, tal que o > 0.

Ainda, segundo Dimitrakopoulos e Luo (1994) ao invés do uso do termo |hs| + a|hy]

nas expressdes (2.43) e (2.44) pode-se utilizar de forma equivalente |k |? + a|h|?.

Independente da notacdo, uma das restricGes presentes no modelo metric estd que
ambos seus patamares marginais serdo iguais, em que sé o alcance muda. Assim, torna-se
muito suscetivel a escolha de uma melhor alternativa, como sua derivacao, o modelo sum-

metric.

2.2.1.2.1 Sum-metric

Partindo da ideia apresentada na expressdo (2.42), em que o modelo sum é atribuido
com a funcdo G(u,v). Logo, a alternativa para melhora do modelo sum é combiné-lo com o

modelo metric, ou seja,

/yst(hs; ht) = ’Yt(ht) + ’Ys(hs) +7(|hs| + a|ht|)7 (245)

modelo sum modelo metric
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ou seguindo a nota¢do de Dimitrakopoulos e Luo (1994),

’)/st(hs; ht) = Vt(ht) + Vs(h/s) +’7(’h‘s‘2 + a‘ht‘Q) . (246)

modelo sum modelo metric

2.2.1.3 Modelo Product

O modelo product consiste também na ideia de separar as covariancias em duas de-
pendéncias. Assim, seja Z(s) e Zy(t) varidveis aleatdrias n3o-correlacionadas definidas em
R? e R, respectivamente, com funcdes de covariancia estritamente positivas definidas. Desta
forma, a funcdo de covariancia de Z(s,t) = Z(s)Z,(t), é dada por

Ost(hs; ht) = Cs(h's)ct<ht) (247)

Se Cy(h:) e C,(hy) sdo funcdes estritamente positivas definidas em R? x R o modelo

dado por (2.47) pode ser escrito em termos da semivariancia espago-temporal

78t(hs; ht) = Ct(o)’}/s(hs) + Os(o)fyt(ht) - ’Ys(h's)’yt(ht)a (248)

em que

st € a semivariancia espaco-temporal;
e 7, é a semivariancia puramente temporal;

e 7, é a semivariancia puramente espacial;

C, é a covariancia puramente temporal;

Cs é a covariancia puramente espacial.

Isto é possivel, pois C é uma funcdo positiva definida em R? e C; é também uma

funcdo positiva definida em R, .

Como os modelos de covariancia temporais e espaciais ja estao disponiveis, pode-
se utilizar dos modelos para covariancia espaciais e temporais ja conhecidos na literatura
(MATERN, 1960; YAMAMOTO; LANDIM, 2014; CRESSIE, 2015) e combina-los como visto
em (2.48).

Ainda, em termos marginais, pode-se reescrever a semivariancia, equacdo (2.48), como:

f}/st(h/s; O)’yst(07 ht)

Yorllosi ) = (s 0) 7 (05 ) — | == 58 5

(2.49)
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Entretanto, o modelo product é limitado, pois para cada par de coordenadas espaciais
a funcdo de covaridncia de duas séries temporais tem a mesma forma. Assim, para dois /ags

espaciais fixos, hgi € hgy, tem-se que

Cst(hsl; ht) X Cst(hSQ; ht) (250)

Analogamente, um resultado similar acontece na situacdo contraria para um par de
pontos no tempo e a funcao de covariancia cruzada de dois processos espaciais, logo para dois

lags temporais fixos, h;; e hyo, tem-se que

Cst(hs; htl) X Cst(hs; htz)- (2-51)

2.2.1.4 Modelo Product-Sum

O modelo product-sum combina os modelos product (subsubsecdo 2.2.1.3) e sum

(subsubsecdo 2.2.1.1) mesclando os produtos e somas, sendo obtido pela expressdo seguinte

Cot(hg; hy) = k1Cy(h)Cy(hy) 4 ko Cy(hs) 4 ksCi(hy),  (hg; hy) € RT (2.52)

modelo product modelo sum

em que k; > 0, ko > 0 e k3 > 0. Novamente, se as covariancias marginais s3o funcdes
estritamente positivas definidas, logo, a funcao conjunta também é. Analogamente, pode-se

escrever a semivariancia da seguinte forma

Yst(hs; he) = [k1 + kaCi(0)]7s(hs) + [k + kaCs(0)]y(he) — krys(Rs)ve(Re), (2.53)

em que

e 7, € a semivariancia espaco-temporal,
e ~; é a semivariancia puramente temporal;

e 7, é a semivariancia puramente espacial;

C, é a covariancia puramente temporal;

C, é a covariancia puramente espacial.

Ainda, pode-se reescrever a equacdo (2.53) na forma

Vst(Ps; he) = Vst (hs; 0) + Vst (05 he) — kyse(hs; 0)yse (05 hy). (2.54)
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E como mostrado por laco, Myers e Posa (2001) a condic3o suficiente para k é dada

pelo Teorema 4.

Teorema 4 Seja Z(s;t) um campo aleatdrio espaco-temporal estaciondrio de segunda ordem.
Suponha que Cy; é uma fungdo de covaridncia espaco-temporal continua e possui a forma dada
por (2.52). Assim, supondo o semivariograma espaco-temporal definido por (2.54). Ent3o,

ki >0, ks >0 e k3 > 0, se e somente, k satisfaz a seguinte inequa¢3o:

1
max (Slll[')/st(hm O)]v Slu[’yst(oa ht)]) 7

0<k< (2.55)
em que sill(-) € funcdo que retorna o patamar do semivariograma.

Portanto, se k satisfaz (2.55), entdo o semivariograma expresso por (2.53) é valido,

pois se ndo ha limites nao é possivel calcular k£, como vistos nos corolarios 4.1 e 4.2.
Corolario 4.1 Se tanto v (hs;0) ou vs(0; hy) ndo possuem limites, ndo ha escolha de k que
satisfaca a expressdo (2.55), tal que o semivariograma dado por (2.53) é um semivariograma
espaco-temporal invalido.

Corolario 4.2 Se tanto 74(hs) ou ~vi(h:) ndo possuem limites, o semivariograma dado por
(2.69) é um semivariograma espaco-temporal invdlido, para quaisquer valores dos coeficientes

k’l, k‘g e k’g.

Para modelagem e estimacao deste modelo, tem-se uma condicdo implicita da trans-

formacdo da covariancia para semivariancia, que consiste em

k1Cs(0)C(0) + k2Cs(0) + k3 Ci(0) = Ct (05 0). (2.56)

Além disso, da expressdo (2.53), sabe-se que

Vst (hs; 0) = [k + k1C(0)]vs(hs) = ksvs(hs), (2.57)

Yst(0; he) = [ks + E1Cs(0)]ve(he) = keye(he). (2.58)

Também, assume-se que

ko + ky Cy(0) = 1, (2.59)
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ks + k1CL(0) = 1, (2.60)

em ordem de estimar e modelar v(hs) € v (hy) por Vsi(hs; 0) e vs:(0; hy), respectiva-

mente.

Por fim, vé-se que da expressdo (2.52) que k1 > 0, ks > 0 e k3 > 0 sdo condicdes
suficientes para garantir que a funcdo seja positiva definida. Logo, das equacdes (2.56), (2.59)
e (2.60) obtém-se

kl = [ksCs(O) + ktct[o] - Cst(07 0)]/CS(O)Ct(O) (261)
k2 = [Ct(0,0) = k:C(0)]/C(0). (2.62)
kS = [Ost(07 0) - ksCs(O)]/Ct(O) (263)

E na modelagem de semivaridncias temporais e espaciais separadas é necessario garantir
que os patamares sejam escolhidos de forma que os numeradores satisfacam as condices das
expressdes (2.61), (2.62) e (2.63).

Além disso, como visto em laco, Myers e Posa (2001), o modelo product-sum possui
resultados interessantes quanto ao valor dos patamares. Utilizando da ligacdao entre a semiva-

ridncia e sua correspondente covaridncia (2.11), segue que

’Vst(hs; 0) = Cst(o; O) - Cst(hs; 0)7 (264)

vst(0; hy) = Csi(0;0) — Cs(0; hy). (2.65)

Teorema 5 Seja Z um campo aleatério espaco-temporal estaciondrio de segunda ordem.
Suponha que a funcdo de covaridncia espaco-temporal possui a forma expressa em (2.52) e é

continua. Entdo, utilizando-se dos resultados (2.57) e (2.58), tem-se que

Hm  Hm s (hs; he) = Cst(0;0), (2.66)

hs—00 ht—00

lim lim 74 (hs;0) = ksCs(0), (2.67)

hs—00 ht—00
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li li : = . 2.

hsgnoo htl_r}noo’}/st<0,ht) k‘tct(()) ( 68)
Assim, examinando os comportamentos assintéticos de v (hs; hy), Ysie(hs; 0) € v (0; hy)

pelo Teorema 5 vé-se que os semivariogramas tém patamares distintos (em que a prova do

Teorema 5 encontra-se no Anexo C).

Ainda, é possivel a simplificacdo da semivariancia, através das expressdes (2.52), (2.57)
e (2.58), isto é,

Yt (hsi he) = Ysi(hs; 0) + Y5 (05 he) — k[vse(hs; 0)vse (05 1y )], (2.69)
em que
ky
k= . 2.7
. (2.70)

Assim, aplicando a expressdo (2.61) em (2.70) tem-se que

[k,C(0) + k,Cy[0] — Cyt(0,0)]

b= C(0)C(0)keks

(2.71)

Portanto, no processo de estimacao os termos separaveis ja serdo obtidos pelos semi-
variogramas espacial e temporal, restando assim o patamar espaco-temporal (C(0,0)) para
estimacdo de k. laco, Myers e Posa (2001) estabelecem o teorema e a condigcdo necesséria e
suficiente, em termos de fronteira em k, para garantir a admissibilidade do semivariograma na

forma simplificada como mostrado em (2.54).

Por fim, como este é o modelo separavel mais complexo e utilizado, explicita-se a
modelagem, visto que a mesma é aplicavel nos modelos anteriores. Assim, seja H um conjunto

de coordenadas, dado por

H=(s;tj;), i=1,....n5, j=1,... n, (2.72)

a semivariancia espacial no vetor é expressa por

&s(hs> = &st(hwo) = m Z [Z(S + hsSt) - Z(S;t)]27 (273)
571 N(hs)

em que

o N(hs) ={(s+hs;t) € He(s;t) € H éoconjunto espacial, tal que || s—h; ||< tol(hs)};
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e |N(hs)| é a cardinalidade do conjunto espacial;

e tol(hs) é a tolerancia espacial.
Analogamente,

Se(he) = 3u(0; hy) = 2|N1(h)| > (2ot i) = 2.0 (2.74)

em que

o N(hy) ={(s;t+hy) € He (s;t) € H, tal que || t — hy ||< tol(hy)};
e |N(h;)| é a cardinalidade do conjunto temporal;

e tol(h;) é a tolerancia temporal.

Posteriormente, faz-se a selecdo de modelos validos para semivariancias espacial e

temporal, que possuam patamar, e assim as estimativas para k,C,(0) e k;C;(0) sdo obtidas.

Apés, o semivariograma espacgo-temporal amostral (GETHING et al., 2007), analogo

ao caso especial (1.7), é expresso por,

W S (Z(s + hyit + ) — Z(s; ), (2.75)

f?st(hs; ht) - |
N (hs;ht)

em que
o N(hghy) ={(s+ hs,t +h)} € H (s,t) € H:|| s—hg|[<tollhs)e]|t—h|<
tol(h;) é o conjunto espaco-temporal;

e |N(hs; ht)| é a cardinalidade do conjunto espaco-temporal.

Assim, com patamares puramente temporal e espacial estimados, faz-se o calculo da
estimativa do patamar espaco-temporal, ao se ajustar o semivariograma amostral ao tedrico
(2.53), neste caso o patamar Cy(0;0) pode ser estimado ao minimizar W (Cy(0;0)), valor
dado pelo método de minimos quadrados ponderados, (2.33), isto é,

Ls L A 2
L& ’Yst(S, hs§t7ht) —’Yst(thht|Cst(0;O))
W(Cs(0;0)) = L(hg; h , 2.76
em que

e [, é 0 nimero de lags espaciais;

e [, é o nimero de /ags temporais.
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2.2.1.4.1 Exponential Product-Sum

Um caso especial do modelo product-sum é quando a covariancia é expressa em forma
da funcdo exponencial em um modelo metric. Assim, na equacdo do modelo metric expressa
m (2.43), seja C(-) = exp(—-), tem-se que

Cst(hs; he) = exp[—(|hs| + alhe])]
= exp(—|hs| — alhi)
= exp(—|h]) exp(—alhu])
= Ca(lhs|)Cutlalhul). (2.77)

Ou seja, o modelo metric é o produto de dois modelos exponenciais. Assim, pode-se

aplicar a generalizacdo da semivaridncia do modelo product expresso por (2.48), isto é,

Vst(hs; he) = A[l—exp(—|hs|)]+B[1—exp(—alhy|)] = K AB[1—exp(—|h|)][1—exp(—alhs])].
(2.78)

Ainda, se A= B e K =1/A é o modelo metric, pois

Yst(hsihe) = A[l —exp(—|hy|)] + B[1 — exp(—alh:|)] — KAB[1 — exp(—|h|)][1 — exp(—alhs|)]

2

— 1—
Al —exp T

(=lhs])
(=lhsl)
(=lhs]) +1 = exp(=alh[)] = A[1 = exp(=|hs|)][1 — exp(—alhs|)]
= A2 — exp(=|hs]) — exp(—alhu])] = A[1 — exp(—|hs])][1 — exp(—alhs|)].

= A[l —exp

Analogamente, o mesmo vale para o modelo metric dado pela notacdo de Dimitrako-
poulos e Luo (1994).

2.2.1.4.2 Integrated Product-Sum

Ja uma extensdo do modelo product-sum estd na integracdo com uma funcio de
probabilidade. Assim, seja f(u) uma funcio densidade de probabilidade em R¥ e ~,,(hs; hi|a)
uma funcio estritamente negativa condicionalmente definida em R%*! para cada a no suporte
de f(u). Entdo

/ (s hel ) f (@) dar, (2.80)

é também uma uma func3o estritamente negativa condicionalmente definida em R+

—[hs])] + A[l — exp(—alh])] — A*[l — exp(—|hs|)][1 — exp(—alhs)]

(2.79)
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2.2.1.4.3 Product-sum via Cressie e Huang

Com a representacdo de Cressie e Huang (1999) explicitada na Sub-secdo 2.2.2.1,
assume-se que a funcdo de covariancia espaco-temporal é integravel, a fim de garantir uma re-
presentacdo com a transformada de Fourier. Garantindo essa nova condicao, é possivel mostrar
que ko # 0 ou k3 # 0 entdo, independente do modelo escolhido para os modelos temporais
e espaciais, 0 modelo espaco-temporal n3o é integravel. Entretanto, é possivel generalizar o

modelo product-sum na seguinte forma

Vst (hs; he) = [ka+k1Cr(0)]7s (hs)+[k3+k1Cs(0)]7e (he) = k1ys (hs) v (he ) +Eay1s(hs) +ksv2¢(he ),
(2.81)

em que

e ~s(hs) é um semivariograma espacial valido, com fronteiras;
e ~;(h;) é um semivariograma temporal vélido, com fronteiras;

e 7;5(hs) é um semivariograma espacial valido, ndo necessariamente com fronteiras;

Y2t (hy) é um semivariograma temporal valido, ndo necessariamente com fronteiras;

ki, 1=1,...,5, sdo coeficiente ndo-negativos.

2.2.1.5 Modelo de Ma

Ma (2002) propds um modelo de misturas em termos das funcdes de correlacdo. Seja
ps(hs) X py(hy) as funcdes correspondentes as funcdes de covariancias expressa em (2.47). O

modelo proposto é dado por

patlhsibe) = 32 >0 [ps(ho)]" X [ou(he)Ppis, (2.82)

em que p;; € a densidade de probabilidade bivariada nos positivos inteiros. Ainda, a
expressado (2.82) pode ser considerada um caso especial de (2.80) dado as seguintes substitui-

coes

[ps(hs)] = ll - CS(O)Y’ (2.83)

(o)) = [1 _ i) r | (2.84)
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Alternativamente, pode-se considerar

pst(hsi el (3,5)) = [ps(hs)]" x [pe(he))?
Vst(hs; ht|(za ]))

L TG |

(2.85)

Como ps(hs) e pi(hy) podem ser assumidos como funcdes estritamente positivas de-
finidas, pg(hs, he; (4,7)) serd uma funcdo também estritamente positiva definida para cada
par (i,j) = a. Logo, o semivariograma correspondente vy (hg, hy; (4, 7)) serd uma funcdo es-
tritamente negativa condicionalmente definida para cada par (i, ), atendendo as condicdes
necessarias para a o modelo. Por fim, neste caso a expressdo (2.80) seria reduzida a um

somatoério duplo.

2.2.2 Covariancias nao-separaveis

Modelos de covariancia derivados de separacdo sdo utilizados muito mais por con-
veniéncia, ja que satisfazem (2.4), do que pelo préprio ajuste, visto que possuem diversas
limitacdes (CRESSIE; HUANG, 1999). Por exemplo, uma das maiores falhas destes modelos
estd em ndo possuirem um termo que seja funcdo de hy e hy, tal que ndo sejam nulos, visto

que pelo ponto de vista empirico ndo ha plausibilidade.

Assim, visto as limitacdes dos modelos separaveis (Subsecdo 2.2.1) cria-se uma de-

manda por modelos n3o-separaveis.

Jones e Zhang (1997) utilizando-se de simples equacdes diferenciais parciais estocasti-
cas para o espaco-tempo desenvolveram uma familia de densidade espectral com 4 parametros,

que implicitamente suporta as funcGes de covariancia estacionarias, mesmo que n3o em forma
fechada.

2.2.2.1 Modelo de Cressie e Huang
Cressie e Huang (1999) desenvolveram uma nova metodologia com novas classes de

modelos nao-separaveis, sob a suposicao adicional de integrabilidade.

Teorema 6 Suponha que Cy é uma funcdo de covaridncia espaco-temporal continua, limi-
tada, integrdvel e simétrica em R, Entdo, C,; é uma covaridncia estacionaria, se e somente

se,

p(w; he) = / e~ MO (he: hy)dhe, By € R, (2.86)

é positiva definida para quase todo w € R,
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Utilizando-se do Teorema 6, Cressie e Huang (1999) construiram funcdes de covariancia
espaco-temporais estacionarias com forma fechada pela transformacao inversa de Fourier em

R, Para tal, considerou-se funcdes expressas por

Cuolha; hy) = / G p(wi he)dw,  (he: he) € R, (2.87)

em que p(w; hy), hy € R? é uma fungdo continua positiva definida para todo w € R¢.

Assim, considere a funcdo de covaridncia estacionaria dada por (2.37), também se
assume que C'; é continua, como sua funcao de distribuicao espectral, logo possui densidade

espectral expressa por

g(w;T) > 0. (2.88)

Isto é, pelo Teorema 2,

Cst(hs; he) = //eih;wﬂh”g(wm)dwdr (2.89)

Além disso, se Cg(+;+) é integravel, entdo

glw;T) = (2m)~ ! / / e~ hew=thT O (b hy ) dhighy

= (QW)_l/e_ihtTH(w;u)du, (2.90)

em que

H(w;7) (2m) ¢ / e~ (has he)dh

_ / M g(w; 7)dr. (2.91)

Para construcdo de C(-) e g(-) especifica-se modelos apropriados para H (w; hy). Assim,

assume-se que
H(w; ht) = p(w; he) K (w), (2.92)
logo, as seguintes condicdes sdo satisfeitas:

(C1) paracadaw € R, p(w,-) € uma funcdo de autocorrelacio continua, tal que | p(w; hy)dh; <
00, e K(w) > 0;
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(C2) a fungdo K(w) satisfaz:
/K(w)dw < o0. (2.93)

De tal forma, a expressdo (2.90) torna-se

g(w;7) = 2m) VK (w) /eih”p(w; hi)dhy > 0, (2.94)

por (C1). E n3o sé isso, como

//g(w;T)dew = /K(w)dw < 00, (2.95)

por (C2). Assim, assumindo que H(w;h;) é dado por (2.92) de tal forma que as

condicbes (C1) e (C2) sejam satisfeitas, tem-se que

Csi(hs; he) = /eih;wp(w;ht)K(w)dw, (2.96)

é uma funcdo de covariancia espaco-temporal continua estacionaria positiva definida

em R4+,

Pode-se entdo reescrever qualquer funcdo de covariancia espaco-temporal continua

estaciondria integravel, que obedecas as condicdes (C1) e (C2), definindo as expressdes

p(w; hy) = m, (2.97)
e

Kw) = /g(w;T)dT. (2.98)
em (2.92).

Para enfim construir as familias de covariancia espaco-temporais estacionarias nao-
separaveis Cressie e Huang (1999) utilizam das funcdes de densidade espectrais dadas por
Matérn (1960) para exemplificar situacdes de como algumas formas fechadas da transformacg&o

de Fourier podem ser utilizada para este fim.

2.2.2.2 Modelo de Gneiting

Gneiting (2002) prop6s um critério baseado na construcdo dada por Cressie e Huang
(1999), porém este ndo depende da forma fechada da inversdo de Fourier e também n3o

requer a integrabilidade.
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Para tal, lembra-se que uma funcdo continua ¢(t) definida parat > 0 out > 0 é
completamente monétona se possui derivadas ¢(¢)™ para todas ordens e (—1)"p(t)™ > 0,

parat>0en=20,1,2,....

Do teorema de Bernstein (1929), uma funcdo completamente monétona, ¢(t) definida

parat >0, é

o(t) = /0 ¥ exp(—to)dF(v), t>0, (2.99)

em que F'(-) é uma funcdo n3o-decrescente.

Como, segundo (GNEITING, 2002) fungdes completamente monétonas e funcdes de

covariancia isotrépicas sao relacionadas, tem-se que

Teorema 7 Seja ¢(t),t > 0, uma funcdo completamente mondtona, e seja, P(t), t > 0, uma

funcao positiva com derivada completamente monédtona. Entao,

2

0 |h8‘2 d+ 0
CSt(hS,ht) @(’ht|2)d/2 <¢<|ht|2>> ’ <h57ht) ’ ( 0 )

€ uma fungdo de covaridncia espago-temporal.

Teorema 8 Suponha que p(r), r > 0, é uma funcdo completamente monétona, e que (r),

r >0, é uma funcdo positiva com derivada completamente mondtona. Entéo

| By |2
w(n2)r” ( w(2)

é uma funcdo de covaridncia espaco-temporal estacionaria em R+

Cst(hs; ht) = ) s (h87 ht) - Rd+17 (2101)

Entdo, uma covaridncia espaco-temporal na forma (2.101) é além de estacionéria,

totalmente simétrica.

2.3 Krigagem espaco-temporal

Apbs a definicao das funcdes de covariancia espaco-temporais, pode-se utiliza-las para
predicio de um campo aleatério espaco-temporal. Para este fim, pode utilizar da krigagem,

técnica que ndo requer a suposicdo de estacionariedade (CRESSIE; WIKLE, 2015).

Sejam os dados expressos por

Z(Sz,t]) :Y(Sz,t”)—f-&:(S“t”), j: 1,,1—;,2: 1,...,m, (2102)
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em que £(s;;t;;) é o termo de erro, assumido como independente e identicamente

distribuido (iid), com média 0 e variincia o2.

2.3.1 Krigagem simples

O preditor de krigagem simples, Y*(sg; 1), nada mais é que uma combinac3o linear

dos dados na forma

m T;
Y (s0it0) = D° >l Z(sitiy) + ¢, (2.103)

i=1j=1

em que [;; e c sao valores a serem obtidos, de forma que minimizem o erro quadrado

médio da predicdo. Ainda, pode-se escrever (2.103) na forma vetorial

Y*(soit) =1Z + ¢, (2.104)

em que Z = (Z],...,Z!) el é o vetor a ser obtido apds otimizac&o.

Defini-se entdo uma linguagem em termos matriciais (escritos em negrito), a fim de

facilitar a notacdo das equacdes a seguir, sendo que

e 1 é um vetor positivo T-dimensional de valores 1;

Z=(zy,....2.);
o Cy =var(Z);

e co = cov(Y(sg;to); Z).

Seguindo, se o processo Y'(-; ) e o termo de erro (¢(+; -)) sdo assumidos como processos

gaussianos, pode-se escrever (2.102) na seguinte forma

Z=Y +¢, (2.105)

e dado a suposicao de normalidade, tem-se que

NGau(

o 115t(S05t0) = E[(Y (s0;t0))];

Y(SO; to)
7

Cst(07 0) C6

Co Cz

st (S0: to)
1

) , (2.106)

em que

o = (pal(sity): 7=1,....T,,i=1,...,n);
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e Cz =3y + 3., em que Xy e X, sdo as respectivas matrizes de covaridanciade Y e ¢.

Além disso, a distribuicdo posteriori é dada por (e.g., (RENCHER, 2003 apud CRESSIE;
WIKLE, 2015)),

Y (s0;t0)|Z ~ Gau {,ust(so;to) +¢,CZ (Z — ), Cyt(0,0) — CBCEICO] : (2.107)

Sob a suposicdo conjunta de normalidade (2.106), tem-se que o preditor de krigagem
simples é a média posteriori de (2.104) (CRESSIE; WIKLE, 2015), isto é,
Y*(s03t0) = E[Y (505 t0)|Z] = pst(50; t0) + €oCZ (Z — p). (2.108)

Assim, a variancia da krigagem simples (ks) pode ser vista como a minimizac&o do erro
quadrado médio da predicdo, E[Y (so;to) —1'Z — c]?, ou ainda sob a suposicdo de normalidade

conjunta (2.106), a variancia posteriori, ou seja,

ais(s03to) = E[Y (s0;t0) — Y™ (s0;t0)]* = C5t(0,0) — ¢;C7co. (2.109)

Por fim, segundo Cressie e Wikle (2015) mesmo sem a normalidade, tanto (2.108) e
(2.109) sdo apropriadas.

2.3.2 Krigagem ordinaria

O preditor de krigagem ordinaria é interessante no caso em que Y (-;-) possui uma
média constante desconhecida. Assim, utilizando-se do estimador de minimos quadrados ge-

neralizados,
fist,, = (1'C,'1)1'C,'Z, (2.110)
em que

e 1 é um vetor positivo T-dimensional de valores 1;
o Z=(Zy,.... 7Y,

o Cy =var(2).

De tal forma, o preditor de krigagem ordinaria é dado por

A,

Y (s05t0) = fust,, + c,C,(Z — fist, 1), (2.111)
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ou ainda na forma matricial,
V(so;ty) = NZ, (2.112)
em que N = {co+ 1(1 — 1'C'cy)/(1'C3'1)}.
Portanto, a variancia da krigagem ordinéria (ko) é expressa como,
07, = C(0,0) — c{Clco + (1 — 11C 4 cg)?/(1'CL'). (2.113)
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CAPfTULO 3

DESENVOLVIMENTO COMPUTACIONAL

Posterior a definicdo tedrica das técnicas possiveis, estabelece-se quais os ferramentais

computacionais serdo utilizados para aplicacdo em dados.

Pebesma e Wesseling (1998) mostram o software gstat, escrito em C, o programa de

1993 possuia funcoes para realizacdo de operacoes de modelagem e krigagem.

Outro marco foi o desenvolvimentos das bibliotecas geoS (RIBEIRO; DIGGLE, 1999)
e geoR (JR; DIGGLE et al., 2001) que expandiram os métodos existentes em suas respectivas

ferramentas para modelagem de dados espaciais.

Em Cesare, Myers e Posa (2002) trouxeram algoritmos para modelagem espaco-
temporal com as classes de modelos product e product-sum na linguagem Fortran, considerada

por muitos como obsoleta.

Posteriormente, em 2003 um grupo de pesquisadores iniciaram o desenvolvimento de
métodos para andlise espacial em R, assim Pebesma (2004) cria um pacote na linguagem R,
visando uma interface de suas funcdes do software gstat. Porém tamanho o sucesso que o

projeto original foi descontinuado.

Tomando este indicio, viu-se que o R além de gratuito e open source, ou seja, permite
a colaboracao entre pesquisadores, visto que os codigos sao abertos. Também, é muito flexivel,
e poderoso, fazendo integracao com praticamente qualquer base de dados e até outras lingua-
gens (C, Java, Python, etc.). Além disso, possui uma infinidade de pacotes desenvolvidos por
colaboradores do mundo inteiro, tanto que seu maior repositério (CRAN) possui atualmente

mais de 12.000 pacotes.

E n3o é sé na Estatistica como um todo, mas justamente no contexto espaco-temporal
0 R cresce muito também. Em sua apresentaciao no Brazilian Symposium on Geoinformatics
(GEOINFO) 2010, o pesquisador e autor Edzer Pebesma apresentou a evolucdo da linguagem

em relacdo ao dmbito espacial e espaco-temporal (Figura 6).
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ANTES DE 2005 ENTRE 2005 E 2010 EM 2010
(spatstat ) (spatstat ) ) /lfspaltstatij: ) l
(maptools) / (maptools) /o [=—(maptoois)

/

e —
~_—(splancs)
(§ )

R = splancs ) r‘SDj\/\ §
\\\ =) \\\ \:spdep;
spde
\\ pdep \ \\ \QSOH:
(geoR) Ny— rgdal) \——
\‘ gstat) . (gstat
@Statj\ sos4R 0

Figura 6 — llustracio traduzida e adaptada da evolucdo da linguagem R no contexto espacial
e espaco-temporal até 2010. Fonte: Apresentacao “Modelling spatio-temporal data
with R", de Edzer Pebesma no evento GEOINFO 2010.

Observa-se na Figura 6 que até 2005 haviam alguns pacotes, posteriormente o pacote
sp (PEBESMA et al., 2012) surge, de forma a otimizar o trabalho com quase todos os pacotes
existentes, com excecdo ao spatstat. J& em 2010, nota-se que hd uma comunicacio entre
todos os pacotes, e ndo s6 isso como mais de 40 pacotes novos. E essa evolucdo continuou,

em 2017 ha centenas de bibliotecas tanto para tempo, espaco ou espaco-tempo.

Assim, escolhe-se o R como ferramenta, todavia devido a quantidade de bibliotecas é
importante a determinacdo de quais pacotes serdo utilizados, pois por mais que seja interes-
sante ter tantas escolhas, a variedade de autores também implica em inconsisténcias quanto
a sintaxe e integracdo dos diferentes cédigos, visto que ainda ha uma fraca compatibilidade
intra pacotes. Assim, toma-se como referéncia uma representacdo grafica do processo de uma

analise de dados, para elencar os passos no contexto espaco-temporal no software R.

Fluxograma de andlise de dados (Hadley Wickham)

-~ \
/ Visualizar
Importar— Estruturar —= Transformar ) ——» Comunicar
k-/ Modelar
L Compreender J
Programa

Figura 7 — Traducao do fluxograma de analise de Hadley Wickham.

Apbs visualizacdo da Figura 7 foram tracadas as etapas de analise, bem como os
pacotes que melhor se adequam as respectivas etapas no contexto geoestatistico espaco-

temporal.
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| CAPfTULO 4 —

IMPORTACAO E ESTRUTURACAO

Para importacdo dos dados sdo utilizadas ferramentas nativas do R, com excecdo aos
dados das coordenadas GNSS, pois como as séries estdo disponiveis na Internet, e sdo extensas
e variadas utilizar-se-a de ferramentas de web scraping (MUNZERT et al., 2014), de forma

que o processo seja automatizado.

Os pacotes utilizados no R necessitam dos dados em um formato bem particular,
assim serd necessario tanto uma estruturagdo quanto manipulacdo dos dados (WICKHAM,
2016a; WICKHAM, 2016c). Isto se deve pois ha diversos formatos dos dados, no contexto
espaco-temporal pode-se destacar 3 ((NETWORK et al., 2016)):

e time-wide: diferentes colunas refletem em diferentes momentos no tempo;
e space-wide: diferentes colunas refletem em diferentes momentos no espaco;

e Jong: cada linha reflete num observacdo do espaco-tempo.

Uma vez conhecendo as possibilidades, utiliza-se a estrutura tidy (WICKHAM et al.,
2014) (Figura 8), visto que estd é base para pacotes do conjunto tidyverse, sendo entdo

utilizados nas etapas de andlise descritiva.

Sendo

x: coordenada z;

y: coordenada y;
e n: nimero de observacdes no espaco;

e m: nimero de observacdes no tempo;
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e v: numero de covaridveis.
e p;: covariavel 7, i = 1...v;

e {;: tempo i, 1 =1...m;

Banco tidy (n.m) x (3.v)

X ¥ t Py Dy

{n.m}

(3.v)

Figura 8 — llustracdo da estrutura de dados tidy.

Porém, a estrutura da Figura 8 ndo é utilizada pelo pacote gstat, tal que a mesma

requer um formato em que cada tempo é uma coluna (time-wide, ou seja,

Banco gstat (n) x (2.v.m)

X Y =% Py tl tm

(n)

{2.v.m)

Figura 9 — llustracao da estrutura de dados gstat.

Portanto, para fazer a transicao entre os formatos utiliza-se do pacote tidy e do pacote
gstat para transformac3do das varidveis para seus respectivos tipos, e.g., coordenada, tempo,

etc.
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CAPfTULO O I

ANALISE EXPLORATORIA

Como os modelos geoestatisticos sdo bem particulares aos fenémenos dos dados, é im-
prescindivel conhecé-los bem, de forma que se possa determinar as funcoes adequadas para seu
ajuste, assim algumas ferramentas de visualizacdo e sumarizacdo sdo essenciais (PEBESMA;
BIVAND, 2005; WICKHAM, 2016b).

Para realizacdo da exploracdo dos dados pode-se seguir alguns estagios. Dentro de
cada estagio, pode-se utilizar inimeras representacdes a fim de partir para anéalises no espaco-
tempo. Portanto, a visualizacao apesar de ser considerada trivial em muitas outras analises
acaba se tornando um ponto de preocupacao e destaque no contexto espaco-temporal, sendo

que Cressie e Wikle (2015) destaca um capitulo inteiro para discussdo deste tépico.

Apesar de auxiliarem, estas ferramentas também apresentam vantagens e desvantagens
dependendo do contexto dos dados analisados, como se vera nas aplicacdes (Parte III). Logo,

apresenta-se algumas alternativas visuais para exploracdo dos dados.

5.1 Analise adimensional:

Ao desconsiderar as dependéncias, busca-se identificar valores perdidos, variabilidade

e valores aberrantes.

Na anélise estatistica exploratéria tradicional dois dos graficos mais utilizados para
avaliacdo da dispersdo sdo o grafico de pontos e o boxplot (WICKHAM; STRYJEWSKI,
2011), porém ambos podem ser bons ou ndo como identificadores de outliers, dependendo da
quantidade de dados e variabilidade. Assim, avalia-se algumas alternativas para identificacdo

da distribuicdo dos dados.
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Data from Normal distribution (n = 10)

Quantiles

Figura 10 — Geometrias distintas para dados simulados de uma distribuicdo normal padrdo (n
= 10).

Vé-se na Figura 10 que no cenario de poucas observacdes a melhor forma visualizacao

é o grafico de pontos, pois neste caso ndo ha sobreposicao, enquanto as demais podem levar

a suposicoes erroneas.

Data from Normal distribution (n = 100)

100%

Quantiles

1-Points. 2-Jitered points 3-Violin
(gglot2) (ggplot2) (ggplot2)

Figura 11 — Geometrias distintas para dados simulados de uma distribuicdo normal padrdo (n
= 100).

Na Figura 11 nota-se que o grafico de pontos deixa de ser uma boa escolha, vide a su-
posicdo dos ponto tal que os pontos dispersos podem-se se tornar uma alternativa vidvel. Além
disso, o grafico letter value (HOFMANN; WICKHAM; KAFADAR, 2017) identifica outliers,

j& que possui um critério robusto para muitos dados, mas sensivel para poucas observacoes.
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Este grafico parte de um critério que a maior caixa contém 50% dos dados, a segunda maior

25% e assim por diante.

Data from Normal distribution (n = 1000)

100%

Quantiles

4-Bee swarm 5-Boxplot 6-Letter value
(ggbeeswarm (ggplot2 (ivplot

1-Points 2-Jittered points 3-Violin
(gglot2) (ggplot2) (ggplot2)

Figura 12 — Geometrias distintas para dados simulados de uma distribuicdo normal padrdo (n
= 1000).

Ja na Figura 12 observa-se o cenario com mais dados em que os pontos dispersos
também ficam sobrepostos, sendo que as demais alternativas tornam-se de facil visualizacao,
entretanto o letter value ainda apresenta mais outliers que o boxplot, mesmo com mais dados.
Isto se deve, pois os dados simulados sdo normais, assim mostra-se um cenario com outra

distribuicao.

Data from Exponential distribution (n = 1000)
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Graphic: HOVinicius

Figura 13 — Geometrias distintas para dados simulados de uma distribuicdo exponencial (n =
1000).
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No caso com a distribuicao exponecial vé-se que o boxplot apresenta inimeros outliers,
diferente do letter value.Mostrando-se uma forma visual interessante para casos em que o

nimero de observacdes é alto e os dados sdao ndo normalmente distribuidos.

5.2 Analise temporal:

Para analise temporal, fixa-se o espaco, tal que se pode avaliar dois tipos de efeitos:

e intra-séries: sazonalidade, memdria longa, tendéncia, autocorrelacdo, entre outros;

e inter-séries: correlacdo, covariancia, entre outros.

5.2.1 Autocorrelacao

Para tal inicia-se com a funcdo de autocorrelacdo (MORETTIN; TOLOI, 2006a), em
que nesta se faz a correlacao da série com a proépria, porém dado uma determinada defasagem
(lag). Logo, aplica-se a correlacdo linear de Pearson entre os diferentes tempos, seja X; um
processo aleatério temporal estacionario e ¢ um indice temporal, tem-se que a funcao de

autocorrelacdo (ACF, do inglés autocorrelation function) é dada por:

Ap(Xy) = pof X lag(X, )]
Cy[ X, lag(X, t)]
sd(X)sd[lag(X,t)]
Ci[ X, lag(X, t)]
sd(X)sd[lag(X, t)]
Cy[ X, lag(X,t)]
var[ X, lag(X, )]’

em que o operador de retardo é expresso por

lag(Xl,t) = Xi—t- (51)

5.2.2 Correlacdo cruzada

Enquanto a autocorrelacdo permite a andlise de um efeito intra-série, esta torna-se
ineficaz no caso multivariado. Desta forma, uma alternativa estd no uso da correlacdo cruzada
(CCF, do inglés cross-correlation function) que permite avaliar a correlacdo entre duas séries

temporais distintas. Porém, a CCF parte de um /ag fixo, de forma que se pode utilizar a
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correlacdo cruzada wavelet (WCC, do inglés wavelet cross-correlation) (SOUZA; FELIX, 2018)

para avaliacdo de duas séries em escalas variadas, sendo WCC dada por

CZU(tha Xt2> )‘])

2
var(X}, Ay)var(X7, ;) (52)

Cpi(Nj) =

em que

e var(X/, \;) é a varidncia de X} associada com a escala \;;
e var(X? )\;) é a varidncia de X? associada com a escala \;;

o (X}, X2 ))) é a covaridncia wavelet entre X} e X7 associada com a escala \;.

Porém, esta métrica é deficiente no sentido que ela é calculada de forma pareada, de
forma que para muitas séries ha um problema na visualizacao, por exemplo, se tivéssemos n
séries para avaliacdo de todos os pares possiveis sem necessidade de ordenacao teria-se de usar

a férmula da combinacdo, dada por

on = (") o (5.3)

s)  sln—s)

logo, aplicando a equacdo (5.3) para os pares de n séries, tem-se

n!
2l(n —2)!
nln — 1) —2)1
2(n—277
n(n—1)
2 Y

geraria-se entdo n(n—1)/2 gréficos de correlacdo wavelet e jn(n—1)/2 vezes gréficos

de correlacdo cruzada, em que j é ordem da transformada wavelet.

Assim, pode-se calcular a correlacdo cruzada wavelet miultipla, do inglés wavelet multi-
ples cross-correlation (WMCC), considerando X; = (X}, X7, ..., X;™) um processo estocastico
multivariado e Wy, = (Wyjy, ..., Wi,jt) 0s respectivos coeficientes wavelet numa escala \; ob-

tidos através da aplicacio da MODWT para cada processo X.

Logo, pensando inicialmente, no caso em que W, é uma varidvel dependente, obtém-se

o seguinte modelo

Wi = BiroWs + Bisws + ... + B Wi, + €1, (5.4)
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em que

e [io,..., 1, sdo parametros desconhecidos;

e £, é um ruido aleatdrio.

Portanto, a WMCC pode ser escrita como correlacao entre os coeficientes observados

e ajustados, ou seja,

COU(VVz‘jt; Wijt)

\/Var(mjt)var(ﬂ/}jt)7 (53)

/0<Wijt7 Wijt) =
em que

e W;; é escolhido para maximizar ¢x(A\;);
e V;; sdo os valores ajustados na regressao de W;;; no resto dos coeficientes wavelets na

escala ).

Como visto em Tiwari et al. (2013), tomando dois processos estocasticos (X1, € Xo;),
sabe-se que para o desenvolvimento da correlacio wavelet é necessaria a construcdo das
variancias de {Xy;} e { Xy} em diferentes escalas e da covariancia {X1;, Xo;}.

A variancia wavelet entdo é estimada a partir da maximal overlap discrete wavelet transform

(MODWT) e seus coeficientes para escala \; = 277!, sendo expressa por

L1
= 3 (Wi (5.6)
em que

o W, é o coeficiente wavelet da MODWT da varidvel X na escala \j;
e 7i; = L; +1 é o nmero de coeficientes nao afetados pela fronteira;

e [;=(2—1)(L—1)+1 é o tamanho do filtro wavelet na escala ;.

Ressalta-se que o uso da WMCC é de dificil de interpretacao e recomendado para um
numero baixo ou médio de séries temporais, que nao sao os casos das aplicacoes deste trabalho,
mas para exemplificacdo desta métrica tao distinta, faz-se uma aplicacdo para exemplo em 5

estacbes com coordenadas GNSS, as mesmas encontram-se no Apéndice A.
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5.2.3 Entropia

A entropia de Shannon (JOST, 2006) é uma métrica que busca avaliar a “previsibili-
dade” de um sinal, tal que valores baixos indicam uma alta razdo sinal/ruido, consequente-
mente altos valores uma baixa razdo, isto é, maior dificuldade, visto que ha mais ruido. Assim,

a entropia é expressa por:
FZIN A
[ (X og f(X)dx., (5.7)

em que f(X,) é a estimativa da densidade espectral (MORETTIN; TOLOI, 2006b) da
série temporal X, sendo que estd pode n3do ser estimavel para algumas séries.

5.2.4 Granulosidade e Estabilidade

Utilizando-se do conceito do mesmo principio de médias méveis, calcula-se a média da
série temporal em intervalos distintos (d), assim a granulosidade (HYNDMAN, 2019) se da

pela variancia destas médias:

var(pq), (5.8)

em que fiq) é o vetor de médias em intervalos distintos da série temporal X;.

Similarmente, a estabilidade (HYNDMAN, 2019) se da de forma parecida, em que ao

invés da médias, calcula-se a variancia das varidncias em intervalos distintos, isto €,

var(o3), (5.9)

em que 03) é o vetor de varidncias em intervalos distintos da série temporal X.

5.2.5 Qutras métricas

Com base no pacote tsfeatures (HYNDMAN, 2019) utiliza-se outras métricas a fim

de identificar efeitos que possam auxiliar na modelagem.

e Coeficiente de Hurst: esta métrica é utilizada primariamente como uma medida de efeito
de meméria longa, ou seja, um efeito da prépria que implica em uma dependéncia de
um periodo maior de tempo (HASLETT; RAFTERY, 1989);

e Tendéncia: métrica derivada de uma extensao da decomposicao STL, do inglés seasonal
trend decomposition (CLEVELAND et al., 1990), de uma série, tal que valores maiores
implica em uma maior indicativo da presenca de tendéncia (HYNDMAN; KOEHLER,
2006);
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e Linearidade: medida de linearidade baseada num ajuste polinomial quadratico;

e Curvatura: medida de curvatura baseada num ajuste polinomial quadratico.

5.3 Analise espacial:

Fixa-se o tempo e pode-se avaliar como se d3o os efeitos no espaco, e.g, tendéncia,
uma pratica estad no uso da geoestatistica espacial. Para avaliacao do espaco faz-se o célculo do
semivariograma espacial empirico em diferentes tempos, mas acontece o caso das diferencas
entre as magnitudes da semivariancia ser tao alta que a analise fica invidvel. Assim, sugere-se

o uso da aplicacao da escala logaritmica.

Log scale
Show relative values instead of absolute ones, the distance decreases as the absolute values in the linear scale increases
2.30- L]
2.20- ¢ ------- 1
2.08- ®------- 4
1.95 *------- 4
|
1.79 *------- 4
!
1.61 * - ------ 4
]
I
1.39- R 4
1
1
|
1.10 ¢ ------- 4

0.69- [ 4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Linear scale
Keeps the same distance, disregarding the magnitude of the values

Graphic: @H0Vinicius |Inspired by: Data wrapper

Figura 14 — Explicacdo da escala logaritmica em relacdo a escala linear.

Vé-se que aplicacdo da funcdo log faz-se com que a diferenca entre valores menores

torne-se mais evidente, enquanto a escala linear mantém as distancias invariante a magnitude.

5.4 Analise espaco-temporal:

Avaliacbes visuais descritivas de como os dados se comportam no espaco-tempo, al-
gumas possibilidades s3o:

e Animacao: dado o contexto, a visualizacdo em ambas as dimensoes pode ser compli-

cada, e a animac¢do nada mais é que imagens (espaco) em movimento (tempo), sendo a
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forma mais natural de representacdo, porém enfrenta a barreira de ser invidvel em meios
de comunicacdo estaticos como um artigo ou como esta propria dissertacao, sendo assim

nao utilizada aqui;

e Graficos Space (1-D)/time: este grafico consiste numa representacdo bidimensional,
em que a variavel de interesse representa-se por cor, tal qual um heat map e as dimensoes

ficam nos eixos;
e Graficos em multipaneis: consiste em representacdes espaciais que ficam em diferentes

painéis, em que cada um representa um tempo.

Ainda, uma analise essencial é a da semivariancia espaco-temporal, tal que 3 possibi-

lidades de visualizacao s3o possiveis:
e Lag: mesma representacdo do caso puramente espacial, porém cada tempo implica em
uma cor, ou seja, como se fossem miltiplos semivariogramas espaciais;

e Map: solucdo semelhante ao Space (1-D)/time, em que a cor agora representa a semi-

variancia, enquanto os eixos = e y implicam no tempo e distancia;

o Wireframe: representacdo tri-dimensional, em que tempo, distancia e semivariancia sao

plotados em um cubo.
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CAPfTULO 0

MODELAGEM

Apos avaliar os dados de forma descritiva, de tal forma que se possa entender seu

comportamento, escolher-se-4 um modelo espaco-temporal que satisfaca suas caracteristicas.

Para modelagem ¢é possivel o uso de 3 principais pacotes: gstat, CompRandFld e
RandomFields (NETWORK et al., 2016).

Utiliza-se como principal o pacote gstat (PEBESMA, 2004; GRALER; PEBESMA;
HEUVELINK, 2016), que a principio traz a classe de modelos separéveis, sendo eles: product-

sum, metric e sum-metric.

6.1 Estimacao

Escolhido um modelo, é necessario na etapa de estimacdo uma rotina de otimizacao,
para resolucdo de problemas na forma numérica. Para o pacote gstat, o rotina optim é usada,

do R base, em que possui os métodos:

BFGS (do inglés, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon)(BROYDEN, 1970; FLETCHER,
1970; GOLDFARB, 1970; SHANNO, 1970);

CG (do inglés, conjugate gradients) (FLETCHER; REEVES, 1964);

L-BFGS-B (do inglés, Limited-memory BFGS )(BYRD et al., 1995);

SANN (do inglés, Simulated-annealing)(BELISLE, 1992);

Brent (BRENT, 1971).

Gréler, Pebesma e Heuvelink (2016) sugerem o uso de otimizacdo que permita a

imposicdo de limites e proveja limites sensiveis. Sem definicdo, o método default consiste no
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L-BFGS-B, tal que o menor limite inferior e maior limite superior sdo suportados para o

modelo.

Uma vez escolhido a classe, modelo e método de otimizacado, a estimacao do semiva-
riograma espaco-temporal depende do semivariograma amostral empirico, assim utiliza-se o
método de estimacdo de minimo quadrados ponderados entre a diferenca do modelo com a

superficie do semivariograma amostral, ou seja,

O =min}_ > wijva, — Vsl (6.1)
i

em que w;; Sa0 0S pesos, ¥;; € o variograma empirico e v, semivariograma que depende
do vetor de parametros O, tal que se resolva este problema numericamente pelo método de

otimizacao escolhido dentre as opcdes prévias.

Entretanto, resta a escolha dos pesos utilizados, por default pesos idénticos sao atri-

buidos aos valores, mas o pacote conta com diversas op¢des (apresentadas na Tabela 1.

Método de ajuste Pesos
0 Sem ajuste
le3 N(-)
2e4 N()/vst(hs; he)?
5 exclusivo para REML
6 igual para todos
7 N(C)/(h; + o x I)
8 N(-)/R2
9 N(-)/hi
10 1/’7st(hs; ht)2
11 1/(h? + a? x h})
12 1/h?
13 1/h?

Tabela 1 — Método de ajuste e respectivos pesos do pacote gstat.

Em que

e N(-) é o nimero de pares;

e h, é a distancia espacial média;

h; é a distancia temporal média;
e j é o nimero de intervalos;

e « é um escalar representando a anisotropia.
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Tal que o uso de pesos idénticos implica no método de minimos quadrados ordinérios,
enquanto uma opc¢do como a niimero 2/4 implicam na correco da variancia (CRESSIE, 1992),

vide seu respectivo denominador.

Ainda, uma outra possibilidade seria o uso da verossimilhanca, porém esta requer a
inversdao da matriz de covariancia, e sendo o nimero de observacdes superior a 5.000 esta se
torna inviavel (NETWORK et al., 2016), sendo entdo preterida.

6.2 Krigagem

Apds a estimacao tem-se o processo de krigagem, em que se levanta a questdo de

tempo computacional. O pacote gstat possui dois métodos:

Método de krigagem Comando
Standard kriging krigeST
Trans Gaussian kriging  krigeSTTg

Tabela 2 — Métodos de krigagem e respectivos comandos do pacote gstat.

Dado a complexidade do célculo, o uso da krigagem espaco-temporal pode ser com-
putacionalmente inviavel, de forma que se utiliza o artificio da krigagem local, de forma que é
necessario determinar um critério de selecao dos vizinhos mais préximos no espaco-tempo. No
pacote seleciona-se este critério através do algoritmo de falsos vizinhos mais préximos, com o
pacote FNN (BEYGELZIMER et al., 2013).

Feita a modelagem, tem-se como descrito por Wickham (2007) 4 niveis de informacao,
sdo eles:
Nivel 1 Modelo: consiste em estatisticas de ajuste.

Nivel 2 Coeficiente: consiste nas estimativas de coeficientes, estatisticas de teste e valores p,

respectivos as estimativas;
Nivel 3 Residual: consiste nos residuos e medidas de influéncia;

Nivel 4 Observacional: consiste nos dados originais mais comportamento dos residuos .

Portanto, apés o ajuste de um modelo segue-se para seu diagndstico, selecdo, predicao

e consequente avaliacao da mesma.
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6.3 Diagndstico e selecao

Por fim, para avaliacdo dos modelos ajustados, através de técnicas de diagndstico e
critérios de modelagem, para escolha daquele que melhor prediga os dados. Logo, algumas

possiveis avaliacGes para selecido de modelos sdo possiveis.

e Comparacao visual: avaliacdo visual entre as funcdes de covaridncia/semivariancia

empirica e ajustada, é essencial, porém é a mais subjetiva;

e Métricas: medidas resumo que sumarizam determinadas propriedades do modelo ajus-

tado, objetivando a comparacdo entre modelos. Seja ent3o:

— n: o nimero de localidades no espaco;
— m: o nimero de momentos no tempo;
— Z(s;;t;): os valores observados;

— Z(s;;t): os valores preditos.
As métricas mais usuais consistem em:

— r?: consiste na coeficiente de correlacdo entre os valores observados e preditos;

— erro médio quadrado, do inglés, mean square error (MSE):

n

fo Z(sity) = Z(siity)) (6.2)

z:l J=1

— erro médio quadrado normalizado, do inglés, normalized mean square error (NMSE):

2

nxmznjm< Siily UUZ(S“ )> . (6.3)

=1 j5=1

— raiz do erro médio quadrado, do inglés, root mean square error (RMSE):

1 n m

S (ZGsit) - Zsat) (64)

i=1j=1

nxm

— erro médio absoluto, do inglés, mean absolute error (MAE):

! ii‘z(su ) Z(Sw )’ (6.5)

i=1j5=1

nxm

— erro médio absoluto percentual, do inglés, mean absolute percentage error (MAPE):

A(sity) - f(s“ o, (6.6)
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— escore logaritmico:

2

— 35" | S log(2m0?) + = - 1 . 6.7
n x pr 2 Og( ﬂ-O-Z]) 2 ( ( )

A

Uz‘j

Nota-se que as métricas utilizadas sao versdes dos casos puramente espacial, temporal

ou mesmo adimensional.

e Validacdo cruzada: técnica que visa a quantificacdo da performance de um modelo
preditivo. De forma simples implica na particio dos dados, tal que se modela um sub-

conjunto e se valida na particiao complementar.

Uma pratica comum € o uso da validacao cruzada, sendo que existem diversos métodos,
por exemplo, Bivand et al. (2008) traz diversas possibilidades. Em que as mais comuns

S30:

— k—fold cross-validation: dados s3o divididos em k partes, tal que cada parte é

utilizada para validacao;

— leave-one-out cross-validation: cada valor da amostra € utilizado para validacao.

A validacdo também se dd como nas métricas, de forma que técnicas comuns s3o

utilizadas no caso espaco-temporal.
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Uma vez levantado as propriedades tedricas e recursos computacionais, modela-se da-
dos reais a fim de mostrar as dificuldades e beneficios das técnicas apresentadas. Entretanto,
faz-se um auxiliar que permita a identificacao de propriedades para facilitar o processo de

modelagem como um todo:

1. Dimensionamento: dimens3o do tempo e espaco, uma vez que ha um alto impacto nas
visualizacdo e modelagem, e visto que dados com curto periodo de tempo ndo sao nem

indicados para este tipo de modelagem;

2. Regularidade espacial e temporal: a distribuicdo de dados ndo regular pode ser tornam

algum modelos n3o estimaveis, sendo um facilitador na modelagem;

3. Missing data: a falta de dados é outra problema, porém pode ser contornado por métodos
de interpolacdo, porém vale ressaltar que dados as dependéncias métodos “simples”

podem ser nocivos;

4. Frequéncia temporal: a frequéncia é interessante para avaliacao de feitos ciclicos e sa-

zonais, além de impactar na interpretacdo do resultado.

5. Efeitos da série: avalia-se aqui diversos efeitos a fim de buscar qualquer indicativo que

auxilie na escolha da classe de modelos;

6. Efeitos entre as séries: este é um tipo de efeito de dificil identificacdo, sendo mais simples

de identificar quando hd um nimero baixo de séries temporais;

7. Verificacdo de separabilidade: um ponto crucial, visto que as classes de modelos do tipo
separavel aproveitam-se dos modelos espaciais, enquanto os nao-separaveis necessitam
de funcdes mais complexas, ressalta-se que além da verificacao visuais recentes inciativas

estao sendo desenvolvidas com o uso teste de hipdtese.

Assim, faz-se duas aplicacGes:

e Poluicao do ar: nesta aplicacdo busca-se o uso das formas visuais exploratérias propos-
tas, visto que este é um banco amplamente modelado em artigos e exemplos didaticos,

e muitas vezes a exploracao é ignorada;

e Andlise de coordenadas GNSS: visa-se aqui um cenéario com alta dimensionalidade e
com o objetivo de oferecer um auxilio na modelagem através dos graficos e métricas, e

por fim a interpolacdo espacial.
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CAPfTULO T

POLUICAO DO AR

7.1 Definicao do problema

Para demonstracdo das dificuldades de andlise descritiva pré-processo de modelagem,
faz-se uma aplicacdo adaptada dos dados de qualidade do ar, compilados por Benedict Graeler

no ambiente R, e utilizados como exemplo no pacote spacetime (PEBESMA, 2012).

Originalmente, os dados foram obtidos da base AirBase2, plataforma publica sobre

qualidade do ar da European Economic Area (EEA).

1

Figura 15 — Composicdo da EEA, destacada pelos paises coloridos (verde ou azul). Fonte:
Wikipedia.

Para o exemplo, utiliza-se de dados com médias diarias da concentracdo de PM10 (tipo
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de particulas inalaveis, de didmetro inferior a 10 micrémetros (14m)) por metro ciibico, o qual
é um indicador da qualidade do ar, sendo que a analise é feita com os dados coletados dos

anos 2004 a 2009, em 65 estacdes rurais na Alemanha (Figura 16).

[DEUBOOT
DESH008 | DEUB0ZD
A
—L (DENI0S DEUBO38| .
(DENioS8) DEUB0Z6
Lo DESHO0 o A
[DENI063 DEMVO17/
T v (oUB030)
(DENios0)
e .
5 JE— DEBB0S6 [oeuBo4o)
[DEUB007) (DEUBO0S 1eae DEBBOS3
[DEBB07S) 4
. N
DEBEOG2) (DEBEDSS) (BEvETa)
(oEgwos: [DENWOSS
N - A
. (DENiD1S) (DENIOS!
o |
DEUBG32! ) a 5
) (0EUB032]  (gTiigas) Desors) (DESWDS1)
(DENWoBS) o 1
% (oETHGsT DEUBO3S) (DEUB0S1)
- (DEUBO29 v < M
- DERPO1G! . .
(DENWOB4) h - - (DESNoss) - (pEshors
oo e (DErEgs) (DETHO28 [oE8vos7),
(EuB0T7
DEHEOS:
T 0%)
(DERPO1a) *(DEHEO28)
L DERPO17) % DEUB042
(DEAPOTS be [oeBwio3) DEUBZ)
. (DEUB00S
DEBWO30) .
[DEBWOS7)
(DEUBO004]
.7 7
(DEBWs1] (oEveo

Figura 16 — Disposicao das estacoes.

7.2 Descritiva

Inicialmente, para uma analise descritiva pode-se avaliar como se da o comportamento
dos dados fixando tanto o tempo quanto espaco. A priori, faz-se a avaliacao fixando o espaco,

ou seja, para cada estacao uma descricdo temporal.
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Figura 17 — Funcao de autocorrelacdo temporal para estacio DESH001.
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Como se vé na Figura 17, calcula-se a fungdo de autocorrelagdo (ACF) (MORETTIN;
TOLOI, 2006a). Observa-se que os valores sdo, em suma, positivos, sendo que o lag 1 possui
a maior correlacdo (0,67), visto que a autocorrelacdo no lag nulo é sempre 1, j& que se da
pela correlacdo da série com a prépria sem desfasagem alguma. Ainda, no inicio do grafico da
ACF vé-se um decrescimento e mesmo que a partir do 16° /ag tenha correlacdes um pouco
maiores, nenhuma outra correlacdo expressiva se destaca. Analisando todas as 65 estacoes
nota-se que, em geral, os comportamentos sao préximos, com excecao de algumas estacoes

que possuem mais correlacoes negativas em determinados /ags.

Porém é necessario visualizar as autocorrelacdes de todas as estacdes, no caso ha 61

estacdes que poderiam ser visualizadas como na forma individual.

Lag

Figura 18 — Funcdo de autocorrelacdo temporal de todas as estacdes.

Vé-se na Figura 18 que a avaliacdo torna-se dificil para um maior niimero de estacoes.
Desta forma, pode-se alterar o método comum de visualizacao adotando o principio do mapa

de calor.
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Figura 19 — Funcao de autocorrelacdo temporal de todas as estacdes.

Na Figura 19 pode-se avaliar que todas as autocorrelacoes sdo positivas, em que a
maioria decresce constante com o passar dos /ags.

Analogamente, pode-se fixar o tempo, para exemplificacdo faz-se a visualizacdo do
dltimo dia (31/12) de cada ano.
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Figura 20 — Concentracdo de PM10 nas estacdes no ultimo dia de cada ano.

Pela Figura 20 fica dificil a visualizacdo de algum efeito, uma forma é o célculo da

semivariancia espacial para cada tempo.

011122005

emivariancia

Distancia

Figura 21 — Semivariograma de cada dltimo dia de cada ano.

Vé-se na Figura 21 que os semivariogramas sdo muito distintos, e isto para 6 dias
selecionados arbitrariamente. Além disso, se ao fixar o espaco para as 65 estacdes ja era quase
invidvel a andlise visual, ao fixar tempo tem-se 2192 dias, ou seja, a visualizacdo um a um é

impraticavel, uma alternativa é o uso do grafico mapa de calor (do inglés, heatmap).
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Figura 22 — Mapa de calor das semivariancias para cada dia.

Na Figura 22 tem-se 2192 semivariogramas, em que além da alta quantidade de infor-
macao ha a problematica da magnitude da semivariancia, visto que em alguns dias ha altas
estimativas impossibilitando a visualizacdo do comportamento, visto que uma vez que haja
um valor discrepante os demais valores menores aparentam ter a mesma cor no mapa de calor,
impossibilitando uma interpretacao precisa. Entretanto, é importante ressaltar que todos os
semivariogramas aqui foram calculados com a mesma distancia, no caso a distancia maxima

entre dois pontos.

Como alternativa, pode-se fazer o mesmo grafico com a escala logaritmica.
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Figura 23 — Mapa de calor das semivariancias (log) para cada dia.

Nota-se na Figura 22 que com a aplicacdo do logaritmo é possivel notar alguns efeitos,



Capitulo 7. Poluicdo do ar 84

por exemplo, como a semivariancia aumenta e aparentemente se estabiliza para alguns tempos.

Por fim, faz-se o grafico do semivariograma espaco-temporal empirico.
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Distancla

Semivariancia

Figura 24 — Semivariograma empirico 3D.

Pela Figura 24 observa-se o comportamento do semivariograma, em que se nota que
em determinadas distancias hd uma flutuacdo na semivariancia, enquando no tempo o com-

portamento mantém-se préximo ao caso exclusivamente espacial.

Ainda, é possivel a avaliacdo do semivariograma na forma de mapa de calor.
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Figura 25 — Semivariograma empirico 2D.

O semivariograma empirico 2D permite a identificacdo dos mesmos efeitos, visto que

semivariancia aumenta com o tempo e alterna entre as distancias, como visto na Figura 25.

7.3 Discussao

No dados aplicados nota-se que as alternativas graficas propostas facilitam a identifi-

cacdo de efeitos e entendimento dos dados.
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CAPITULO 8

COORDENADAS GNSS

8.1 Definicao do problema

A aplicacao em dados reais sera em coordenadas de estacbes de monitoramento con-
tinuo GNSS (Global Navigation Satellite System), a fim de investigar efeitos em altimetria.

Assim define-se os conceitos relacionados, bem com os problemas a serem resolvidos.

O conceito de GNSS, em especial, o Global Navigation System (GPS), consiste em
um conjunto de satélites que emitem sinais com informacdes essenciais para o posicionamento
de veiculos, pessoas ou qualquer objeto de interesse na superficie terrestre. Entretanto, tais
informacdes podem estar comprometidas por influéncias externas, as quais podem ocorrer
nos satélites, na propagacao do sinal e no préprio local de recebimento do sinal, chamado
de estacdo GNSS, onde fica o receptor/antena (MONICO, 2000). Assim, uma modelagem
adequada de tais efeitos é fundamental (BRASSAROTE, 2014), visto que este sistema é
essencial para diversas areas, como: agricultura, transporte, meteorologia e militar. Algumas
aplicacdes incluem a umidade do solo e altimetria de aeronaves (MASTERS, 2004), propagacéo
de satélites ao longo de uma via férrea (MARAIS; LEFEBVRE; BERBINEAU, 2004), sistemas
de monitoramento de terra e dgua (EGIDO et al., 2009), meteorologia (POLI et al., 2008),
precisdo em pouso (KELLY; DAVIS, 1994) e controle de trafego aéreo (PILLEY, 1996).

Vé-se que além de inimeras, estas aplicacGes envolvem areas de suma importancia que
exigem um alto grau de precisdo e acuracia. Para tal, utiliza-se de um sistema de posiciona-
mento relativo em que coordenadas de pontos desconhecidos s3o determinados em funcdo de
pontos com coordenadas conhecidas, os quais fazem parte das chamadas redes de estacoes
de referéncia. Diversas redes GNSS de monitoramento continuo estdo disponiveis, das quais
podemos citar as redes IGS (do inglés,International GNSS Service), SIRGAS-CON (Sistema
de Referéncia Geocéntrico para as Américas), RBMC (Rede Brasileira de Monitoramento Con-
tinuo), GNSS-SP (Rede GNSS do Estado de Sdo Paulo), dentre outras em ambito global ou

regional. Devido ao crescente avanco e popularizacdo do GPS, cada vez mais usuarios utili-
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zam os dados de tais redes. Mesmo as redes brasileiras, tais como a RBMC, desempenham
importante papel nas diferentes aplicacoes em nivel nacional e internacional, além de pesqui-
sas cientificas, garantindo aos usuérios alto nivel de precisdo nas suas coordenadas e maior

produtividade nos levantamentos, o que leva a custos menores.

Na éarea cientifica, a permanente coleta de observacdes permite a estimacdo continua
das coordenadas das estacdes constituintes, monitorando, deste modo, as deformacdes da
crosta terrestre, dentre outros efeitos. Consequentemente, a rede permite quantificar a varia-
cdo temporal das coordenadas proporcionando um referencial constantemente atualizado aos
usudrios (PEREIRA; APARECIDO; FORTES, 2004).

Assim, é de extrema importancia a modelagem de tais séries temporais para que erros
na determinacdo de tais coordenadas n3o sejam propagados para todas as aplicacdes en-
volvidas. No que se refere a planimetria, modelos existentes conseguem entregar resultados
bastante satisfatérios. Entretanto, a modelagem da componente altimétrica ainda permanece
um problema em aberto, além de diversos fendmenos naturais que justificam a importancia de
modelagem dos efeitos causados na componente vertical das séries temporais de coordenadas
GNSS.

FREITAS e CORDINI (1998) destacam a importancia do estudo da maré terrestre
na correta determinacao do posicionamento geodésico, principalmente no que se refere a
componente altimétrica. A maré terrestre é um fendmeno que consiste em uma deformacao
visco-elastica do globo terrestre causada pela acdo gravitacional da Lua e do Sol. A Terra,
a Lua e o Sol participam de um processo gravitacional interativo do qual resultam esforcos
diferenciais significativos desde o interior até as partes mais superficiais do planeta. As va-
riacbes de distancia do Sol e da Lua em relacdo a Terra produzem uma alteracdo na forca
da gravidade, cujo fendmeno é chamado de forca de maré. Assim, a Terra, ao invés de um
corpo rigido, é deformavel, de modo que a acdo da forca de maré em cada porcdo do planeta
causa deformacdes com caracteristicas viscoelasticas, varidveis espaciais e temporais (FREI-
TAS; CORDINI, 1998). Dentre os tipos de maré terrestre, a gravimétrica é a que mais afeta
a componente vertical, chegando a causar deformacdes de até 50 cm nesta componente e 15
cm na horizontal (PEREIRA; FREITAS; MANTOVANI, 2009).

Assim, observa-se a necessidade de consideracdo além dos efeitos observados no tempo,
mas também espacialmente. Outros efeitos reforcam tal preocupacdo com o espaco, tais como,
o movimento das placas tectbnicas ou litosféricas e a geotectdnica de bacias sedimentares,
as quais preservam um registro detalhado do ambiente e dos processos tectonicos que deram
forma a superficie da Terra ao longo do tempo. Tais bacias também servem como importante

repositério de recursos naturais, como dgua subterranea, petrdleo e recursos minerais diversos.

As deformacdes constantes na superficie terrestre também podem causar mudancas
bruscas no nivel médio das séries temporais de coordenadas das estacoes GNSS, efeito chamado

de “jump geofisico”, o qual pode ser permanente ou temporario, passando por um periodo
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de acomodacao. Dada a instabilidade temporal, existe uma dificuldade de usar componentes
peridédicas na modelagem. Entretanto, ndo se pode descartar a existéncia de ciclos hidrolégicos
ocorrido pelo movimento continuo da dgua presente nos oceanos, continentes (superficie, solo
e rocha) e na atmosfera. Esse movimento é alimentado pela forca da gravidade e pela energia

do Sol, que provocam a evaporacdo das aguas dos oceanos e dos continentes.

Do exposto, parece natural que a variabilidade das séries temporais de coordenadas
GNSS dependa da regido geografica em que se encontra a estacio. Pode-se citar, por exemplo,
as estacoes localizadas entre placas, tais como Concepcién, no Chile, as quais podem apresen-
tar um deslocamento horizontal (descontinuidade) das coordenadas em razdo de terremotos.
Ja nas estacOes da Regido Amazonica, percebe-se uma variacao sazonal na componente ver-
tical, cujas altitudes sofrem variacdo de poucos centimetros devido a hidrologia continental
(ROCHA et al., 2017).

Verifica-se assim a necessidade de desenvolvimento de um modelo espaco-temporal
das séries de coordenadas de estacdes GNSS para que os efeitos causados pela dinamica
natural Terra-Sol-Lua possam ser considerados. Uma vez que um modelo espaco-temporal
esteja disponivel, estimativas referentes a componente altimétrica poderdo ser estimadas para
localidades dentro da extensdao modelada que n3o possuem estacao GNSS, melhorando muito

a qualidade do posicionamento, além da reducdo de custos nos levantamentos.

Portanto, pretende-se com este trabalho desenvolver um modelo espaco-temporal que
represente a variabilidade das coordenadas altimétricas de estacdes GNSS no Brasil, que per-
mita a estimacao de tal variabilidade para coordenadas em qualquer instante e local dentro

do territdrio brasileiro.

Para modelagem utilizar-se-a as estacoes pertencentes a RBMC dos Sistemas GNSS
(Figura 26), estas sdo fixadas com pinos de centragem forcada, especialmente projetados, e
cravados em pilares estaveis e isolados (Figura 27). A maioria dos receptores da rede possui
a capacidade de rastrear satélites GPS e GLONASS (do russo, Globalnaya navigatsionnaya
sputnikovaya sistema). Esses receptores coletam e armazenam observacGes no tempo e espaco
transmitidos pelos satélites destes sistemas (GPS ou GLONASS).
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Figura 26 — Estagdes brasileiras de monitoramento continuo (RMBC). (Fonte: IBGE)

Na Figura 26 vé-se que as estacdes sdo poucas em determinadas regides, em relaciao
a extensao do Brasil. Logo, a modelagem dos dados temporais de tais estacoes a partir de
uma abordagem espaco-temporal seria de grande valia para que tais informacGes fossem dis-
ponibilizadas principalmente em regides em que n3o se tem uma estacao por perto, fato que
conduz a reducdo da acuréacia e precisao de qualquer posicionamento que utilize dados de tais

estacOes.

Figura 27 — Exemplo de estacdo na Universidade Federal de Pelotas. (Fonte: IBGE)

Pela Figura 27 observa-se como é uma estacao, estas apesar de isoladas e bem fixa-

das, acabam sendo afetadas pelas deformacdes constantes na superficie terrestre. Ainda, as
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coordenadas das estacdes utilizam de um sistema local, para uma maior precisdao e obtencao

da altimetria (Para mais detalhes, checar o Apéndice B).

8.2 Descritiva

Os dados selecionados sdo de Estacdes brasileiras concentradas em sua maioria na

regido Sul do pais, como se vé na Figura 28.

Figura 28 — Mapa do Brasil com as estacdes utilizadas.

Posteriormente, explora-se como se comporta a variavel de interesse, desconsiderando

as dependéncias.
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Figura 29 — Grafico adimensional da coordenada vertical.

O grafico letter-value é similar ao boxplot, tal que a caixa maior (cinza escuro) repre-
senta 50% dos dados, a segunda maior 25% e assim por diante. Logo, pela Figura 29 fica
visivel a assimetria dos dados, bem como a presenca de alguns possiveis valores discrepantes,

visto que este método possui um critério mais robusto na presenca de uma maior quantidade
de dados.

Visto o comportamento adimensional, segue-se entdo para analise exploratéria tempo-
ral.
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Figura 30 — Grafico temporal das diferentes estacdes.

Observa-se na Figura 30 que os dados coletados vdo de 2015 a 2019, porém algumas
estacdes ndo existiam durante todo o periodo (e.g., EACH), assim considerou-se somente o
periodo de 2018.
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Figura 31 — Grafico temporal das diferentes estacdes, no ano de 2018.

Ao se analisar a Figura 31 notam-se indicativos de diversos efeitos nas séries, como

possiveis tendéncia (e.g., MSNV) ou até sazonalidade (e.g., ITAl). Busca-se assim avaliar a

presenca destes efeitos através de algumas métricas. Ndo sé isso, mas como em um periodo

que antecede Agosto hd um auséncia de dados.
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Figura 32 — Mapa de calor da funcao de autocorrelacdo.

Observa-se pela Figura 32 que todas as séries possuem uma ACF positiva que decresce

lentamente conforme o /ag aumenta.

Estacdo Estab. Granulosidade  Hurst  Tend.  Curva. Linear.
EACH  0.4128 0.3027 0.8240 0.1888 3.7114 1.2531
IMBT  0.3917 0.2338 0.8347 0.1604 3.3318 4.1804
ITAI 0.3210 0.4758 0.8259  0.4268 -0.7844 2.4477
MSDR  0.5758 0.1302 0.8360 0.2882 9.8111 -0.2444
MSNV  0.4910 0.1537 0.8499 0.4187 -7.6616 -1.5080
MSP1  0.3531 0.7250 0.7982 0.5113 0.5599 -9.3594
NEIA 0.5525 0.1471 0.8492 0.4750 -1.3212 3.1580
POLI 0.5921 2.0716 0.9567 0.1836 2.2764 -0.8994
PPTE  0.5200 0.1055 0.8424 0.1706 1.5474 -0.4496
PRCV  0.3733 0.2566 0.7902 0.1651 2.7449 -1.3367
PRGU  0.5913 0.0688 0.8690 0.1752 3.4646 3.2060
ROSA  0.5484 0.2448 0.8340  0.4004 -3.9488 -4.0677
SCAQ  0.2945 0.3049 0.7463 0.3129 -0.3854 -3.9113
SCCA  0.2430 0.3015 0.7385  0.2537 5.6727 -0.3692
SCCH  0.2939 0.2414 0.7482 0.3169 -2.0805 -0.0911
SCFL 0.3308 0.1983 0.7865 0.1280 5.2786 2.8204
SJSP 0.7401 0.0405 0.8830 1 0.1489 -0.0572 2.7337
SPBP  0.5136 0.1242 0.8385 0.2550 2.5364 2.9601
SPC1 0.5085 0.1445 0.8473 0.3412 -0.2779 -0.2541
SPOR  0.4026 0.1619 0.7850 0.2409 -1.2326 -4.5516
SPPI 0.6523 0.1781 0.8902 0.1356 -0.1810 -2.2334
UBA1  0.2355 0.2864 0.6891 0.2102 5.9681 -0.3124
UFPR  0.4500 0.1469 0.8344 0.3424 3.2709 4.7128

Tabela 3 — Métricas para séries temporais.
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Pela Tabela 3 nota-se as métricas descritivas para todas as estacdes, tal que se destaca
a estabilidade da estacido SJSP, como também sua granularidade, entretanto este método
utiliza intervalos pré-definidos para todas as séries, podendo gerar resultados capciosos. Além
disso, nota-se que a o coeficiente de Hurst foi razoavelmente préximo entre as séries, e como
maior que 0,50 é um indicativo de “persisténcia”. A métrica de tendéncia mostrou-se bem
variada, porém quando comparada a Figura 31 é satisfatéria na identificacao da tendéncia, o
que surpreende uma vez que sendo medida tnica identifica um efeito que em uma série pode
estar presente uma ou mais vezes em diferentes janelas de tempo. Por fim, as métricas de

curvatura e linearidade tornam-se de dificil avaliacao ao comparar com a avaliac3do visual.

Avaliado o problema sob o aspecto temporal, analisa-se agora pelo viés espacial, em
que se utiliza da semivariancia espacial, visto que essa é a forma mais utilizada na exploratéria
espacial para este tipo de problema, mas conta com diversas dificuldades, uma vez que se faz

o ajuste automatico para todo tempo.
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Figura 33 — Mapa de calor da semivariancia espacial.

Na Figura 33 nota-se que a semivaridncia nao possui uma magnitude tao grande,
como no caso da poluicdo, logo ndo se aplica logaritmo. Entretanto ao se avaliar o mapa de
calor observa-se que a semivariancia aparenta alternar-se com a distancia, o que ndo é um

comportamento desejado uma vez que se espera a estabilizacdo da mesma.

Feita as analises exploratérias unidimensionais viu-se que o comportamento espacial
indica uma possivel problematica, ja a andlise temporal mostrou que as séries apesar de pos-
suirem uma funcdo de ACF préxima possuem demais efeitos de forma bem distinta. Portanto,

segue-se para avaliacdo espaco-temporal.
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Figura 34 — Semivariancia espaco-temporal amostral em linhas.

Ao analisar a Figura 34 nota-se alguns efeitos preocupantes como alguns tempos em
que a semivariancia é aparentemente constante, sendo que para tempos maiores ha maior
indicio de um comportamento da semivariancia, logo alterna-se o formato.
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Figura 35 — Semivariancia espaco-temporal amostral em formato de mapa de calor.

Utilizando a alternativa do mapa de calor na Figura 35 evidencia-se a suspeita da Figura
34 uma vez que fica nitido como a semivariancia aumenta em funcao do tempo e praticamente

mantém-se constante em funcao do espaco, sendo um indicativo de separabilidade.
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8.3 Modelagem

Visto o indicativo de separabilidade faz-se um ajuste inicial de um modelo exponencial-

exponencial, do tipo “metric”, por um método de ajuste automético do pacote CompRandFld.

Space-time variogram

Empirical Space-time variogram

0.16
Ty

variogram
0.06 008 010 0.1z 014

0.04

0.02

Figura 36 — Semivariancia espaco-temporal amostral e ajuste do modelo exponencial-
exponencial.

Na Figura 36 é plotado tanto o semivariograma empirico quanto o ajuste, nota-se que

o modelo n3o captura o efeito presente.

Prediction

2019-01-24 2019-01-25 2019-01-26 1.0
8
.6
4
.2

Figura 37 — Predicao do modelo exponencial-exponencial.

=

=

=

=

Apbs este ajuste faz-se uma modelagem customizada a fim de capturar os efeitos da
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série. Viu-se que os dados possuem um indicativo forte de separabilidade, assim utiliza-se-
a esta classe de modelo. Como visto na revisdao, o modelo product-sum é muitas escolhido
por sua sofisticacdo, porém o mesmo conta com um termo de produto, o que pode n3o ser

interessante visto a fraca interacdo espaco-tempo.

Assim, ajustam-se 2 modelos:

e Modelo 2: classe metric, tipo exponencial-exponencial com chutes iniciais, em que pa-

tamar, alcance, pepita e anisotropia espaco-temporal sdo 0,88; 90, 0 e 1,

e Modelo 3: classe product-sum, tipo esférico-exponencial com chutes iniciais, em que

patamar, alcance, pepita e £ sdo 0,20; 100, 0 e 17.

Em que os chutes e modelos escolhidos foram feitos via tentativa erro, sendo escolhidos

de forma visual ao comparar com o semivariograma empirico.

Models 2 and 3
0 1 2 3 4
1 | 1 |1 | | 1 11 | 1 | 0.18
sample metric productSum ’
15 = 0.16
0.14

0.12
0.10

0.08

0.06
0.04
0.02
0.00

Distancla

Figura 38 — Ajuste dos modelos 2 e 3.

Pela Figura 38 comprova-se a suspeita do modelo Product-sum, visto que o modelo
possui um efeito diagonal por considerar uma interacdo forte entre espaco e tempo. Ja o
modelo 2 mostra-se mais adequado, pois foi construido de forma a ser mais estavel em funcao
do espaco, entretanto como ja havia sido notado o semivariograma empirico possui uma
semivariancia que aumenta com o tempo até um determinado /ag e ao de se estabilizar a
mesma decresce, assim obtém-se um novo semivariograma empirico com corte temporal no

tempo 10.

Assim, faz-se um ajuste de novo modelo da classe metric uma vez que seu compor-

tamento assemelhasse aos dados, sendo necessaria outra avaliacdo visual para obtencao de
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chutes iniciais, em que o modelo 4 é da classe metric, tipo exponencial-exponencial com chu-
tes iniciais, em que patamar, alcance, pepita e anisotropia espaco-temporal sdo 1; 150, 0 e
2.

Metric model w/ time lag = 10

0 1 2 3 4

1 1 | | 1 | |
sample metric

10 - - 012

0.10

0.08

Tempo 0.06
0.04
0.02

0.00

0 1 2 3 4

Distancla
Figura 39 — Ajuste do modelo 4.
Como se vé na Figura 39 o semivariograma agora se estabiliza e o ajuste estd visual-

mente préximo do empirico. Obtendo-se os valores -0,397 e 0,9936 para as métricas 2, NMSE

, respectivamente.

Prediction - Metric model w/ time lag =10

2018-10-15 2018-10-16 2018-10-17

[0.04127,0.1082]
(0.1082,0.1752
(0.1752,0.2422
{0.2422,0.3092
0.3092,0.3762
(0.3762,0.4431
(0.4431,0.5101
(0.5101,0.5771
(
5
(
(
(

0.5771,0.6441
0.6441,0.711]
0.711,0.778
0.778,0.845
0.845,0.912]
0.912,0.979]
0.979,1.046]

Figura 40 — Estimativa pontual das estacdes, obtida do modelo 4.

O modelo apesar de aparentar “satisfatério” ao utilizar o critério visual, mostra-se ruim

quanto as métricas, uma vez que 72 é baixo, assim como NSME que é normalizado também
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possui valor moderado. mostra-se os valores obtidos das estaces nas ultimas observacdes do

banco de dados.

1.00- — * o T
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Figura 41 — Comparativo entre predito e observado.

Nota-se na Figura 41 que de fato o modelo estd longe do ideal, ainda mais em um

cenario que exige alta precisdo. Ainda sim, faz-se a interpolacdo espacial para fim de avaliar

os resultados.

Prediction - Metric model w/ time lag =10

2018-10-15

2018-10-16 2018-10-17

LA

0.

8

Figura 42 — Interpolacdo espacial, obtida do modelo 4.

Na Figura 42 tem-se a predicdo de pontos ndo existentes nos ultimos 3 dias observados,

nota-se que a mudanca ao longo dos dias é drastica, em que se aumenta o valor da variavel.
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8.4 Discussao

Viu-se que a andlise exploratéria facilitou a modelagem, uma vez que indicou a presenca
de efeitos para escolha de modelos. Além disso, os dados apresentam uma alta dependéncia
temporal na presenca do modelo espaco-temporal, o que na andlise s6 temporal nao aparentava
de forma t3o explicita. Porém, o modelo ndo se mostrou excelente, visto que possui indicativos
de uma performance mediocre por suas métricas, além disso sua interpolacdo mostra uma alta
dependéncia espacial com a varidvel de interesse, visto seu comportamento na Figura 42, o
que nao era tdo esperado vide o semivariograma empirico, ndo sé isso mas o tempo implicou
em uma crescente alta de um dia para o outros, sendo este um comportamento nao tao rapido

quando comparadas as séries na analise descritiva temporal.



Parte IV

Consideracoes finais
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O trabalho apresenta modelos com diferentes vertentes, mostrando algumas de suas

caracteristicas. Em suas aplicacoes, traz-se as dificuldades envolvidas na modelagem, ao seguir

as indicacGes encontradas na literatura, sendo elas:

Métodos visuais ineficientes tanto na identificacdo de efeitos, como em lidar com quan-

tidades razodveis de regides e/ou tempos;
Pacotes estatisticos com baixa compatibilidade ou sem automatizacao de funcdes;

Alto tempo de compilacdo para estimacdo do semivariograma amostral, visto que para

o simples exemplo apresentado o tempo foi de aproximadamente 10 minutos;
Auséncia de indicativos para escolha dos modelos separaveis;

E apesar de omitidos do exemplo, destaca-se que também ha falta de insumo para
interpretacdo do semivariograma espaco-temporal e de medidas para diagndstico do

ajuste e validacdo da predicao.
Assim, foram realizadas:

Novas formas de exploracao dos efeitos no tempo e espaco, que provejam indicativos para
escolha do modelo e seus respectivos parametros, como uso da funcdo de autocorrelacao

parcial e de decomposicbes espectrais e wavelets;

Funcbes que estruturem os dados automaticamente, e permitam a andlise descritiva e a
preparacao dos dados para modelagem, sendo funcdes otimizadas e paralelizadas, vide

o tempo longo de execucao das funcoes atuais;

Formas de apresentacdo dos parametros e superficies estimadas aliada a presenca de

efeitos tedricos contidos nos dados, a fim de facilitar a modelagem.

Além do que, apesar de ndo utilizados na pratica ressalta-se que os modelos nao-

separaveis s3o importantes, porém possuem uma maior dificuldade da modelagem, uma vez

que necessitam de funcdes mais complexas, tal que para sua definicao é necessario um maior

entendimento do comportamento dos dados, sendo indicado em casos que hd uma modelagem

fenomenoldgica conhecida.

Conclui-se entao que o trabalho fornece um processo e arsenal de ferramentas para

modelagem em diferentes casos, considerando diferentes cenarios, como: dimensionalidade,

separabilidade, variabilidade, entre outros. Porém o método para ajuste de um modelo tanto

pesquisado, quanto aplicado ainda se mostra extremamente manual e customizado, assim para

trabalhos futuros sugere-se:
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e Trabalho de simulacao extensivo dos modelos existentes a fim de mostrar caracteristicas

empiricas, combinando diferentes classes, tipos e parametros de modelos;

e Investigacdao dos modelos de mistura e correlacdo, uma vez ndo foram utilizados aqui e

possuem um desenvolvimento em trabalhos recentes;

e Desenvolvimento em outras ferramentas para integracdo de métodos de modelagem e
visualizacdo, uma vez que os pacotes atuais do R mostraram-se extremamente dificeis

de manusear, visto a ndo integracdo entre as funcdes;

e Possibilidade de integrar praticas da abordagem de Machine Learning para automatiza-

cdo na escolha de parametros, bem como melhora da predicdo;

e Melhora nas métricas e forma de validac3do, pois ainda se mostram em um estado inicial

de desenvolvimento, ja que se utilizam as mesmas do caso espacial.
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Figura 43 — Exemplo de WMCC aplicado em 5 estacoes de GNSS.
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Figura 44 — Exemplo de WMCC aplicado em 5 estacoes de GNSS.
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meesssssssssss APENDICE B —

SISTEMA LOCAL DE COORDENADAS

Como as estacées GNSS provém sinais no tempo e espaco, estes dados estdo em um
sistema de coordenadas, a fim de analisar a altimetria e ainda prover uma maior precisdo,
utiliza-se entdo um sistema local de coordenadas, que serad posteriormente modelado tanto no

tempo quanto no espaco.

Devido a necessidade de uma sistema local de coordenadas, as estacbes utilizam-se
de um sistem local, no caso o ENU (do inglés, East-North-Up), como se vé representado na
Figura 45.

Zecef
A

- Yecef

Figura 45 — Representacdo do sistema de coordenadas ENU. (Fonte: Wikipedia)

Na Figura 45 observa-se que o sistema ENU da-se por 3 coordenadas respectivas,
East (Leste), North (Norte) e Up (Vertical), em determinado espaco. As coordenadas Norte
e Leste compde a planimetria, ou seja, representam o espaco, enquanto a coordenada vertical
representa a elevacdo em relacdo a superficie.
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Para uma melhor exemplificacao deste sistema, pode-se mostrar a relacao deste com
o sistema ECEF (do inglés, Earth Centred Earth Fixed), como se vé na Figura 46, que nada
mais é que as coordenadas em (x,y, z) fixas no centro da Terra, como se vé na Figura 46,

bem como em 45.

North Zenith
Celestial Up Local
Pole ‘P meridian
z Q
> 90-
. Greenwich
,‘ C o meridian
" S Local
\ P
East\ v horizon
North €—: o
K ~ X
Equator b

Figura 46 — Representacdo do sistema de coordenadas ECEF e ENU. (Fonte: Navipedia)

Pela Figura 46 vé-se que a transformacdo pode ocorrer de duas formas:
1. No sentido horario sobre o eixo leste em um angulo de 90 — ¢ para alinhar o eixo vertical
com o eixo z, ou seja, Ri[—(7/2 — ¢)];

2. No sentido horério sobre o eixo z em um angulo de 90 + A para alinhar o eixo leste com
o eixo x, ou seja, R3[—(m/2 + N)].

Em que,
1 0 0
Ry =10 -cosf sinf|, (B.1)
0 —sinf cosf
e

cosf sinf 1
Ry = |—sinf cosf 0]. (B.2)
0 0 1

Portanto, pode-se escrever a relacdo entre os sistemas de tal forma que

= Ry[—(7/2 + M| B[~ (7/2 = ¢)] (B.3)

S =2 &=
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Ou ainda, pode-se escrever ENU em funcao do sistema ECEF, na seguinte forma:

= B[ (/2 = )| Rs[=(m/2 + M)] |y | - (B.4)

z

S =™

Assim, pode-se obter a coordenada vertical (up), a fim de se trabalhar com a altimetria,

como objetivado.



Anexos



121

ANEXO A

PrROVA DO TEOREMA 3

Suponha que Cy; é uma funcdo de covaridncia espaco-temporal estacionaria e total-
mente simétrica. Gneiting, Genton e Guttorp (2006) mostram que expandindo o denominador
da integral de (2) como um produto de cos(hlw) + isin(hlw) e cos(h]) + isin(h]). Como

Cs: € uma funcdo real, pode-se reescrever (2) como

Cui(h: hy) = / / lcos(h.w) cos(hT) — sin(h'w) sin(hD)] dF(w:7), (he: he) € REL (A1)

Analogamente,

Coslhs; —hy) = / / lcos(h.w) cos(hT) — sin(h'w) sin(h?)] dF (w; 1),  (he; he) € R,
(A2)
Como a simetria total implica que Cy(hs; hy) = Cq(hs; —hy), ou seja, (A.1) e (A.2)
satisfazem a representacdo (2.24). Assim, qualquer funcdo Cy; na forma (2.24) é totalmente

simétrica e admite a representac3o original de Bochner (2.15).
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ANEXO B ———

PROVA DO TEOREMA 4

A fim de provar o Teorema 4, laco, Myers e Posa (2001) mostram que se Cy é
expressada por um modelo product-sum de covariancias puramente temporais e espaciais,
com os coeficientes k; > 0, ks > 0 e k3 > 0, tem-se que para k expresso em (2.71), segue

que

ks = ko + k1 Cy(0) > 0, (B.1)

ke = ks + k1C4(0) > 0, (B.2)

ou seja, k > 0. Assim, as seguintes inequacSes s3o satisfeitas pela suposicao:

k'l => 0= Ost(o, O) < k305<0) -+ ktCt(O), (83)
(S
ks => 0 = Cyy(0:0) > k,Cy(0). (B.5)

Ainda, as inequacbes (B.4) e (B.5) sdo simultaneamente satisfeitas quando

Cq > max{k,Cs(0), k,Cy(0)}. (B.6)
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Ja para garantir (B.3) e (B.6), tem-se que

1

= e (kaCL(0): o (0)) (B.7)
Logo,
1
he (O; max {kaCa(0): FCo(0)) (B.8)

As fronteiras de k e as inequacdes em (B.3) e (B.6) implicam que k1 > 0, ko > 0 e
ks > 0.
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ANEXO C m——ssss————

PROVA DO TEOREMA 5

A fim de provar o Teorema 5, laco, Myers e Posa (2001) partem da continuidade de
Cy: a partir de (2.66):

lim lim Cq(0;0) = 0. (C.1)
hs—00 ht—00
Ent&o, devido a expressdo (2.11) segue que

hs—00 hy—00

Utilizando da relacao

Ct(hs: 0) = (k1 Co(0) + ka)Cy(hs) + k3Cy(0), (C.3)

que é implicita ao modelo product sum, ainda segue que
hlim Cyi(hs; 0) = k3Cy(0). (C.4)
s—00

Portanto, aplicando (2.63), pode-se provar (2.67)

hlim vst(hs; 0) = Cg(0;0) lim Cg(hs;0) = ksCs(0). (C.5)

hs—00

De forma similar, para provar (2.68), parte-se de que

Cst(0; hy) = (k1C5(0) + k3)Ci(hy) + k2C5(0),
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e de (2.63), tem-se entdo que

hhm ’yst((), ht) = Cst(O, O) — hm Cst((), ht) = ktCt<O)
+—>00

hi—00
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