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Resumo

Ocupando quase metade do territério brasileiro e com uma grande biodiversidade
a Amazonia é motivo de preocupacao mundial, sendo o controle da temperatura na
regiao de vital importancia.

Este trabalho busca estimar a temperatura na regiao da Amazonia no ano de
2010. Mais do que isso, busca na implementagao da técnica de Cokrigagem, na
linguagem SAS/IML, apresentar uma alternativa mais abrangente nas estimagoes
de varidveis amostradas espacialmente comparativamente a técnica de Krigagem.

Pode-se observar que a técnica de Cokrigagem nao é sempre melhor que a Kri-
gagem, porém vale ressaltar que nos locais onde a Cokrigagem foi melhor, os erros
padroes da temperatura estimada foram muito menores do que quando a Krigagem

foi melhor.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Considerada a maior floresta tropical do mundo, a Amazonia sul-americana
ocupa quase metade do territério brasileiro (aproximadamente 6,5 milhoes de
quilometros quadrados). Além de sua grande extensdo, a Amazonia brasileira
também é dona de uma enorme biodiversidade, possui 1,5 milhoes de espécies vege-
tais catalogadas, trés mil espécies de peixes, 950 tipos de passaros, além de insetos,
répteis, anfibios e mamiferos (IBAMA| [2010)).

A grande importancia da floresta, além da enorme diversidade vegetal, animal,
e mineral estd na sua capacidade de absorc¢ao de gas carbonico (C'Os) fundamental
no equilibrio climatico do planeta. Apesar de sua grande exuberancia, a formacao
geologica e relevo diferenciado resultaram em diferentes formagoes de classes de
solo que, sob as caracteristicas do clima equatorial quente supertimido e tmido,
proporcionaram baixa fertilidade natural do solo. A Amazonia também apresenta
um delicado equilibrio ecolégico muito sensivel a ag¢oes do homem (IBAMA| 2010).

A ocupagao da Amazonia teve inicio no ano de 1540 com os colonizadores eu-
ropeus, porém até o comecgo da década de 1970, a floresta permanecia sem grandes

alteracoes em sua cobertura vegetal. Apds a inauguracao da rodovia Transamazonica



e a politica de integracao, a ocupacao foi intensificada e, consequentemente, o des-
matamento também (Fearnside, 2005)).

A utilizacao do solo na Amazonia é caracterizado pelas atividades de extrati-
vismo vegetal e animal, pela pecuaria e pela producao de graos. Tanto a pecuaria
quanto a produgao de graos estao altamente relacionados com os incéndios florestais,
utilizados como forma barata e eficiente de limpeza de solo, o que causa aumento
nas emissoes de gases do efeito estufa (Fearnside, [2005)).

A emissao e acumulacao de gases poluentes na atmosfera é conhecida como efeito
estufa. Apesar de muitas controvérsias, algumas entidades ecolégicas consideram as
queimadas da Amazonia como um dos principais causadores do aquecimento global,
fenomeno que, quando ocorre em excesso, provoca um superaquecimento do planeta
resultando, entre outros fatores, em desequilibrio climético (Souza, [2011))

Segundo Barreto| (2011)), a temperatura média na regiao amazdnica aumentou
cerca de 1°C ao longo das décadas de 1970 a 2010, porém nao foi possivel detectar
uma relagao entre este aumento de temperatura e a incidéncia de desmatamento na
regiao, por exemplo. Assim, este trabalho busca analisar essa questao através de uma

técnica mais abrangente, a cokrigagem, que utiliza covariaveis nas suas estimagoes.



1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é estimar a temperatura média mensal por meio da
técnica de cokrigagem utilizando como covaridveis a precipitacao média mensal e a
area de desmatamento na regiao amazonica.

Os objetivos especificos sao:

e utilizando o software SAS 9.2, desenvolver um algoritmo em IML para

aplicagao do modelo de cokrigagem;

e comparar os modelos de krigagem com o modelo de cokrigagem .



Capitulo 2

TECNICAS DE KRIGAGEM

2.1 INTRODUCAO

A estatistica espacial esta sendo desenvolvida desde o século passado. A partir
de 1963, na Franca, George Matheon, em parceria com outros pesquisadores de-
senvolveu uma interessante técnica de estimacao conhecida como krigagem, termo
escolhido em homenagem ao sulafricano, Daniel G. Krige, pioneiro no uso do modelo
(Stein and Corsten, [1991)).

Segundo (Cressie (1991)), a palavra krigagem ¢é sinénimo de predigao étima, ou
seja, a krigagem consiste em fazer inferéncias sobre valores nao observados de uma
variavel aleatoria a partir de valores observados em localizacoes espaciais desconhe-
cidas.

A krigagem divide-se em quatro tipos principais: a krigagem simples em que a
média dos valores observados é conhecida e constante; a krigagem ordinédria em que
a média é desconhecida porém constante; e a krigagem universal em que a média
¢ desconhecida e nao constante. Existe ainda um quarto tipo, uma extensao da

krigagem, a cokrigagem, em que uma covariavel altamente correlacionada a variavel



em estudo é adicionada, melhorando a qualidade das estimativas. Neste trabalho
serao explicados os métodos de krigagem ordinaria e, mais adiante, a técnica de
cokrigagem. Estudaremos também o caso de anisotropia em que a estrutura de
variancia nao depende somente da distancia entre os pontos mas, também da direcao,
que deve ser levada em consideracao.

Porém, para entendermos o modelo de krigagem ordinéria, é necessario entender
como funcionam duas importantes ferramentas geoestatisticas: o variograma e o

covariograma.

2.2 VARIOGRAMA

O variograma é uma importante ferramenta geoestatistica, com ele é possivel
modelar a estrutura de covariancia espacial dos dados em estudo. Utilizaremos Z
como a variavel em estudo, u como a coordenada no espago e portanto Z(u) serd a
variavel Z observada no ponto u. O cédlculo do variograma (2y(h)) entre dois pontos

Z(u) e Z(u+ h) separados por um vetor de distancia h é definido como:
2v(h) = E[Z(u) — Z(u+ h))*> = Var[Z(u) — Z(u + h)] (2.1)
O estimador do variograma sera:
1
29(h) = ——= > [Z(w) — Z(u; ? 2.2
5080 = gy 2o10) 2 ) (2.

onde N(h) é o nimero de pares de valores medidos. Na prética, utilizamos o esti-

mador do semivariograma, definido por:

1) = 55y 2 A) = 20 (23)

A figura a seguir ilustra um semivariograma experimental e seus parametros:
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Figura 2.1: Semivariograma

e Alcance (a): distancia em que as amostras apresentam correlagao espacial.

e Patamar (C'): valor do semivariograma correspondente a seu alcance. A partir
deste ponto considera-se que nao existe dependéncia espacial, pois a variancia

da diferenca entre pares de amostras (Var[Z(u)—Z(u+h)]) torna-se constante.

e Efeito Pepita (Cp): em um semivariograma ideal, v(0) = 0 porém, na prética,
a medida que h tende para zero, 7(h) se aproxima de um valor maior que zero
chamado Efeito Pepita. Esse parametro revela a descontinuidade do semivari-

ograma para distancias menores que a menor distancia h.

Para a construgao do semivariograma, deve ser determinado um lag de distancia
para a construcao de classes de distancias. Esse lag pode ser obtido através de
histogramas para avaliar se o nimero de pontos em cada classe é satisfatorio.

Existem varios modelos tedricos para ajustar a tendéncia de variabilidade apre-



sentada pelo semivariograma, dentre eles, os principais sao os modelos gaussiano,

esférico e seno. Para mais informagdes sobre tais modelos, consultar Barreto (2011).

2.3 COVARIOGRAMA

O covariograma e sua forma normalizada sao os métodos mais intuitivos de sinte-
tizar a estrutura de dependéncia espacial. Se Z(.) é um processo estaciondrio, entao

a covariancia entre dois pontos Z(s1) e Z(s2) é definida como:
Cov[Z(s1), Z(s2)] = C(s1 — $2) (2.4)

A fungao C(.) é chamada de covariograma ou fung¢ao de covariancia estaciondria
(Cressie], [1991)).

Podemos relacionar o covariograma ao variograma. Se ||s; — s3|| = h, entdo por

E9):

Cov[Z(s1), Z(s2)] = C(h) (2.5)
Note que Var(Z(s)) = Cov[Z(s,), Z(s1)], entio:
Var(Z(s1)) = Var(Z(sy)) = C(0) (2.6)
A partir da relacdo:
Var(Z(s1) — Z(s2)) = Var(Z(s1)) + Var(Z(sy)) — 2Cov[Z(s1), Z(s2)] (2.7
Temos, para ||s; — sa|| = h, de ([2.6) e da definicio de variograma:
2y(h) = 2(C(0) = C(h)) (2.8)

Note que quando h — oo, entao 2y(h) — 2C(0), dessa forma C'(0) é o patamar

do variograma.



O estimador do covariograma é dado por:

onde:
7 = Y ngi) (2.10)

é o estimador da média e N(h) é o nimero de pares de valores medidos.
O grafico do covariograma fica o contrario do variograma, enquanto a variancia

aumenta a medida que a distancia aumenta, a covariancia diminui.

Covariogram Clh) Variogramyth)

Figura 2.2: Covariograma e Variograma

2.4 KRIGAGEM ORDINARIA

A krigagem ordindria é a extensao natural da krigagem simples em que a média
dos valores dos pontos é desconhecida, porém constante, ou seja, é um processo
estacionario. O estimador geral para o valor da caracteristica Z no ponto u, é dado

por:

Z*(ug) = Ao + zn: NZ () (2.11)

i=1



Na krigagem ordindria para que a média seja igual, devemos fazer \g = 0 e

S A =1, logo o estimador serd:

Z*(ug) = Z)\iZ(ui) (2.12)

n
com Y . A =1
. . . N . * . . n o
Devemos agora minimizar a variancia do erro (Var(Zi—Zy)) sujeitoa > " | A\ =

1. Utilizando o variograma definido em (2.1)) temos que minimizar:

E (Zn: NiZ(u;) — Z(u0)> -2« <Zn: Ai — 1) (2.13)

onde a é o multipicador de Lagrange que garante > . A, = 1. Desta mesma

condicao temos:
n n

<Z AiZ (u;) — Z(”O)) = =D > AN [Z(w) = Z(uy)]P+2 Z il Z (uo) = Z (u;)]*.

i=1 j=1

(2.14)

Substituindo (2.14) em (2.13]) temos:

_ Z Z ANidjy(u; — uj) + 2 Z iy (ug — u;) — 2a <Z A\ — 1) (2.15)

i=1 j=1 =1 =1

derivando em relagao a Ay, ..., A, e igualando a zero, obtém-se:

- Z Ay (ug — uy) 4+ y(ug — ;) — o = 0. (2.16)
j=1

Obtemos os pesos \; através do sistema de equacoes, conhecido como sistema de

krigagem ordinaria:
=2 Ay = ug) +y(uo —wi) —a =0
(2.17)
D Ai=1



onde i =1,...,n, v(u; — u;) e y(up — w;) sdo, respectivamente, a semivariancia entre
os pontos u; e u; e entre os pontos u; e uy e o ¢ o multiplicador de Lagrange.

A variancia da krigagem ordinéria é dada por:
o3, = M0) — Z Aiy(ug — u;) — a. (2.18)
i=1
2.5 COKRIGAGEM

A cokrigagem é uma extensao mais abrangente da técnica de krigagem, em que
sao utilizadas covaridveis nas estimagoes. Em alguns casos, essas covariaveis sao
amostradas nos mesmos pontos em que a variavel principal e, em outros casos, em
pontos diferentes.

O principal objetivo da cokrigagem esta em, através das informagoes das co-
variaveis, melhorar a estimagao da varidavel principal em pontos que ela nao foi
amostrada. O argumento utilizado é que, se as covariaveis estao correlacionadas
com a variavel principal, entao podemos utilizar observagoes de pontos onde todas
as variaveis foram amostradas para estimar essa correlacao. Através da correlacao,
valores das covaridaveis em pontos onde a variavel principal nao foi observada nos
ajudam a melhorar as estimagoes (Bailey and Gatrell, [1995)).

Segundo Memarsadeghi et al.| (2005)), existem varios tipos de cokrigagem, sendo
os trés tipos mais usuais: a cokrigagem simples, a cokrigagem ordindria e a co-
krigagem padronizada (standardized). A diferenca estd em como sao impostas as
restricoes. Neste trabalho trataremos da cokrigagem ordinaria e, para facilitar a

notacao utilizaremos apenas uma covariavel.
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2.5.1 Variograma Cruzado, Covariograma Cruzado e
Pseudo-Variograma Cruzado

Para modelar a cokrigagem, devemos primeiro desenvolver um método formal
para estimar e modelar a correlacao entre as variaveis. Faremos isto através da
extensao da idéia de variograma e covariograma com uma variavel para o variograma
cruzado e o covariograma cruzado entre duas varidveis (Bailey and Gatrell, 1995).
Existe ainda o pseudo-variograma cruzado que ¢ utilizado quando as variaveis nao
sao medidas nos mesmos pontos.

Sejam Z;(u;), com i = 1,...,nq, o valor da varidvel principal Z; em n; pontos u; e
Zy(uj), com j =1,...,n9, o valor da covaridvel Z, em ny pontos u;. O covariograma

cruzado é definido como:

Cr2,(h) = E[(Z1(u+ h) — piz,)(Z2(u) — piz,)] (2.19)

em que h é um vetor de distancia qualquer,puz, e pz, sao as médias das variaveis Z;
e Zs, respectivamente.

Da mesma forma, o variograma cruzado serd definido como:

22,2, (h) = E[(Zy(u + h) = Z1(u))(Z2(u + h) — Za(u)] (2.20)

Segundo Webster and Oliver| (2007)), é evidente que o covariograma cruzado e o
variograma, cruzado sé podem ser obtidos quando a variavel principal e a covariavel
forem amostradas no mesmo ponto, entretanto, em muitos problemas praticos, isso
nao acontece, como em nosso problema, em que os dados foram obtidos de fontes

diferentes, formas de medicoes diferentes e, consequentemente, em pontos diferentes.

11



Assim, para solucionar este problema, foi definido o pseudo-variograma cruzado

(pseudo-cross-variogram) como:
295, 2,(h) = Var((Zi(v) — Z>(u + h)) (2.21)

Para um processo estaciondrio de segunda ordem, 2v; , (h) estd relacionado a

funcao de covariancia da forma:

275, 2,(h) = %[02121(0) + C2222(0)] — Cz122(h) (2.22)

2.5.2 Cokrigagem Ordinaria

Suponha agora [ variaveis, [ = 1,2, ...,V e denotando uma delas por Z, que sera

a variavel principal. O estimador da cokrigagem ordinaria para Z; no ponto ug sera:

Z1(uo) = Z Zl: i Zi(;) (2.23)

=1 =1

onde 7 = 1,2,...,n; sao os pontos onde a variavel [ foi medida. A cokrigagem

ordindria tem as seguintes suposicoes para 0s pesos \j:
ny
1 sel=2;
= 2.24
2>\Zl {O sel # 7, (2:24)
1=
Sujeito a essas condigoes, o estimador da variancia de Z;(ug) serd obtido mini-

mizando:

ng
Z /\il/ylv(xia xj) +a, = 7Z1v(xj7 uO) (225)

=1

para todov =1,2,....V e j =1,2,...,n,, em que v,(z;,x;) é o semivariograma
cruzado entre as varidveis [ e v nos locais i e j separados pelo vetor z;—x;, 7 4, , (%, uo)
é o semivariograma cruzado médio entre o local j e o local ug e «, é o multiplicador
de Lagrange para a v-ésima variavel.

12



Resolvendo o sistema, obtemos os estimador para a variancia de Z:

n
0%, = Z it (Ti, ) + (2.26)

i=1

Essas equagoes podem ser representadadas matricialmente, para facilitar a
notagao, utilizaremos apenas uma covariavel. O caso com mais de uma covariavel é
obtido por simples extensao. Seja I',, a matriz de semivariancia das variaveis u e

v, observadas em n,, e n, locais respectivamente. Essa matriz possui dimensao n, x

Ny
7uv(xlax1) ’Yuv(ajlalé) .o 7uv<xlaxnv)
o Yo (T2, 71)  Yuw(@2,®2) o Yuo(T2, Tn,)
rYuv(l’nu’ xl) Yuv (xnua x2) <o Yuw (xnuu xnv)

Denotamos também por b,, e b,, os vetores de semivariancia e semivariancia

cruzada:
%u(l‘hxo) %u(%,%o)
7uu($2a Zo ’Yuv(x% )
buu = . s buv = .
Vuu(xnu> -TO) Yuv (mnm xO)

A equacao matricial fica na forma:

- 107 [ Ay ] - -
10 Aoy
Fuu FUV : : : buu
10 A
0 1 Aw |
0 1 Moy |
Ty, T, P : buy
0 1 Ao
1 1 ...1 0 0 ..0 00 oy 1
o0 ...0 1 1 ...1 00] | a | L 0

Denotando a matriz aumentada de I'Vs por G, o vetor dos pesos e multiplicadores

de lagrange por A e o vetor do lado direito da igualdade por b, podemos escrever a
solugao da equagao como:

A=G'b (2.27)

13



e a variancia sera:

o2(z0) = bTA (2.28)

2.6 ANISOTROPIA

A anisotropia est4 muito presente na natureza, ocorre quando a variabilidade
da distribuicao espacial de certas caracteristicas nao depende somente da distancia,
mas também da direcao entre elas. E o caso oposto a isotropia, na qual a variagao
s6 depende da distancia.

Uma forma de identificar a anisotropia é verificar diferencas nos semivariogramas
para diferentes direcoes. Existem trés tipos de anisotropia: a anisotropia zonal
em que os Patamares (C') dos semivariogramas sdo os mesmos, porém os Alcances
(a) diferentes; a anisotropia geométrica, em que os Alcances (a) s@o iguais e os
Patamares (C') sao diferentes: e a anisotropia combinada, a mais comum, que é uma
combinagao das anisotropias zonal e geométrica, onde os Patamates (C') e Alcances

(a) sdo diferentes (Camargo et al., 2001).

Figura 2.3: Anisotropia Zonal e Anisotropia Combinada (Camargo et al., |2001)

Além de verificar a diferenca entre semivariogramas para varias direcoes, é

14



possivel identificar a anisotropia através do diagrama da rosa, o qual consiste de
uma elipse obtida pelos alcances dos semivariogramas em diferentes dire¢oes. De-
vemos, portanto, obter os eixos de maior e menor alcance e em seguida um modelo
combinando essas informagoes.

Devem ser identificados alguns parametros importantes: limites de tolerancia
para direcao, limites de tolerancia para distancia e largura maxima de banda. E pre-
ciso cuidado na escolha desses parametros pois, ao escolher valores muito pequenos
ou muito grandes, alguns pontos podem ficar de fora do calculo de semivariancia ou
serem incluidos duas vezes no mesmo calculo. O valor de tolerancia para a distancia

deve ser menor ou igual a metade do incremento do lag .

.
-
. ”‘}o

20
. Tolerdncia angular 42 .
/ o¥ w@;ﬁw
e
N

i .
.
.

{
\ .
.

> N
LA

Incremento do Lag

Figura 2.4: Parametros necessarios para o célculo do semivariograma (Camargo
et al., 2001).

Para modelar a anisotropia, devemos decompor o vetor h:

|7 =3/ (ha)? + (hy)? (2.29)

em que h, ¢ a componente em relacao ao eixo de menor variacao x e h, ¢ a compo-

nente em relagao ao eixo de maior variacao y.

15



Podemos normalizar h em relagdo ao Alcance (a), assim:

- ¢ (B) (e’ 230

Gy
Substituindo agora o valor de h no modelo tedrico escolhido para cada diregao,

h

a

assim obtemos novo semivariograma com a anisotropia corrigida:

v (h) = (e, hy) (2.31)

Para a anisotropia zonal, utilizamos como patamar o maior valor de patamar

dentre os semivariogramas:
Y (h) = wy'(I) (2.32)
onde w é o patamar e h' = %

Para a anisotropia combinada, corrigi-se a anisotropia zonal e geométrica:
V' (h) = wii (B) + waya () (2.33)

onde w; é o patamar do semivariograma com maior alcance, ws ¢ o patamar do

2 2
o h
semivariograma com menor alcance e h' = \/ (—h’f) + (—y>

ax ay

Podemos entao,por exemplo, definir a anisotropia (£2) para o modelo esférico

COImMo:

D=

Q(0) = {A%cos*(0 — o) + B*sen*(0 — ¢)} (2.34)

em que A é o maior alcance, B é o menor alcance, ¢ é a direcao do maior alcance e
¥ é a direcao do lag.
2.6.1 Modelagem Anisotrépica

Quando tem-se a anisotropia geométrica, apos identificar os eixos de maior e

menor continuidade e para iniciar a modelagem da anisotropia, o primeiro passo é

16



Figura 2.5: Representacao geométrica da anisotropia na qual a elipse descreve o
alcance do modelo esférico

decompor o modulo do vetor distancia h:
lh| =/ (ha)? 4 (hy)? (2.35)

onde h, ¢ a componente ao longo do eixo de menor variabilidade x e h, ¢ a compo-
nente ao longo do eixo de maior variabilidade y.
Normalizando (2.35)) em relagao ao alcance (a), tem-se:
ha\> (hy\
() (Y 239
y ay

Apos o célculo acima, substiui-se o valor de h no modelo tedrico escolhido an-

teriormente para cada dire¢ao. Tem-se assim o novo semivariograma experimental

com a anisotropia corrigida, que pode ser definido por:

V' (h) = v(ha; hy) (2.37)
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No caso da anisotropia zonal, usa-se a seguinte forma de modelagem, que consi-
dera como patamar o maior valor de patamar apresentado entre os semivariogramas

construidos :
V' (h) = wy(I) (2.38)
. , _h .
onde w é o patamar e h' = —, em que a é o alcance apresentado.
a

Ja na anisotropia combinada é proposto o seguinte modelo, que consiste em

corrigir a anisotropia geométrica e depois a anisotropia zonal:

v (h) = wim(h) + wyra () (2.39)

onde wy representa o patamar do semivariograma com maior alcance, wy 0 patamar

do semivariograma de menor alcance e

2 2
) )
Ay Ay

sendo h, e h, as componentes ao longo do eixo de menor e maior variabilidade,

respectivamente, e a, e a, os alcances na dire¢ao x e y, respectivamente.
Assim, conclui-se de (2.39)) que, ao encontrar o semivariograma ideal, determina-

se os pesos ideais para se ter uma correta estimacgao do atributo em questao.
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Capitulo 3

MATERIAL E METODOS

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo sao apresentados os materiais e métodos a serem usados no tra-
balho. O material utilizado serd um banco de dados com a temperatura média em
diferentes dreas da regiao Amazonica no ano 2010, sendo esses dados obtidos através
de 66 estacoes meteorologicas instaladas na regiao. Para isso, utiliza-se o sistema de
coordenadas lat/long. Utilizaremos também dados de precipitacao e desmatamento
obtidos através de imagens de satélites. Depois de obtidos os dados, sera utilizado
um algoritmo implementado em linguagem IML do software SAS 9.2 para realizar
a estimacao da temperatura nas regioes nao amostradas pelas estacoes através dos

métodos explicados anteriormente.

3.2 ESTACOES METEOROLOGICAS

Para se fazer estudos meteorolégicos sao necessarios certos instrumentos es-
pecificos tais como termometros, barometros, pluviometro, entre outros. Uma
estagao meteoroldgica é constituida pela reuniao desses instrumentos em um mesmo

local, e um conjunto de estacoes em uma determinada regiao é definido como rede

19



de estacoes (INMET) 2011)).

Existem trés tipos de estagoes meteoroldgicas: a estagao de Observagao de Al-
titude ou de Radiossonda, a Estacao Meteoroldogica de Observacao de Superficie
Automatica e a Estacao Meteorologica de Observagao de Superficie Convencional.
A radiossonda é um conjunto de instrumentos e sensores para medir a temperatura
do ar, umidade relativa e pressao atmosférica, enquanto é elevada na atmosfera até
alturas tipicas da ordem de 30 Km, por um balao inflado com gés hélio. O desloca-
mento da sonda é registrado por uma antena GPS que permite a medida da diregao e
velocidade do vento. Os dados observados, minuto a minuto, sao enviados via radio
para a estacao receptora no solo que os processa, gera uma mensagem codificada e
a envia para o Centro Coletor onde ocorrera a distribuicao global.

A estagao meteoroldgica convencional é composta de varios sensores isolados que
registram continuamente os parametros meteorolégicos (pressao atmosférica, tem-
peratura e umidade relativa do ar, precipitacao, radiagao solar, direcao e velocidade
do vento, etc), que s@o lidos e anotados por um observador a cada intervalo e este
os envia a um centro coletor por um meio de comunicacao qualquer. A distribuicao
espacial das esta¢oes meteoroldgicas convencionais estao na Figura[3.1] onde a regiao
destacada em verde representa a regiao da Amazonia Legal. Para mais informagcoes

consultar Barreto| (2011)).
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Figura 3.1: Rede de estacoes convencionais.

3.3 SATELITES

Utilizaremos também dados gerados a partir de satélites. Esses dados sao divul-
gados pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). Serao consultados dois
bancos de dados: o Banco de Dados de Queimadas (BDQ) e o Sistema de Deteccao
de Desmatamento em Tempo Real (DETER). Agora discutiremos a metodologia

empregada na coleta de cada um deles.

3.3.1 BDQ

A Divisao de Processamento de Imagens do INPE criou um banco de dados
geograficos que contem varias informagoes relativas a queimadas, tais como: focos

de calor dos mais variados satélites, imagens de varios satélites e com varios niveis de
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resolucao, base cartografica, dados meteorologicos, mapa de desmatamento, mapa
das unidades de conservacao.

Sao utilizados todos os satélites que possuem sensores 6ticos operando na faixa
termal-média de 4um e que o INPE consegue receber. Sao processadas operacional-
mente as imagens AVHRR dos satélites polares NOAA-15, NOAA-16, NOAA-17,
NOAA-18 e NOAA-19, as imagens MODIS dos satélites polares NASA TERRA e
AQUA, as imagens dos satélites geoestacionarios GOES-12 e MSG-2. Cada satélite
de orbita polar produz pelo menos um conjunto de imagens por dia, e os geoesta-
cionarios geram algumas imagens por hora, sendo que no total o INPE processa mais
de 100 imagens por dia especificamente para detectar focos de queima da vegetacao.

Para os satélites de érbita polar (NOAAs a 800 km de distancia, e TERRA e
AQUA a 730 km), trabalhos de validagdo de campo indicam que uma frente de
fogo com cerca de 30 m de extensao por 1 m de largura, ou maior, sera detectada.
Para os geoestacionarios, a 25 mil km de distancia, a frente precisa ter o dobro de
tamanho para ser localizada. Entretanto, como o elemento de resolucao espacial
(pixel) do satélite tem 1 km x 1 km ou mais, uma queimada de algumas dezenas
de m? serd identificada como tendo pelo menos 1 km?. Nas imagens dos satélites
geoestacionarios, onde o pixel tem 4km x 4km, esta pequena queimada passard a
ser indicada por uma &rea de 16 km? ou mais. Assim, um foco de queima, que
aqui é a mesma coisa que um pixel de queima, pode indicar tanto uma pequena
queimada assim como vérias pequenas queimadas ou uma muito grande no seu

interior. Ou seja, este sistema do INPE detecta a existéncia de fogo na vegetacao

22



sem ter condigoes de avaliar o tamanho da area que estda queimando ou o tipo de
vegetacao afetada. Em casos com muitos pixeis de queima juntos, e com a presenca
de uma nuvem de fumaga grande, pode-se inferir que a queimada tera a dimensao
dos pixeis de queima detectados, .

Neste banco que utilizaremos, sao medidas algumas variaveis como: nimero de
dias sem chuva, risco de queimada e precipitagao média mensal. Este tltimo serd
utilizado em nosso estudo. A Figura mostra um exemplo de imagem de um

satélite e os focos encontrados.

CIINTE

Figura 3.2: Exemplo de focos detectados pelos satélites (INPE, 2011)).

3.3.2 DETER

O sistema de Detecgao de Desmatamento em Tempo Real (DETER) é um sistema
de apoio a fiscalizacao e controle de desmatamento na Amazonia, como o DETER o
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INPE divulga mensalmente um mapa de alertas com areas maiores que 25 ha. Esses
mapas indicam areas totalmente desmatadas e as areas em processo de degradacao
desde 2004.

Este sistema utiliza imagens dos sensores MODIS, a bordo do satélite TERRA
da NASA, e imagens do WFI, a bordo do satélite brasileiro CBERS-2B do INPE.
Esses sensores cobrem a Amazonia com alta frequéncia, de dois e cinco dias, res-
pectivamente, porém com resolucao muito limitada, entre 250 e 260 metros. Com
baixa resolucao é possivel a detecgao de dreas desmatadas superiores a 25 ha, porém
a limitacao de resolucao é compensada pela alta frequéncia de observacao.

A identificagao de desmatamento é feita a partir da foto-interpretacao da imagem
MODIS, considerando apenas partes da imagem onde supostamente ainda existe
cobertura vegetal.

Como nao é possivel detectar os desmatamentos na presenca de nuvens, também
¢ feito um mapa de nuvens que contém as informacgoes de cobertura de nuvens de
todas as imagens utilizadas, sendo avaliadas quinzenalmente.

A identificacao do padrao de alteragao da cobertura florestal é feita com base em
trés principais elementos para a foto-interpretacao: tonalidade, textura e contexto
(INPE, 2008)).

A Figura mostra um exemplo de deteccao de focos de desmatamento, onde

mascara é a area anteriormente desmatada.
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Figura 3.3: Exemplo de foto de satélite do sistema DETER, (INPE, |2011).

3.4 SISTEMAS DE COORDENADAS

Os sistemas de coordenadas sao usados para que se possa definir a posicao de
pontos na superficie da Terra. Esses pontos sao representados por valores lineares
e/ou angulares. Os principais tipos de sistemas de coordenadas sao x, y , k, Sis-
tema Lat/Long e Sistema Universo Transverso de Mercator - UTM, sendo esses dois

ultimos os mais utilizados. Neste trabalho apresentaremos o Sistema Lat/Long.

3.4.1 Sistema Lat/Long

O sistema de coordenadas Lat/Long é considerado um sistema de coordenadas
esféricas que se basea nos conceitos de Latitude e Longitude. A latitude é um

método que descreve as posicoes de pontos situados a norte ou a sul do equador. O
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equador é uma linha perpendicular ao eixo terrestre que divide o planeta em dois
hemisférios: norte e sul. A latitude varia entre 0° (Equador) e 90° (pdlos). As linhas
que possuem a mesma latitude sao chamadas de paralelos. A longitude constitui-se
um método que descreve as posicoes de pontos situados a leste e a oeste do meridiano
de Greenwich, situado na Inglaterra. Os meridianos sao semicirculos que possuem
extremidades nos pélos e sao perpendiculares aos paralelos, sendo o meridiano de
Greenwich definido como o meridiano central. A longitude varia entre 0° (meridiano
de Greenwich) e 180° a leste ou a oeste .

A latitude e a longitude podem ser usadas em um sistema de coordenadas onde
a origem se situa no ponto de 0° de latitude e 0° de longitude, podendo ser definido
assim quatro quadrantes: NE (latitude e longitude positivas), NW(latitude positiva
e longitude negativa), SE(latitude negativa e longitude positiva) e SW(latitude e
longitude negativas). O conjunto de meridianos e paralelos formam uma grade de
linhas imaginarias ao redor do planeta, constituindo as coordenadas geograficas .
Cada grau de latitude e longitude pode ser dividido em 60 minutos e cada minuto
em 60 segundos, com isso ¢é possivel ter uma localizagao precisa de um ponto qualquer

da superficie terrestre (de Barros Silva, [2003)).
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Figura 3.4: Linha do Equador e Meridiano de Greenwish.

Figura 3.5: Ponto na superficie terrestre representado pela latitude e longitude.
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3.5 ALGORITMO IML

O algoritmo a seguir foi construido utilizando-se o procedimento IML (Interac-
tive Matriz Language), do software SAS 9.2, pois os c6digos implementados no IML
sao facilmente transformados para outras linguagens de programacao. O algoritmo
¢ divido em duas macros: uma para construir a estrutura variografica dos dados,
levando em consideragao a covaridvel (variograma cruzado), e outra para realizar a
estimacao para toda a superficie aplicando a cokrigagem. Nao existem procedimen-

tos semelhantes ja implementados no software SAS 9.2.

3.5.1 Macro Crossvariogram

Os parametros necessarios para execuc¢ao da macro sao:

Jmacro crossvariogram(taby=,vary=,longy=,laty=,tabx=,varx=,longx=,latx=,lag=,
lagd=,model=,tabout=);

onde: taby ¢é o banco de dados que contém as observacoes da variavel principal do

estudo, bem como suas coordenadas geograficas; vary ¢ a nome da variavel prin-

93/

cipal em estudo contida no banco de dados; longy é a variavel correspondente

gj/

coordenada de longitude da variavel principal; laty é a varidavel correspondente
coordenada de latitude; varx, longx e latx correspondem as mesmas varidveis
para a covariavel; lag especifica o nimero maximo de classes de distancias na
construcao do variograma cruzado; lagd especifica o tamanho de cada classe de
distancias, por exemplo, se lagd=2 os valores correspondentes em cada classe serao
multiplos de 2; model especifica qual modelo sera utilizado no ajuste da variancia

cruzada. Os modelos implementados sdo: o modelo esférico(spherical), o modelo
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gaussiano(gaussian), o modelo exponencial(exponencial), o modelo cubico(cubic), o
modelo pentaesférico(pentaspherical) e o modelo seno(sine); tabout corresponde ao
nome que se quer da a tabela de saida com as medidas obtidas.

Primeiramente é executada a macro variogram para o célculo do variograma de
cada varidvel separadamente, esta macro estd apresentada em |Barreto (2011). Em
seguida, as varidveis sao padronizadas para eliminar uma possivel variagao oriunda

de diferenca de escala:

proc greplay igout=work.gseg nofs;

delete s_&vary s_&varx s_y_x st_y_X;

run;quit;
%variogram(tab=&taby,var=&vary,long=&longy,lat=&laty,lag=&lag,lagd=&lagd,
model=&model,tabout=variogram_&vary) ;
Jhvariogram(tab=&tabx,var=&varx,long=&longx,lat=&latx,lag=&lag,lagd=&lagd,
model=&model, tabout=variogram_&varx) ;
z=(z-z[:]1)/sqrt ((z-z[:]) ‘*(z-z[:]1)/(nrow(z)-1));
x=(x-x[:1)/sqrt ((x-x[:]) ‘*(x-x[:]1)/(nrow(x)-1));

A seguir é criada a matriz dist, que contém as distancias calculadas entres os

pontos dois a dois e os angulos existentes entre eles:

d=j(1,4,0);

do i=1 to n;

do j=1 to m;

dl1]=i;

d[2]=j;

d[3]=sqrt ((COORDy[i,1]-COORDx[j,1])**2+(COORDy [i,2]-COORDx [j,2])**2) ;
if d[3]=0 then d[4]=0;

else if (COORDy[i,1]-COORDx[j,1]1)=0 then d[4]1=90;

else if (COORDy[i,2]-COORDx[j,2]1)=0 then d[4]=0;

else d[4]=atan((COORDy[i,2]-COORDx[j,2])/(COORDy[i,1]-COORDx[j,1]))/arcos(-1)*180;
if d[4]1<0 then d[4]1=180-(-d[4]);

else if d[4]1<90 then d[4]=90-d[4];

else d[4]=275-d4[4];

if i=1 & j=1 then dist=d;else dist=dist//d;

end;

end;
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A seguir tem-se a distancia maxima obtida entre dois pontos amostrados e as
especificacoes de default para o parametro lagd e no caso deste nao ter sido especi-

ficado.

max=max (dist[,3]);
print max;

lag=&lag;
%if &lagd= Ythen %do;
lagd=max/lag;

%end;
%else %do;
lagd=&lagd;
%end;

Agora, tem-se a construcao da matriz variograma cruzado, que conterd os limites
inferior e superior de cada classe de distancias, o nimeros de pares contidos em cada
classe, a soma dos quadrados das distancias entre os pares de pontos na classe, o

ponto médio de cada classe e o valor calculado para a semivariancia:

classes=j(lag,4,0);

do j=1 to lag;

do i=1 to nrow(dist);

if j=1 then do;

if dist[i,3]<lagd then do;

classes[j,1]1=0;

classes[j,2]=1agd;

classes[j,3]=classes[j,3]+1;
classes[j,4]=classes[j,4]+(z[dist[i,1]]-x[dist[i,2]])**2;
end;

end;

else do;

classes[j,1]=classes[j-1,2];
classes[j,2]=classes[j,1]+1lagd;

if (dist[i,3]>=classes[j,1] & dist[i,3]<classes[j,2]) then do;
classes[j,3]=classes[j,3]+1;
classes[j,4]=classes[j,4]+(z[dist[i,1]1]-x[dist[i,2]])**2;
end;

end;

end;

end;

variogram=(classes[,4]/(2*xclasses[,3]));
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columns={"1" "u" "freq" "zi_zj" "distance" "semivariogram"};
variogram=classes[,1:4] || (classes[,1]+classes[,2])/2||variogram;
create &tabout from variogram[colname=columns];

append from variogram;

close &tabout;

Na proxima etapa, obtemos os valores iniciais para os parametros do variograma
cruzado a ser ajustado e é feita uma correcao afim de obter a melhor modelagem.
Esse ajuste consiste em verificar se o primeiro valor de semivariancia é maior que o
segundo, se isso ocorrer, ignoramos este primeiro valor e o fazemos igual ao segundo.
Esta medida permite um melhor ajuste da curva a ser modelada. Estes valores sao

aplicados ao modelo escolhido previamente.

variogram2=variogram;

if variogram[1,6]>variogram[2,6] then variogram[1,6]=variogram[2,6];
nug=max (0,variogram[1,6]-(variogram[1,5]/
(variogram[2,5]-variogram[1,5]))*(variogram[2,6]-variogram[1,6]));
cO=(variogram[lag-2,6]+variogram[lag-1,6]+variogram[lag,6])/3-nug;
a0=0.5*variogram[lag,5];

adjvariogram=j(lag,1,0);

do 11=1 to nrow(variogram);

%if Y%upcase(&model)=GAUSSIAN %then Jdo;
adjvariogram[11]=nug+(cO-nug) * (1-exp(-variogram[11,5]**2/(a0**2))) ;

%end;

%if Y%upcase(&model)=EXPONENTIAL %then %do;
adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1-exp(-variogram[11,5]/a0));

Y%end;

%if Yupcase(&model)=SINE %then %do;
adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1-sin(arcos(-1)*variogram[11,5]/a0)/
(arcos(-1)*variogram[11,5]/a0));

%end;

%if Yupcase (&model)=PENTASPHERICAL %then %do;

if variogram[11,5]<=a0 then adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1.875*variogram([11,5]/
a0 -1.25x(variogram[11,5]/a0)**3 +0.375*%(variogram[11,5]/a0)**5) ;

else adjvariogram[11]=cO;

Y%end;

%if Y%upcase(&model)=CUBIC %then %do;

if variogram[11,5]<=a0 then adjvariogram[l1l]=nug+(cO-nug)*(7*(variogram[11,5]/
a0)**2 -8.75*(variogram[11,5]/a0)**3 +3.5%(variogram[11,5]/a0)**5 - 0.75%
(variogram[11,5]/a0) **7) ;

else adjvariogram[11]=cO;

%end;
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%if Y%upcase(&model)=SPHERICAL Y%then %do;

if variogram[11l,5]<=a0 then adjvariogram[l1l]=nug+(cO-nug)*(1.5*variogram[11,5]/
a0 -0.5%(variogram[11,5]/a0)**3);

else adjvariogram[11]=cO;

%end ;

end;

Abaixo estd o algoritmo de minimizacao dos pesos para estimacao da semivariancia

ajustada:

start minvariog(lambda) global(variogram,adjvariogram);

r=0;

cO=lambda[1] ;a0=lambda[2] ;nug=lambdal[3];

do 11=1 to nrow(variogram);

$if %upcase(&model)=GAUSSIAN %then %do;
adjvariogram[11]=nug+(cO-nug) * (1-exp(-variogram[11,5]**2/(a0**2))) ;

%end ;

%if Y%upcase(&model)=EXPONENTIAL %then %do;
adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1-exp(-variogram[11,5]/a0));

%end;

%if Yupcase(&model)=SINE %then %do;

adjvariogram[11]=nug+(cO-nug) *(1-sin(arcos(-1)*variogram[11,5]/
a0)/(arcos(-1)*variogram[11,5]/a0));

%end;

%if Yupcase(&model)=PENTASPHERICAL %then %do;

if variogram[11,5]<=a0 then adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1.875*variogram([11,5]/
a0 -1.26x(variogram[11,5]/a0)**3 +0.376*(variogram[11,5]/a0)**5);

else adjvariogram[11]=cO;

Y%end;

%if Y%upcase(&model)=CUBIC %then %do;

if variogram[11,5]<=a0 then adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(7*(variogram[11,5]/
a0)**2 -8.75*(variogram[11,5]/a0)**3 +3.5%(variogram[11,5]/a0)**5 — 0.75%
(variogram[11,5]/a0) **7) ;

else adjvariogram[11]=cO;

%end;

%if Yupcase(&model)=SPHERICAL %then %do;

if variogram[11,5]<=a0 then adjvariogram[11]=nug+(cO-nug)*(1.5*variogram[11,5]/
a0 -0.5*(variogram[11,5]/a0)*%3);

else adjvariogram[11]=cO;

Y%end;

r=r+variogram[11,3]*(variogram[11,6]/adjvariogram[11]-1)##2;

end;

r=r/2;

return(r);

finish minvariog;
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Agora sao acrescentados a matriz do variograma cruzado, os valores das semi-
variancias ajustadas pelo modelo escolhido previamente e o Critério de Informagao
de Akaike (AIC) que sera utilizado na obten¢ao do melhor modelo. Também é cons-
truida uma matriz com os parametros do variograma cruzado ajustado. Essa matriz

sera utilizada posteriormente para as estimagoes no método de cokrigagem.

lambda=cO| [a0| [nug;

optn={0};

call nlpgn(rc,xr,"minvariog",lambda,optn) ;

lambda=xr;

WSSE=((1/c0)*(variogram[,6]-adjvariogram)) ‘*((1/c0)*(variogram[,6]-adjvariogram)) ;
AIC=nrow(variogram)*log(WSSE/nrow(variogram))+2*ncol(lambda) ;
print "Variables: &vary..&varx";

print "Model: &model",, lambdal[colname={"sill" "range" "nugget"}];
print "AIC: " AIC;

columns=columns| | "adjvariogram";

variogram=variogram?| |adjvariogram;

create &tabout from variogram[colname=columns];

append from variogram;

create _parameters_&vary._&varx._ from

lambda[colname={"_sill_" "_range_" "_nugget_"1}];

append from lambda;

quit;

data _par_;set _parameters_&vary._(in=a) _parameters_&varx._(in=b)
_parameters_&vary._&varx._(in=c);

if c then _var_="&vary._&varx._";if b then _var_="&varx";if a then _var_="&vary";
run;

Por fim sao criados os graficos dos variogramas, separadamente, e o grafico do vari-

ograma cruzado.

goptions reset=all;

title h=1.5 "&vary..&varx";

proc gplot data=&tabout;

plot semivariogram*distance adjvariogram*distance /overlay
vaxis=axis2 haxis=axisl frame name="s_y_x";

symboll pointlabel=(’#freq’) i=join c=yellow v=square;
symbol2 pointlabel=none i=join c=blue v=diamond;

axisl minor=none label=(c=black ’Distance’);

axis2 minor=none label=(angle=90 rotate=0 c=black ’Semivariance’);
run;

quit;

33



proc greplay igout=work.gseg gout=work.gseg nofs tc=sashelp.templt
template=12r2;

treplay 1l:s_&vary 2:s_y_x 4:s_&varx name="st_y_x";

run;

quit;

%end;

Jmend crossvariogram;

3.5.2 Macro Cokriging

Os parametros necessarios para execugao da macro sao:

Y%macro cokriging(taby=,vary=,longy=,1aty=,tabx=,varx=,longx=,latx=,model=,
sill=,range=,nugget=,map=,by=,tabout=);

onde: taby é o banco de dados que contém as observacgoes da variavel principal do

estudo, bem como suas coordenadas geograficas; vary é a nome da varidvel prin-

QD/

cipal em estudo contida no banco de dados; longy é a variavel correspondente

gpf

coordenada de longitude da variavel principal; laty ¢ a varidavel correspondente
coordenada de latitude; varx, longx e latx correspondem as mesmas variaveis para
a covariavel; model especifica qual modelo serd utilizado no ajuste da variancia cru-
zada. Os modelos implementados sdo: o modelo esférico(spherical), o modelo gaus-
siano( gaussian), o modelo exponencial(ezponencial), o modelo cubico(cubic), o mo-
delo pentaesférico(pentaspherical) e o modelo seno(sine); sill especifica o parametro
patamar encontrado na anélise variografica; range especifica o parametro de alcance
encontrado na andlise variogréafica; nugget especifica o parametro efeito pepita en-
contrado na analise variografica; map especifica o banco de dados que contém o
shape do mapa que se deseja montar; by é usado na especificacao da grade com a
localizagao espacial para os pontos estimados. O by especifica a que taxa a coorde-

nada muda a partir do menor valor da coordenada até chegar ao maior; e tabout
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especifica o nome da tabela de dados de saida.

Primeiramente verificamos se existe uma matriz de dados para a covariavel. Se
ela nao existir, entao as estimagoes serao feitas pelo método de krigagem. Logo
depois sao verificados os parametros do variograma cruzado. As variaveis sill, range
e nugget podem ser colocadas como nimeros ou como tabelas, sendo que pode-se

utilizar a tabela de parametros gerada na macro crossvariogram.

%if &tabx ne %then Y%do;
C=j((n+1)+(m+1), (n+1)+(m+1),0);
%end;

%else %do;

C=j(n+1,n+1,0);

%end;

c0={&sill};

if type(c0)="C’ then do;

use &sill ;

read all var{_sill_} into cO;
end;

close &sill;

a0={&range};

if type(a0)=’C’ then do;

use &range ;

read all var{_range_} into a0;
end;

close &range;

nug={&nugget};

if type(nug)=’C’ then do;

use &nugget ;

read all var{_nugget_} into nug;
end;

close &nugget;

A seguir, tem-se a construcao da matriz de variancia espacial a partir do uso do

modelo tedrico ajustado a variabilidade dos dados na anélise variografica.

do v=1 to nvar+i;
if v=1 then do;
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C1=j(n,n,0);
do i=1 to n;
do j=i+l1l to n;
dist=sqrt ((COORDy [i,1]-COORDy [j,1])**2+(COORDy [i,2]-COORDy [j,2]) **2) ;
%if hupcase(&model)=GAUSSIAN %then %do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist**2/ (a0 [v]*x2)));
%end;
%if Yupcase (&model)=EXPONENTIAL Ythen %do;
C1[i,jl=nuglv]l+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=SINE %then %do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-sin(arcos(-1)*dist/a0[v])/
(arcos(-1)*dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=PENTASPHERICAL Ythen %do;
if dist<=a0O[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])x*
(1.875%dist/a0[v] -1.25%(dist/a0[v])**3 +0.375%x(dist/a0[v])**5);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if Yupcase (&model)=CUBIC %then %do;
if dist<=a0O[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*
(7x(dist/a0[v])**2 -8.75x(dist/a0[v])**3 +3.5%(dist/a0[v])**5
- 0.75%(dist/a0[v])**7);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if Y%upcase(&model)=SPHERICAL %then %do;
if dist<=aO[v] then C1[i,jl=(nuglv]+(cO[v]-nuglv])=*
(1.5%dist/a0[v]-0.5*%(dist/a0[v])**3));else C1[i,jl=cO[v];
%end;
end;
Ci[i,il=nuglv];
end;
C[1:n,1:n]=C1;
Cln+m+v,1:n]=j(1,n,1);C[l:n,n+m+v]=j(n,1,1);

end;
else if v=nvar+1 then do;
C1=j(n,m,0);

do i=1 to n;
do j=1 to m;
dist=sqrt ((COORDy[i,1]-COORDx[j,1])**2+(COORDy [i,2]-COORDx [j,2])**2) ;
%if Y%upcase(&model)=GAUSSIAN %then J%do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1l-exp(-dist**2/(a0[v]*x2)));
%end;
%if Y%upcase(&model)=EXPONENTIAL %then %do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]l-nuglv])*(1-exp(-dist/a0[v]));
%end;
%if Yupcase(&model)=SINE %then %do;
C1[i, jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-sin(arcos(-1)*dist/a0[v])/
(arcos(-1)*dist/a0[v]));
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%end;
%if Y%upcase(&model)=PENTASPHERICAL Ythen %do;
if dist<=a0O[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*
(1.875*dist/a0[v] -1.25%(dist/a0[v])**3 +0.375x(dist/a0[v])**5);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if hupcase(&model)=CUBIC %then %do;
if dist<=a0[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*
(7*(dist/a0[v])**2 -8.75%(dist/a0[v])**3 +3.5%(dist/a0[v])**5
- 0.75*%(dist/a0[v])**7);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if Y%upcase(&model)=SPHERICAL %then %do;
if dist<=a0O[v] then C1[i,jl=(nuglv]+(cO[v]-nuglv])=*
(1.5%dist/a0[v]-0.5%(dist/a0[v])**3));else C1[i,jl=cO[v];
%end;
end;
Ci[i,il=nuglv];

end;

C[1:n,n+1:n+m]=C1;C[n+1:n+m,1:n]=C1°¢;

end;

else do;

C1=j(m,m,0);

do i=1 to m;
do j=i+l1l to m;
dist=sqrt ((COORDx [i,1]-COORDx[j,1])**2+(COORDx [i,2]-COORDx [j,2])**2) ;
%if hupcase(&model)=GAUSSIAN %then %do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist**2/(a0[v]*x2)));
%end;
%if Yupcase (&model)=EXPONENTIAL Ythen %do;
C1[i,jl=nuglv]l+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=SINE %then %do;
C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-sin(arcos(-1)*dist/a0[v])/
(arcos(-1)*dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=PENTASPHERICAL Ythen %do;
if dist<=aO[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])x*
(1.875%dist/a0[v] -1.25%(dist/a0[v])**3 +0.375%x(dist/a0[v])**5);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if Yupcase (&model)=CUBIC %then %do;
if dist<=a0O[v] then C1[i,jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*
(7*(dist/a0[v])**2 -8.75%(dist/a0[v])**3 +3.5%(dist/a0[v])**5
- 0.75%(dist/a0[v])**7);
else C1[i,jl=cO[v];
%end;
%if Y%upcase(&model)=SPHERICAL %then %do;
if dist<=aO[v] then C1[i,jl=(nuglv]+(cO[v]-nuglv])=*
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(1.5*dist/a0[v]-0.5%(dist/a0[v])**3));else C1[i,jl=cO[v];
%end;
end;
Ci[i,il=nuglv];
end;
C[n+1:n+m,n+1:n+m]=C1;
Cln+m+v,n+1:n+m]=j(1,m,1);C[n+1:n+m,n+m+v]=j(m,1,1);
end;
end;

A seguir, tem-se parte da construcao do mapa com os valores estimados. Aqui
sao atribuidas as coordenadas geograficas de cada ponto que sera estimado. As

coordenadas sao inseridas nas colunas 1 e 2 da matriz POINTS criada.

use &map;

read all var{x y} into p;
maxx=max(p[,1]) ;minx=min(p[,1]1);
maxy=max (p[,2]) ;miny=min(p[,2]);
close &map;

free p;

POINTS1=j(1,4,0);

_v_=0;

do xx=minx to maxx by &by;

do yy=miny to maxy by &by;
POINTS1[1]=xx;

POINTS1[2]=yy;

Por fim, tem-se a construcao da matriz de variancias dos pontos estimados ba-
seada no modelo tedrico escolhido na andlise variografica. Essa matriz é utilizada,
juntamente com a matriz anterior, para atribuir valores aos pesos de cada ponto da
amostra, fazer o cdlculo das estimativas da variavel principal em estudo e o seu erro

padrao.

_V_=_v_+1;

%if &tabx ne %then Y%do;
c_u=j((n+1)+(m+1),1,1);
%end;

%else %do;
c_u=j((n+1),1,1);

Y%end;

38



do v=1 to nvar+i;

if v=1 then do;

c_ul=j(n,1,1);

do j=1 to n;

dist=sqrt ((POINTS1[1]-COORDy[j,1])**2+(POINTS1[2]-COORDy [j,2])**2);

%if Yupcase (&model)=GAUSSIAN Ythen %do;
c_ul[jl=nug[v]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist**2/(a0[v]**2)));
%end;
%if Yupcase (&model)=EXPONENTIAL %then %do;
c_ull[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist/a0[v]));
%end;
%if %upcase(&model)=SINE Ythen %do;
c_ul[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-sin(arcos(-1)*dist/a0[v])/
(arcos(-1)*dist/a0[v]));
Y%end;
%if Y%upcase(&model)=PENTASPHERICAL Ythen %do;
if dist<=a0[v] then c_ul[jl=nugl[v]+(cO[v]-nuglv])*
(1.875%dist/a0[v] -1.25%(dist/a0[v])**3 +0.375%(dist/a0[v])**5);
else c_ull[jl=cO[v];
%end;
%if Y%upcase(&model)=CUBIC Y%then %do;
if dist<=alO[v] then c_ul[jl=nug[v]+(cO[v]-nuglv])*
(7x(dist/a0[v])**2 -8.756x(dist/a0[v])**3 +3.5%(dist/a0[v])**5
- 0.75%(dist/a0[v])**7);
else c_ul[jl=cO[v];
Y%end;
%if %upcase(&model)=SPHERICAL Y%then %do;
if dist<=a0[v] then c_ul[jl=(nug[v]+(cO[v]-nuglv])=*
(1.5%dist/a0[v]-0.5*%(dist/a0[v])*%*3));else c_ull[jl=cO[v];
%end;

end;

c_ull:n]=c_uil;

end;

else if v=nvar+1 then do;

c_ul=j(m,1,1);

do j=1 to m;

dist=sqrt ((POINTS1[1]-COORDx[j,1])**2+(POINTS1[2]-COORDx[j,2])**2) ;

%if hupcase(&model)=GAUSSIAN %then %do;
c_ul[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist**2/(a0[v]**2)));
%end;
%if Yupcase (&model)=EXPONENTIAL %then %do;
c_ul[jl=nug[v]+(cO[v]-nuglv])*(1-exp(-dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=SINE %then %do;
c_ul[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])*(1-sin(arcos(-1)*dist/a0[v])/
(arcos(-1)*dist/a0[v]));
%end;
%if Y%upcase(&model)=PENTASPHERICAL Ythen %do;
if dist<=aO[v] then c_ull[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])x*
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(1.875*%dist/a0[v] -1.25%(dist/a0[v])**3 +0.375%(dist/a0[v])**5);
else c_ul[jl=cO[v];

%end ;

%if Y%upcase(&model)=CUBIC Y%then %do;

if dist<=alO[v] then c_ull[jl=nuglv]+(cO[v]-nuglv])x*
(7*(dist/a0[v])**2 -8.75%(dist/a0[v])**3 +3.5*%(dist/a0[v])**5
- 0.75%(dist/a0[v])*x7);

else c_ull[jl=cO[v];

%end;

%if Y%upcase(&model)=SPHERICAL Ythen %do;

if dist<=alO[v] then c_ull[jl=(nuglv]+(cO[v]l-nuglv])=*
(1.5*dist/a0[v]-0.5%(dist/a0[v])**3));else c_ull[jl=cO[v];
%end;

end;

c_ul[(v-nvar)*n+1:n+m]=c_ul;

end;

end;
%if &tabx ne %then %do;

c_ul[n+m+2:n+m+nvar]=0;
%end;

lambda=inv(C)*c_u;*print lambda;
sigma2=(c_ul1:n]//c_uln+m+1]) ‘*(lambda[1:n]//lambda[n+m+1]);
POINTS1[3]=lambdal[1l:n] ‘*(z);
POINTS1[4]=sqrt(abs(sigma2));

if _v_=1 then POINTS=POINTS1;else POINTS=POINTS//POINTS1;
end;

end;
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Capitulo 4

ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos das analises. Primeira-
mente foi realizada uma analise descritiva dos dados verificando a quantidade de
pontos e sua distribuicao no espacgo, a fim de evitar problemas computacionais.
Depois sao mostradas as estimativas obtidas a partir do método de Cokrigagem, es-
clarecendo os critérios de escolhas dos modelos. Por fim serd feita uma comparacao
com as estimativas encontradas utilizando Krigagem ordinaria. Todos os resultados

foram gerados utilizando o software SAS 9.2.

4.2 ANALISE DESCRITIVA

Verificando o banco de dados de cada variavel, observamos que a variavel tem-
peratura esta distribuida de uma forma satisfatoria pela regiao e a quantidade de
pontos para esta uma nos permite uma boa estimagao, o que nao acontece com a
variavel drea desmatada.

Agora, observando a varidvel precipitacdo média mensal, verificamos que a

grande quantidade de satélites fornece uma grande quantidade de pontos que, além
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de dificultar a realizagao das estimativas computacionalmente, sao muito proximos,
cobrindo uma grande superficie fazendo com que a estimacao nesta area nao seja
necesséaria. Na Figura[4.1] temos os pontos observados por todos os satélites no més
de dezembro. Podemos notar uma grande concentracao de pontos entre o Maranhao

e o Pari.

Variavel Precipitacao Média

Dezembro - 2010

Figura 4.1: Pontos de todos os satélites onde a varidvel precipitacao média é obser-
vada no meés de Dezembro.

Na Figura[£.2] podemos observar como os pontos estao proximos. Na Tabela
temos um exemplo de como as frequéncias de todos os satélites estao distribuidas
no meés de Janeiro. Para este meés, teriamos um total de 2907 pontos, os quais, para
o calculo do variograma das distancias, deveriamos calcular as distancias de todas
as combinacoes de pontos par a par. Ou seja, deveriamos calcular C2%°7 que é mais
que 4 milhoes de distancias, o que ¢é inviavel computacionalmente.
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Figura 4.2: Ampliacao da figura anterior na regiao entre o Maranhao e o Para.

Assim, para podermos utilizar esse banco de dados nas estimacoes, foi necessario
escolher algum satélite para tentar reduzir o nimero de pontos de observacao.

Segundo o INPE (2008)), o satélite de referéncia temporal, ou seja, o satélite cujos
dados diarios de focos detectados sao usados para compor a série temporal ao longo
dos anos, permitindo assim a andlise de tendéncias em periodos de interesse, é o
satélite NOAA-15, por isso utilizaremos os pontos deste em nossas estimativas.

Apesar de escolhido um satélite, ainda verificamos que existiam muitos pontos,
pontos em que as coordenadas de latitude e longitude se diferenciavam somente na
quarta ou quinta casa decimal. Por este motivo agrupamos os pontos proximos
fazendo uma aproximacao das coordenadas para uma casa decimal e calculamos a

média da precipitacao em cada grupo.
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Tabela 4.1: Freqiiéncia do nimero de pontos de todos os satélites para o meés de
Janeiro de 2010

Satélite Freqiiéncia Freqiiéncia Acumulada
AQUA-T 167 167
AQUA-M-M 36 203
AQUA-M-T 1199 1402
GOES-12 310 1712
METEOSAT-02 4 1716
NOAA-15 327 2043
NOAA-15D 14 2057
NOAA-16 103 2160
NOAA-16N 5 2165
NOAA-17 20 2185
TERRA-M 11 2196
TERRA-T 28 2224
TERRA-M-M 194 2418
TERRA-M-T 489 2907

Dessa forma conseguimos diminuir o nimero de pontos para os meses de Janeiro
e Dezembro sem prejudicar a qualidade dos dados. Porém a quantidade de pontos
para o meés de Julho ainda é elevada (Tabela 4.2)) e assim utilizaremos em nosso

estudo somente os meses de Janeiro e Dezembro.

Tabela 4.2: Freqiiéncia do nimero de pontos agrupados do satélite NOAA-15 nos
meses 2010

Mes Freqiiéncia Freqiiéncia Acumulada

1 209 209
2 105 314
3 235 549
4 113 662
5 203 865
6 299 1164
7 886 2050
8 1802 3852
9 3148 7000
10 2222 9222
11 758 9980
12 198 10178

Podemos agora verificar a distribui¢ao dos pontos de observagao de cada variavel
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na regiao Amazonica para os meses de interesse:

Janeiro

.
i . Freciptacan
. B T=mperatura
I -oaDecmslads

Figura 4.3: Distribuicao dos pontos observados de cada varidavel no més de Janeiro
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Dezembro

I Temperafura
B AreaDesmatada

Figura 4.4: Distribuicao dos pontos observados de cada varidavel no més de Dezembro

4.3 ANALISE UTILIZANDO O METODO DE
COKRIGAGEM ORDINARIA

Para a obtencao da melhor estimativa, devemos modelar a variancia espacial
cruzada entre as varidveis em estudo. O modelo encontrado deve ajustar bem a
covariancia e também as variancias separadamente, porém deve-se buscar o melhor
ajuste para a variavel principal, que neste estudo é a temperatura. Para isso um
estudo das distribuigoes de distancias é muito importante na melhor definicao do
namero de classes e do tamanho dessas classes para o calculo das semivariancias.
Esses dois valores devem ser definidos de forma que um nimero suficiente de pontos
esteja em cada classe. Neste estudo de caso utilizaremos as covariaveis Precipitacao

média mensal e Area de Desmatamento na cokrigagem, fazendo as comparagoes com
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o método de krigagem nos meses de janeiro e dezembro de 2010.

Comportamento da temperatura média utilizando como covariavel a Pre-
cipitagcao Média Mensal

Observando a distribugao das distancias dos pontos para a temperatura no més
de Janeiro (Figura [4.5), verificamos que um nimero de classes suficientes para o

calculo da semivariancia é 8 e o tamanho dessas classes em torno de 2.

Distribuicao dos Pares de Distancias

g000 {7
70004
60004
50004

40004

Frequéncia

3000 ]

2000

1000 |

049 3.6 72 108 145 181 217 253 280 326
Ponto Médio do Intervalo

Figura 4.5: Distribuicao dos pares de distancias da Precipitacao para o més de
Janeiro de 2010

Agora devemos selecionar o modelo que melhor ajusta as variancias, para isso
serd utilizado o Critério de Informagao de Akaike (AIC). Na Tabela {4.3| temos esses
valores para cada modelo.

Observando os valores AIC podemos perceber que os modelos que melhor ajustam

os trés variogramas sao o modelo seno e o modelo gaussiano. Agora devemos escolher
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Tabela 4.3: AIC de cada modelo para os variogramas de cada variavel e o variograma
cruzado no més de janeiro(Covariavel Precipitagao)

Modelo Temperatura Precipitacao Média Temperatura x Precipitacao
Seno -30.07437 -14.33925 -24.8805
Gaussiano -29.86502 -5.107684 -25.23472
Esférico -25.71046 -5.107405 4.384774
Pentaesférico  -25.63466 -5.106628 -4.384774
Exponencial 18.230263 15.86941 31.212908
Ctbico -29.4361 -5.10768 -4.384774

o modelo que apresenta menor desvio padrao nas estimativas. Foi possivel perceber
que a amplitude do desvio padrao das estimativas no modelo seno é menor e portanto
este modelo serd o escolhido. Na Figura[4.6]podemos verificar o ajuste do variograma

cruzado.

ppppp

Figura 4.6: Variograma cruzado ajustado a partir do modelo seno (Covaridvel Pre-
cipitagao)

Na Figura temos as estimativas para a temperatura no meés de Janeiro de
2010 e seus erros padroes, os pontos em azul sao da covaridvel e os pontos em preto

sao da variavel principal.
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Figura 4.7: Temperatura estimada na regiao amazonica no més de janeiro no ano
de 2010 e seus erros padroes (Covaridvel Precipitagao).

Observando a distribugao das distancias dos pontos para a temperatura no mes
de Dezembro (Figura , verificamos que um nimero de classes suficientes para o
calculo da semivariancia é 10, e com tamanho dessas classes em torno de 2.

Agora devemos selecionar o modelo que melhor ajusta as variancias, para isso
serd utilizado o Critério de Informagao de Akaike (AIC). Na Tabela [4.4] temos esses
valores para cada modelo.

Observando os valores AIC, podemos perceber que os modelos que melhor ajus-
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Figura 4.8: Distribuicao dos pares de distancias da variavel Precipitacao para o meés
de Dezembro de 2010

Tabela 4.4: AIC de cada modelo para os variogramas de cada variavel e o variograma
cruzado no més de Dezembro (Covaridvel Precipitacao)

Modelo Temperatura Precipitacao Média Temperatura x Precipitacao
Seno -22.17775 -22.58054 -15.19399
Gaussiano -19.87028 -37.69577 -12.0402
Esférico -19.98542 -37.98729 -11.18124
Pentaesférico  -18.74764 -37.77881 243.77088
Exponencial 14.626337 4.0779226 28.197938
Ctbico -20.19569 -37.84094 238.8346

tam os trés variogramas sao o modelo seno, o modelo gaussiano e o modelo esférico.
Agora devemos escolher o modelo que apresenta menor desvio padrao nas estima-
tivas. Foi possivel perceber que a amplitude do desvio padrao das estimativas no
modelo esférico ¢ menor e portanto este modelo sera o escolhido. Na Figura

podemos verificar o ajuste do variograma cruzado.
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Figura 4.9: Variograma cruzado ajustado a partir do modelo esférico (Covariavel
Precipitacao)

Na Figura temos as estimativas para a temperatura no meés de Dezembro
de 2010 e seus erros padroes.

Comportamento da temperatura média utilizando como covariavel a Area
de Desmatamento

Observando a distribucao das distancias dos pontos para a area no més de Janeiro
(Figura , verificamos que um nimero de classes suficientes para o calculo da
semivariancia assim como para a variavel precipitacao é 8 e com o tamanho dessas
classes em torno de 2.

Selecionamos agora o modelo que melhor ajusta as variancias, para isso serd
utilizado o Critério de Informacao de Akaike (AIC). Na Tabela|4.5[sao apresentados
esses valores para cada modelo.

Observando os valores AIC, percebemos que o modelo que melhor ajusta as trés

variancias é, assim como para a covariavel precipitacao, o modelo seno. A seguir
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Figura 4.10: Temperatura estimada na regiao amazonica no mes de dezembro no
ano de 2010 e seus erros padroes (Covaridvel Precipitagao).

(Figura temos o respectivo variograma cruzado ajustado.

Na Figura temos as estimativas para a temperatura no més de Janeiro de
2010 e seus erros padroes.

Observando a distribuicao das distancias dos pontos para a drea no meés de De-
zembro (Figura , verificamos que existem classes que nao possuem pontos.

Dessa forma o estudo da variancia sera feito nas primeiras 6 classes e o tamanho de
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Figura 4.11: Distribuicao dos pares de distancias da variavel Area de desmatamento
para o meés de Janeiro de 2010

cada classe ficara em torno de 1.

Selecionamos agora o modelo que melhor ajusta as variancias, para isso sera
utilizado o Critério de Informacao de Akaike (AIC). Na Tabela[1.6|estao esses valores
para cada modelo.

Observando os valores AIC, percebemos que o modelo que melhor ajusta as trés

Tabela 4.5: AIC de cada modelo para os variogramas de cada variavel e o variograma
cruzado no més de Janeiro (Covaridavel Area de desmatamento)

Modelo Temperatura Area de Desmatamento Temperatura x Area
Seno -30.07437 -11.94229 12.052311
Gaussiano -29.86502 -8.107064 21.497483
Esférico -25.71046 -7.010447 169.37514
Pentaesférico -25.63466 -5.09448 209.6697
Exponencial 18.230263 5.9313132 28.326118
Ctbico -29.4361 -8.107064 21.4974
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Figura 4.12: Variograma cruzado ajustado a partir do modelo seno (Covaridvel Area
de desmatamento)

Tabela 4.6: AIC de cada modelo para os variogramas de cada variavel e o variograma
cruzado meés de Dezembro (Covariavel Area de desmatamento)

Modelo Temperatura Area de Desmatamento Temperatura x Area
Seno 15.196293 2.8576044 -6.450642
Gaussiano 31.393866 5.8271822 -7.161542
Esférico 25.477877 5.8287456 -6.874834
Pentaesférico ~ 11.245449 5.8296984 -6.613972
Exponencial 15.932699 24.29327 5.8023047
Ctbico 11.245451 5.8273202 -7.221495

variancias é o modelo seno, porém fica claro que esses valores sao muito maiores que
os valores dos ajustes anteriores, o que mostra um ajuste pior, que é conseqiiéncia
da distribuicao dos pares de distancias. A seguir (Figura , temos o variograma
cruzado ajustado.

Na Figura temos as estimativas para a temperatura no més de Dezembro

de 2010 e seus erros padroes.
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Figura 4.13: Temperatura estimada na regiao amazonica no més de janeiro no ano
de 2010 e seus erros padroes (Covaridvel Area de desmatamento).
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Figura 4.14: Distribuicao dos pares de distancias da variavel Area de Desmatamento
para o més de Dezembro de 2010
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Figura 4.15: Variograma cruzado ajustado a partir do modelo seno (Covaridvel Area
de desmatamento)
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Figura 4.16: Temperatura estimada na regiao amazonica no meés de dezembro no
ano de 2010 e seus erros padroes (Covaridvel Area de desmatamento).
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44 COMPARACAO ENTRE AS CO-
VARIAVEIS

Agora podemos realizar uma comparacao entre as covariaveis a fim de descobrir
aquela que se associa mais a temperatura e consequentemente aquela que traz mais
beneficios nas estimativas. Vamos mostrar como exemplo o més de Janeiro. Na

Figura [£.17 podemos comparar as estimativas.

295

21.8°

LT

21.4°

Figura 4.17: Temperatura estimada na regiao amazonica no mes de janeiro no ano
de 2010 para as covariaveis Precipitacao e Area Desmatada respectivamente.
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Agora podemos comparar os desvios padroes Figura

_Erro Padrao

FEE

0372

rro Padrao

2]

0.534

Figura 4.18: Erros Padroes da temperatura estimada na regiao amazonica no meés
de janeiro no ano de 2010 para as covariaveis Precipitacao e Area Desmatada res-
pectivamente.

Podemos perceber que o erro padrao da cokrigagem utilizando a covariavel Preci-
pitagao Média mensal tem menor amplitude e magnitude, portanto esta parece ser a
variavel mais associada a temperatura. Assim podemos avaliar como essa correlagao

se comporta.

A partir da Figura [4.19| onde temos as estimativas da temperatura com a co-
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Figura 4.19: Temperatura estimada na regiao amazonica no mes de janeiro no ano
de 2010 com menos pontos da covariavel (Covariavel Precipitacao)

variavel Precipitagao Média mensal com apenas 30 pontos, podemos perceber que,
na area mais clara, onde a estimativa da temperatura é menor, a precipitacao é

maior, e para onde a area ¢ mais escura, a precipitacao parece ser menor.

4.5 RESULTADOS UTILIZANDO O METODO
DA KRIGAGEM ORDINARIA

Agora utilizaremos os resultados das estimagoes por krigagem para posterior-

mente realizar as comparacoes com a cokrigagem. Para isso, a krigagem sera feita

como em Barreto| (2011)), a partir do modelo gaussiano.

Comportamento da temperatura média no més de janeiro utilizando o
modelo gaussiano

Na Figura tem-se os resultados provenientes da estimacao por krigagem

ordindria para o mes de janeiro de 2010.
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Figura 4.20: Temperatura estimada na regiao amazonica no més de janeiro no ano
de 2010 e seus erros padroes (Krigagem) .

Comportamento da temperatura média no més de dezembro utilizando o
modelo gaussiano

Na Figura tem-se os resultados provenientes da estimacao por krigagem

ordinéria para o més de dezembro no ano de 2010.
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Figura 4.21: Temperatura estimada na regiao amazonica no més de janeiro no ano
de 2010 e seus erros padroes (Krigagem).
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4.6 COMPARACAO ENTRE KRIGAGEM E
COKRIGAGEM

Agora faremos a comparacao entre a qualidade das estimativas, para isso é ne-
cessario avaliar a diferenca entre os erros.

Nos mapas abaixo temos a diferenga dos erros entre a técnica de Krigagem e a
técnica de Cokrigagem. Onde os valores sao positivos, observamos que as estimati-
vas foram melhores utilizando a Cokrigagem e, quando os valores sao negativos, a
Krigagem foi melhor. Neste mapas a varidvel principal estd na cor azul e a covariavel

na cor vermelha.
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Covariavel Precipitacao Média Mensal

a entre os Erros

0613

-0.574

Figura 4.22: Diferenca entre erros para o més de janeiro de 2010 (Covaridvel Preci-
pitagao)

1.077

-1.045

Figura 4.23: Diferenca entre erros para o més de dezembro de 2010 (Covariavel
Precipitacao)

Comparando as técnicas de krigagem e cokrigagem, verificamos que, para o mes
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de janeiro (Figura , uma area muito grande apresenta a cokrigagem como
técnica com menor desvio padrao, ou seja, quando a diferenca entre o desvio da
krigagem e o desvio da cokrigagem é maior que zero. A magnitude da diferenca é
muito parecida.

Para o més de dezembro (Figura , observamos que a magnitude das dife-

rencas também sao semelhantes e, da mesma forma, a area onde a cokrigagem ¢é

melhor, é maior.
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Covariavel Area de Desmatamento

a entre os Erros

0.5958

-1.352

Figura 4.24: Diferenca entre erros para o més de janeiro de 2010 (Covaridvel Area
Desmatada)

Figura 4.25: Diferenca entre erros para o més de dezembro de 2010 (Covaridvel Area
Desmatada)

Para a varidvel drea de desmatamento no més de janeiro (Figura [4.24]), verifi-
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camos que a area em que a cokrigagem é melhor, é maior, porém a magnitude do
desvio padrao é maior quando a krigagem é melhor, ou seja, a diferenca onde a
cokrigagem é melhor (0,558) é menor que o médulo da diferenca quando a krigagem
¢ melhor (1,352).

Para o més de dezembro (Figura, notamos que a cokrigagem foi pior nos dois
sentidos, tanto na magnitude da diferenga dos desvios padrdes quanto no tamanho
da area em que ela é melhor.

Essa piora nas estimativas pode estar associada a um ajuste ruim da variancia

da variavel area de desmatamento e ao baixo nimero de pontos amostrados.
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Capitulo 5

CONCLUSOES

A implementacao do algoritmo para as estimacoes por cokrigagem nao existe
em nenhum procedimento do software SAS 9.2, logo os cddigos desenvolvidos em
SAS/IML para a obtengao do variograma cruzado e da cokrigagem sao de grande
valia para a aplicacao deste método. Outras vantagens sao a facil conversao em
outras linguagens e a possibilidade de inclusao de outros modelos tedricos.

A partir destes dois estudos pudemos verificar que a cokrigagem nem sempre sera
melhor, porém apresenta ganhos significativos em algumas regioes de estimagoes.
Também foi possivel perceber que um ajuste ruim para a variancia da covariavel
pode resultar em estimativas com desvios padroes maiores que os da krigagem.

Foi possivel também, observar que a covariavel Precipitacao Mensal estd mais
relacionada a temperatura e, portanto, é a covariavel que mais ajuda na melhoria
das estimativas. Além disso, é possivel perceber que a correlacao parece seguir um
sentido negativo, ou seja, onde a temperatura é maior a precipitacao ¢ menor e onde
esta é menor, aquela é maior. Nao foi possivel encontrar um sentido da relacao entre
temperatura e a variavel Area de Desmatamento devido a falta de pontos para o

auxilio nas estimativas e a dificuldade de ajustamento.

68



Uma sugestao para melhores estimacoes seria tentar combinar as duas técnicas
utilizando a krigagem e o ganho da cokrigagem, mas sempre partindo de um bom

ajuste variografico da covariavel.
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