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Resumo

Estudos feitos pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) mostraram
que a floresta amazonica vem absorvendo uma grande quantidade de diéxido de
carbono proveniente de queimadas e transformagoes de dreas florestais em areas
de pastagens. A Amazonia é riquissima em recursos naturais e hidricos e muito
reconhecida pela sua enorme biodiversidade. Por isso, a floresta amazonica é foco de
preocupagcao mundial principalmente no que diz respeito aos impactos nas mudancas
climaticas.

Este trabalho busca estimar a temperatura média na regiao da Amazonia Legal
durante as décadas de 1970 a 2010, utilizando a técnica geoestatistica conhecida
como krigagem e comparando com os resultados obtidos através do uso do modelo de
tendéncia. Alem disso, o trabalho propoe um algoritmo em SAS/IML que substitui
as PROC’s utilizadas no Software SAS 9.2 objetivando assim a anélise.

Os resultados obtidos mostraram que a temperatura na regiao aumentou em
média 1°C durante o periodo investigado e que a regiao norte da Amazonia possui
temperaturas mais altas que a regiao sul. Além disso verificou-se que o método da
krigagem proporciona uma andlise mais refinada que aquela obtida pelo modelo de
tendeéncia.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A Amazonia é alvo da ambicao internacional e nacional por ser, segundo o Ins-
tituto Brasileiro do Meio Ambiente - IBAMA, um dos maiores biomas terrestres,
devido a sua enorme biodiversidade, e por possuir a maior rede hidrografica, a qual
dispoe de um quinto da agua doce do planeta. A denominada Amazonia Legal é
composta por nove estados brasileiros; Acre, Amapa, Amazonas, Para e Roraima,
grande parte de Rondonia (98,8%), mais da metade de Mato Grosso (54%), além de
parte de Maranhao (34%) e Tocantins (9%). Possui 60% de sua floresta no territério
brasileiro (IBGE).

A Floresta Amazonica é considerada um ecossistema auto-sustentavel, isto €, um
sistema que se mantém com seus préprios nutrientes em um ciclo permanente. Os
ecossistemas amazonicos sao sorvedouros de gas carbonico, ou seja, sao responsaveis
pela absorcao do gas emitido na atmosfera, exercendo assim, um papel fundamental
no equilibrio climético, ndo sé da regiao, mas também do planeta (IBAMA)).

Segundo |Fearnside| (2005)), no inicio da década de 1970 comegou uma intensa
ocupac¢ao da Amazonia com o objetivo de promover o desenvolvimento da regiao e

integra-la a outras areas do pais. Porém estas politicas de crescimento economico



tém levado a um aumento progressivo do desmatamento na Amazonia até os dias
atuais. Outro resultado dessa politica de desenvolvimento sao as intensas queimadas.

Por ser considerada uma estratégia barata de preparar a terra para o plantio
de culturas e para a limpeza e renovacao de pastagens, as queimadas estao larga-
mente inseridas no processo produtivo da Amazonia e compoem um dos elementos
que incentivam o desenvolvimento agricola na regiao. Essa acelerada substituicao
de vastas areas de floresta tropical por areas de pastagens provoca alteracoes na
produtividade do solo, mudancas no regime hidrolégico, perda da biodiversidade, e
aumento das emissoes de gases do efeito estufa (Fearnside, [2005)).

O efeito estufa é um fenomeno natural indispensavel para manter a tempera-
tura do planeta aquecida. Sem ele, a Terra seria muito fria, tornando impossivel a
sobrevivéncia de seres vivos no planeta. Os gases do efeito estufa sao capazes de
absorver a radiacao solar refletida pela superficie do planeta, dessa forma o calor
do sol fica retido na atmosfera, formando uma espécie de cobertura em torno do
planeta, impedindo que ele escape de volta para o espaco. Este fenomeno se torna
um problema quando a emissao de gases do efeito estufa é intensificada pelas ativi-
dades humanas, causando um aumento na temperatura do planeta conhecido como
Aquecimento Global.

Assim, haja vista sua grande importancia no cenario mundial, este trabalho
busca analisar o aumento da temperatura na regiao da Amazonia Legal ao longo
das ultimas décadas por meio de técnicas de estatistica espacial, além de verificar se

esse aumento possui alguma diregdo (norte-sul, leste-oeste).



1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho é estimar a temperatura média mensal da regiao
amazonica a partir de diferentes estagoes meteorologicas por meio de interpoladores
geoestatisticos.

Os objetivos especificos sao:

e comparar modelos de tendéncia com os modelos de krigagem;

e utilizando o software SAS 9.2, comparar o algoritmo desenvolvido em

SAS/IML com a PROC KRIG2D.



Capitulo 2

INTERPOLADORES
GEOESTATISTICOS

2.1 INTRODUCAO

Interpolagao é um procedimento matematico de ajustamento de uma funcao a
pontos nao amostrados baseando-se em valores obtidos em pontos amostrados, ou
seja, faz-se uma estimagao de um parametro para o qual nao ha informagao espacial
disponivel.

Os interpoladores podem ser estocasticos ou deterministicos. Os interpoladores
estocésticos incorporam o conceito de aleatoriedade, ja os deterministicos nao usam
elementos da teoria de probabilidades. Nesse trabalho serao discutidos apenas os
interpoladores deterministicos, que podem ser classificados como globais ou locais.

O método deterministico global possui as seguintes caracteristicas: é utilizado
uma unica funcao para a area em estudo; todos os pontos da area sao considerados;
permite interpolar o valor da funcao em qualquer ponto dentro do dominio dos
dados originais e; a adigao ou remocao de um valor terd consequéncias no dominio

de defini¢ao da funcao.



O método deterministico local, por sua vez, é definido para porgoes do mapa e
qualquer alteracao de um valor afetaria localmente os seus pontos mais préximos.
Neste capitulo serao explicados alguns métodos de interpolacao, tais como: mo-

delo de tendéncia e os trées tipos de krigagem: simples, ordindria e universal.

2.2 MODELO DE TENDENCIA

A anélise de superficie de tendéncia se tornou um método popular entre os ci-
entistas ambientais e gedlogos, quando se tornou possivel o acesso a computadores
(Webster and Oliverl, 2001). Esse método é classificado como um interpolador de-
terministico global e o seu objetivo é modelar a variacao espacial em larga escala

através de uma regressao miltipla. Considere o modelo:

Z(z,y) = f(z,y) +¢, (2.1)

onde Z(x,y) é a variavel resposta no ponto (x,y), f é uma funcao das coordenadas,
e € denota o erro. Assim, o modelo de tendéncia é considerado como uma funcao
polinomial das coordenadas geogréficas, podendo ser expressa em duas ou mais

dimensoes, por exemplo, para uma superficie plana temos
2(x,y,a) = by + bix + boy + bza (2.2)
e para uma superficie quadratica

2(x,y,a) = by + by + byy + bza + byw® + bsy® + bga® + brry + bgwa + boya  (2.3)



onde z ¢ a varidvel resposta obtida no ponto (z,y,a), x representa a longitude, y a

latitude e a altitude. Na notacao matricial, se torna

Z = Xb (2.4)
[ 21 1 [ 1 I Y1 . 1
29 I xy 42 ao bo
_ _ R
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onde Zpx1) € o vetor de observacoes da varidvel resposta, Xnx4) ¢ a matriz das
coordenadas e bsx1) € o vetor dos parametros. O vetor b pode ser obtido pelo

método de minimos quadrados através da multiplicacao

b= (X'X)"'X'Z (2.5)

Inicialmente, os modelos de tendéncia pareciam atraentes, porém esse método
mostrou-se desvantajoso em alguns casos. Na maioria das situacoes, a variacao
espacial é tao complexa que um polinomio de ordem muito elevada é necessario para
descreve-lo, e as equacoes resultantes da matriz sao geralmente instaveis. Os residuos
da tendéncia sao autocorrelacionados, e assim um dos pressupostos da regressao
¢ violado. Dessa forma, quando os dados possuirem distribuicao irregular ou a
superficie real tiver alta variabilidade local nao é aconselhavel o uso da analise de
superficie de tendéncia.

Apesar destes problemas, as superficies de tendéncia sao uteis para remover
efeitos de primeira ordem, quando a média varia de forma consistente no espaco.

Outro uso importante é a andlise de residuos de estimacao. Esses residuos sao



bastante informativos, pois mostram a existéncia de sub-regides que apresentam

diferencas significativas na tendéncia geral.

2.3 VARIOGRAMA

A andlise variografica é uma etapa indispensavel na andlise de dados espaciais,
pois é com ela que se torna possivel realizar a modelagem da estrutura de covariancia
espacial dos dados em estudo. Assim, o variograma é uma ferramenta que permite a
representacao quantitativa da variagao de um determinado atributo regionalizado no
espaco. O calculo do semivariograma ¢ feito a partir de um esquema de amostragem
em duas dimensdes como mostra a Figura onde Z(x;) e Z(x; + h) sao dois

pontos amostrais separados por um vetor de distancia h.
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Figura 2.1: Esquema de Amostragem em Duas Dimensoes

Fonte:Drucs et al.| (2004)

O nivel de dependéncia entre dois pontos u e (u+h) observados é representado



pelo variograma 2v(h), definido como:
2v(h) = E[Z(u) — Z(u+h)]> = Var[Z(u) — Z(u + h)] (2.6)

Assim, tem-se o semivariograma experimental definido por:

30) = gy O 1Z) = 2+ P .7

N(h)

onde y(h) é o semivariograma estimado e N(h) é o nimero de pares de valores
medidos, Z(u) e Z(u+ h), sdo pontos separados pelo vetor distancia h.

O gréfico do semivariograma ¢é construido da seguinte maneira: primeiramente é
determinada uma amplitude (lag) de distancia para construir classes de distancias
onde os pares de pontos sao distribuidos de acordo com a distancia entre eles. O
valor para o lag pode ser obtido construindo histogramas para avaliar se a frequéncia
de pontos em cada classe esta adequada.

O variograma possui os seguintes parametros:

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente.

Patamar (C'): ¢ o valor do semivariograma correspondente a seu alcance. Deste
ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre as
amostras, porque a variancia da diferenga entre pares de amostras (Var[Z(u) —
Z(u+ h)]) torna-se aproximadamente constante.

Efeito Pepita(C,): idealmente, 4(0) = 0. Entretanto, na pratica, a medida que
h tende para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita,
que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a

menor distancia entre as amostras.
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Figura 2.2: Parametros do variograma

Fonte: Drucs et al.| (2004))

O fenémeno em estudo é isotropico se a determinacao do semivariograma depende
apenas das distancias entre as observagoes e nao da direcao entre elas. Quando este
nao ocorre tem-se o caso de anisotropia dos dados, ou seja, quando a direcao entre as
amostras deve ser levada em consideracao no estudo. A anisotropia sera analisada
na segao 2.5.

Apoés a construcao do semivariograma experimental, o passo seguinte na repre-
sentacao da variabilidade do fendmeno é o ajuste de um modelo tedrico que melhor
se adéqua a estrutura de variabilidade apresentada pelos dados. E de grande im-
portancia que o modelo tedrico ajustado represente a tendéncia apresentada pelo se-
mivariograma experimental para que as estimativas obtidas sejam mais exatas. Esse
ajuste nao é feito de modo direto como, por exemplo, em uma regressao. Nesse pro-

cedimento sao feitos vérios ajustes diferentes modificando os valores dos parametros



do semivariograma até se obter um ajuste considerado satisfatério
2004).

Os principais modelos tedricos utilizados sao os modelos esférico e gaussiano.
H4 ainda um outro tipo de modelo que deve ser destacado, o modelo seno ( Whole-
eﬁect), pois é bastante util quando a estrutura de variancia apresen-
tada pelos dados possui alguma tendéncia senoidal, diferente daquela apresentada
pelos outros modelos. A Figura [2.3] apresenta os principais modelos basicos norma-

lizados:
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Figura 2.3: Representacao grafica dos modelos teéricos

Fonte: Help SAS(9.22)
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Modelo Esférico:

(0 ,|h| =0
|h| Ih|\’
Sph(lbl)=q 1.5(—=)-05(—) ,0<|h<a (2.8)
\ 1 ,‘h‘ >a
Modelo Gaussiano:
0 ,Jh| =0
l—exp(?) ,h] #0
Modelo Seno:
0 b =0
1 —exp (—W|h|/a ) ,|h| >0

Na pratica, os semivariogramas experimentais possuem valores de efeito pepita
(C,) maior que zero e valores de patamar (C) maior que um. Dessa forma os
semivariogramas dos modelos tedricos sao assim definidos:

Modelo Esférico de Semivariograma:

0 /bl =0
v(h) =1 Co+ Ci[Sph(lh)] ,0<|h|<a (2.11)
Co+C4 ,|h| >a

Modelo Gaussiano de Semivariograma:

0 ,Ih| =0

A(h) = (2.12)
Co+ Ci[Gau(|b)]] || # 0

11



Modelo Seno de Semivariograma:

0 ,h|=0

v(h) = (2.13)
Co + C1[Sin(|h)|] ,|h| <0

2.4 KRIGAGEM

O termo krigagem foi criado por Georges Matheron em homenagem a Daniel
G. Krige, um engenheiro de minas, sul-africano, que foi pioneiro no uso de técnicas
geoestatisticas. Matheron é considerado o precursor da geoestatistica, pois desen-
volveu a Teoria das Variaveis Regionalizadas na qual estao baseadas as técnicas
geoestatisticas (Chiles and Delfiner, [1999).

A krigagem é um método de interpolacao classificado como deterministico local
e global. Seu objetivo é fazer predicoes e estimar uma superficie baseada em uma
estrutura de dependéncia espacial. Assim, na krigagem as estimativas podem ser en-
tendidas como combinagoes lineares ponderadas dos dados. Os pesos sao atribuidos
aos dados da amostra dentro da vizinhanca do ponto a ser estimado a partir de uma
matriz de covariancia espacial. Essa matriz também determina o erro associado
ao valor estimado. Dessa forma, os estimadores obtidos através da krigagem sao
considerados de variancia minima e nao-viesados (Drucs et al., 2004).

A Tabela mostra os trés principais tipos de krigagem que serao abordados
neste trabalho, bem como os seus respectivos modelos. Como a média na kriga-
gem simples é constante e conhecida ela é do tipo estaciondria. Dai dar-se o nome
de estaciondrio ao modelo utilizado neste caso. Na krigagem ordindria, a média

12



é constante, porém desconhecida. Desse modo, ela possui uma estacionariedade
intrinseca e nessa situagao faz-se necessario o uso do variograma que representa a
variacao esperada para o atributo em estudo a partir de dois pontos separados por
uma determinada distancia. Por isso, o modelo utilizado neste caso é chamado de
intrinseco. O modelo KU apresentado na tabela é um modelo proposto por Matheron

a ser utilizado na krigagem universal.

Tabela 2.1: Tipos de Krigagem

Tipo de Pré-requisito
Krigagem Média minimo Modelo
Krigagem Simples (KS) constante e conhecida Covariancia  Estacionario

Krigagem Ordinaria (KO) constante e desconhecida Variograma  Intrinseco
Krigagem Universal (KU) varidvel e desconhecida ~ Variograma  Modelo KU

Fonte: (Chiles and Delfiner (1999).

Considerando uma superficie na qual se deseja estudar determinada caracteristica
Z, em n pontos amostrados com coordenadas representadas pelo vetor u, tem-se o

conjunto de valores:

S={Z(w):i=1,..,n}

onde u; denota uma posi¢ao representada pelas coordenadas (z;, ;). O objetivo,
entdo, é estimar o valor da caracteristica Z em um ponto ug, Z(ug). A forma geral

para o estimador de Z(ug) é dada por:

Z*(ug) = Ao + zn: NZ(w) (2.14)

i=1
onde Z*(ug) é o valor estimado para a varidvel em estudo, Ay é uma constante

que depende de ug e \; é 0 peso a ser atribuido a Z(u;). O caso mais simples da

13



Krigagem é quando a média é conhecida e constante, como serd visto a seguir.

2.4.1 Krigagem Simples

Na krigagem simples, consideramos que a média m(u) dos valores observados é
constante e conhecida. Supondo o caso de estimar o valor da caracteristica Z no
ponto ug, tem-se o estimador dado por (2.14). Para se obter um estimador nao-

viesado, a constante Ay e os pesos \; devem ser tais que o erro quadratico médio

(EQM), dado por (2.17)), seja minimo.
E(Z*(ug) — Z(ug))? = Var(Z*(ug) — Z(ug)) + [E(Z*(ug) — Z(up))]*  (2.15)

Na expressao acima somente o viés E(Z*(ug) — Z(up)) envolve \g. Portanto, se

desejamos um estimador nao viciado devemos anular o viés:
E(Z"(uo) — Z(ug)) =0 (2.16)

Assim, tem-se que:

E(Z* (o)) = Z(uo)

i=1

Mo+ Y Aim(u;) = m(uo)

i=1
Ao = m(uo) — Z Aim(u;) (2.17)
i=1
Portanto, de (2.17)), o estimador Z*(ug) se torna:

Z*(ug) = m(ug) + Z N[ Z(w;) — m(uy)] (2.18)

14



Com EQM minimizado, tem-se:
E(Z"(uo) = Z(w0))* = Var(Z" (uo) — Z(uo)),
que pode ser expresso em termos da covariancia o(z,y) de Z(u).

E(Z*(LIO) — Z(ll()))2 = Z Z /\i)\jo-ij — 22 /\igiO + 0¢o- (219)

i
Assim, para obtermos a variancia minima basta minimizar a expressao acima.

Para isso, deriva-se parcialmente a expressao e iguala a zero.

9 \
(9_>\1E(Z0 — Z())2 = QZAJ‘O’U — 20'1'0 = O

J

Com isso, os pesos \; sao solugoes do sistema de equacoes, denominado sistema
de krigagem simples:
Z)\j(f@‘j :Uio,i: 1,2,...,n (220)
J

A variancia da krigagem simples é entao obtida substituindo em [2.19
E(Z5 — Z0)2 = 000 — Z AiTio

e, como dito anteriormente, Var(Z; — Zy) = E(Z} — Zy)?, a variancia da krigagem
simples é dada por:
Tirs = 000 — Z AiGio (2.21)
i
Entretanto, na pratica, dificilmente a média é conhecida. Na maioria das vezes

ela precisa ser estimada dos dados. Esse caso conhecido como Krigagem Ordinéria

seréd tratado a seguir.

15



2.4.2 Krigagem Ordinaria

A krigagem ordinaria é considerada uma extensao natural da krigagem simples
(Bailey and Gatrell, [1995)). Esse método assume a média estacionaria, porém nao
conhecida. Deseja-se um estimador nao-viesado para Z*(ug), partindo de (2.17)) e

assumindo que a média é constante.
m(uo) = m(u;)

Assim, para satisfazer a igualdade é necessdrio que Ao =0 e Y . A; = 1. Dessa

forma, tem-se o estimador de krigagem ordindria nao tendencioso para Z*(ug):

Z*(ug) = Z i Z () (2.22)

onde Y I | A\ = 1.
Para minimizar a variancia do erro (Var(Z; — Zy)) sob a condi¢ao Y ;| A; = 1,

fazemos o uso do variograma, definido em Assim, tem-se que minimizar:

E(Z; — Zy)? — 2a (i A — 1>

=1

E (i NiZ (u;) — Z(u0)> — 2« (i i — 1) (2.23)

onde a é o multiplicador de Lagrange que garante .. A, = 1. A condi¢ao

Yo A = 1 implica que

n n

(Z NiZ (u;) — Z(Uo)) == > D AN [Z(w) — Z(uy)]P+2 Z il Z (uo) — Z (uy)]*.

i=1 j=1

(2.24)

Dessa forma, a equagao (2.23)) se torna:

_ Z Z Aidjy(u; — uj) + 2 Z iy (ug — u;) — 2« (Z A\ — 1) , (2.25)

i=1 j=1
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derivando em relacao a Aq, ..., A, e igualando a zero, obtém-se a seguinte equagao:

- Z Ajv(ui = ug) +y(uo — wi) —a =0. (2.26)
7=1

Assim, os pesos A; sao obtidos através do sistema de equacoes, conhecido como

sistema de krigagem ordinaria:

— Z;lzl )\]’Y(UZ — Uj) + ’Y(UQ — Uz) —a=0
(2.27)

Yl di=1

onde i =1,...,n, y(u; — u;) e y(up — u;) sdo, respectivamente, a semivariancia entre
os pontos u; e u; e entre os pontos u; € up. E a é o multiplicador de Lagrange. A

variancia da krigagem ordinéria é dada por:

o = A0) — Z Aiy(uo — u;) — o (2.28)

Contudo, ha ainda o caso em que a média é desconhecida e nao estacionaria,

nesse caso utiliza-se a Krigagem Universal, que serd discutida a seguir.

2.4.3 Krigagem Universal

A krigagem universal é considerada uma extensao da krigagem ordinaria quando
a média da variavel em estudo nao é constante, e sim assume uma certa tendéncia.
Assim como na krigagem ordinaria, a krigagem universal produz estimativas através
de uma combinacao linear ponderada dos dados. A tendéncia é calculada simulta-
neamente e é implicitamente estimada (Bailey and Gatrell, |1995). O modelo basico

da krigagem universal é dado por:

Z(u) =m(u) + e(u) (2.29)
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onde Z(u) é o valor da varidavel em estudo, m(u) é a tendéncia e e(u) é o residuo
com média zero e variograma y(h). Segundo |Chiles and Delfiner| (1999)), do ponto
de vista matemético a tendéncia é bem definida como E[Z(u)] = m(u). Porém a
tendéncia m(u) nao é observéavel exceto no caso em que ha repetigoes, permitindo
assim calcular o valor esperado a partir de varias observacoes de um fenomeno.
Quando o fendmeno é tnico, e nao é permitido fazer repeticoes, essa tendéncia
¢ modelada a partir de uma funcao matematica que representa pequenas variagoes
locais sobre uma clara tendéncia geral. A tendéncia é entao estimada restaurando a
estacionariedade nos dados. Calcula-se assim o variograma dos residuos, que difere
pouco do variograma verdadeiro. Para se ter um estimador de y(h) nao-viesado

temos que separar m(u) de e(u). A tendéncia m(u) pode ser expressa por:

m(u) = b fi(u) (2.30)
k=0

onde b, sdo coeficientes desconhecidos e fi(u) sdo fungdes conhecidas de u. Substi-

tuindo (2.30)) em ([2.29) tem-se representado um processo com tendéncia:

Z(w) = bpfulu) + c(u). (2.31)

Fazendo a expansao de ([2.31)), considerando f,(u) = 1 e u o vetor de coordenadas

geogréficas (z,y), tem-se o modelo:
Z(u) = bo + bli‘ + bgy + 8(11) (232)

O estimador nao-viesado da krigagem universal proposto por Matheron é dado
por:

Z*(ug) = Z Ai fe(wi) (2.33)
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Para que este estimador seja nao-viesado,
E[Z*(ug) — Z(ug)] =0

Z Aim(u;) —m(ug) =0

portanto para satisfazer a equagao acima, utilizando (2.30)):

Z Aifr(wi) = fi.(uo)

Os pesos A; sao obtidos através do sistema de krigagem universal dado por:
=3 A (= wy) A+ y(ue — W) — ap — Yo anfr(ay) =0
S oA =1 (2.34)

Yo Aifr(ug) = fi(uo)

onde y(u; —u;) e y(up—u;) sdo respectivamente a semivariancia dos residuos entre os
pontos u; € u;, € a semivariancia entre os pontos u; e uy. E oy sao os multiplicadores

de Lagrange. A variancia da krigagem universal é dada por:

n K
T = Y Ay — o) + Y anfr(uo) (2.35)
i=1 k=0

2.5 ANISOTROPIA

A anisotropia ocorre quando ha diferencas no atributo em estudo quando este
é medido ao longo de diferentes direcoes. Em outras palavras, um fenomeno é
considerado anisotrépico quando a sua estrutura espacial varia conforme a direcao

(Drucs et al., 2004).
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Existem dois tipos de anisotropia: a anisotropia geométrica e a anisotropia zonal.
A anisotropia geométrica ocorre quando os diferentes modelos de semivariogramas
observados apresentam o mesmo patamar e diferentes alcances. A anisotropia zo-
nal é justamente o contrario, os semivariogramas apresentam os mesmos alcances e
diferentes patamares. Existe ainda um terceiro tipo de anisotropia conhecido como
anisotropia combinada (Figura que é dado por uma combinagao entre a aniso-
tropia geométrica e a anisotropia zonal. Esse é o tipo mais comum de anisotropia
onde a estrutura dos dados apresenta diferentes alcances e diferentes patamares. A

anisotropia zonal, juntamente com a isotropia, representam os casos mais raros.

F 3 F 3
(@) y(B)
C C,
[ego® | c
Co,
£ Co,
a a i a, a, T

Figura 2.4: Anisotropia Geométrica (esquerda) e Anisotropia Combinada (direita)

Fonte: Drucs et al.| (2004])

Se a anisotropia existir, ela deve ser detectada e modelada para que nao compro-
meta a analise da variabilidade espacial da caracteristica em estudo. Para detectar a
anisotropia em um conjunto de dados, constroem-se semivariogramas em diferentes
diregoes. Se os semivariogramas mostrarem certa similaridade entre si, tem-se um

caso de isotropia, quando um unico modelo é suficiente para descrever a variabili-
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dade espacial do atributo em estudo. Caso contrario, tem-se um caso de anisotropia
da distribuicao espacial dos dados.

O objetivo principal da modelagem da anisotropia é convergir as diferentes es-
truturas de continuidade espacial existentes nas diferentes direcoes para um tnico
modelo, em outras palavras, elas se tornam equivalentes a uma estrutura isotrépica.

A continuidade espacial varia da direcao de maior alcance até a dire¢ao de menor
alcance, que é perpendicular a primeira. Entao, ao construir diferentes semivario-
gramas para diferentes posigoes, acha-se os angulos de maior e menor alcance. Para
construir tais semivariogramas é necessario identificar alguns parametros tais como:
limites de tolerancia para a diregao, limites de tolerancia para a distancia e ainda

uma largura maxima da banda, conforme mostra a figura

Tolerfincia
do Lag

Xr

Figura 2.5: Parametros necessarios para o calculo do semivariograma

Fonte: Drucs et al.| (2004))

Deve-se fazer algumas consideracoes sobre a escolha de tais parametros. Primei-
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ramente, ao se escolher um angulo de tolerancia deve-se ter o cuidado de nao escolher
um valor muito pequeno ou um valor muito grande. Na primeira situacao alguns
pares de pontos podem ser excluidos do calculo da semivariancia, ja na segunda,
alguns pares de pontos podem ser inseridos no calculo mais de uma vez.

Ao escolher uma tolerancia para distancia deve-se ter o mesmo cuidado que com
o angulo de tolerancia para valores pequenos, pois alguns pares de pontos podem
ficar excluidos das classes de distancias formadas. O valor da tolerancia para a
distancia deve ser menor ou igual a metade do incremento do lag.

Em algumas ocasioes, deseja-se limitar a area formada pelo vetor referente ao
angulo escolhido como dire¢ao e o aumento da distancia. Nesse caso usa-se a largura
maxima da banda. Esse valor pode ser entendido como o desvio maximo aceitavel
do vetor de dire¢ao (Deutsch and Journel, [1998)).

Apos identificar os angulos de maior e menor alcance, calculam-se os semivario-
gramas experimentais relativos as duas diregoes. Tendo os dois modelos, o préximo
passo é combina-los em um unico modelo que represente a variacao espacial para

todas as diregoes.

2.5.1 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

decompor o moédulo do vetor distancia h:

| =/ (he)? + (hy)? (2.36)
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onde, h, ¢ a componente ao longo do eixo de menor variabilidade x e h, é a compo-
nente ao longo do eixo de maior variabilidade y.

Normalizando em relagao ao alcance (a), tem-se:

S (ERO]

Apos o calculo acima, substitui-se o valor de h no modelo tedrico escolhido

anteriormente 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) (2.38)

No caso da anisotropia zonal, [saaks and Srivastava (1989)) propdem a seguinte
forma de modelagem, que considera como patamar o maior valor de patamar apre-

sentado entre os semivariogramas construidos :

7' (h) = wy(h') (2.39)

onde w é o patamar e h' = - em que a é o alcance apresentado.

Ja na anisotropia combinada [[saaks and Srivastava, (1989)) propoem o seguinte
modelo que consiste em corrigir a anisotropia geométrica e depois a anisotropia
zonal:

Y (h) = wimi(B) 4+ w2 (R) (2.40)

onde w; representa o patamar do semivariograma com maior alcance e wo 0 patamar

do semivariograma de menor alcance e




sendo h, e h, sao as componentes ao longo do eixo de menor e maior variabilidade,
respectivamente, e a, e a, sao os alcances na diregao x e y, respectivamente.
Assim, conclui-se de que ao encontrar o semivariograma ideal, determina-se

os pesos ideais para se ter uma correta estimacao 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 areas da regiao amazonica no periodo de 1970 a 2010, sendo esses da-
dos obtidos através de 66 estagoes meteorologicas instaladas na regiao. Para isso,
utiliza-se o sistema de coordenadas lat/long e o Sistema de Posicionamento Global.
Depois de obtidos os dados, serd utilizado um algoritmo construido em SAS/IML
e o procedimento PROC KRIG2D do software SAS 9.2 para realizar a estimacao
da temperatura nas regioes nao amostradas pelas estagoes através dos métodos de

interpolacao explicados anteriormente.

3.2 ESTACOES METEOROLOGICAS

Para se fazer estudos meteorolégicos sao necessarios certos instrumentos es-
pecificos tais como termometros, barometros, pluviometros, entre outros. Uma

estagao meteoroldgica é constituida pela reuniao desses instrumentos em um mesmo
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local, e um conjunto de estacoes em uma determinada regiao é definido como rede
de estagoes (INMET, 2010a).

Segundo o INMET! (2010al), os instrumentos utilizados para medir a temperatura
do ar, que podem ser encontrados em uma estagao meteoroldgica, sao: o termografo,
que registra a temperatura do ar em graus Celsius (°C), o termohigrégrafo que
registra simultaneamente a temperatura (°C) e a umidade relativa do ar (%) e os
termometros de médxima e minima que indicam as temperaturas maxima e minima
do ar (°C), ocorridas no dia.

Existem trés tipos de estacoes meteoroldgicas: a estacao de Observacao de Al-
titude ou de Radiossonda, a Estagao Meteoroldgica de Observacao de Superficie
Automatica e a Estacao Meteoroldgica de Observacao 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 € registrado por uma antena GPS que permite a medida da direcao 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 meteorologica de superficie automatica é composta de uma unidade
de memdria central (data logger), ligada a varios sensores dos parametros meteo-
rolégicos (pressao atmosférica, temperatura e umidade relativa do ar, precipitacao,

radiacao solar, direcao e velocidade do vento, etc), que integra os valores observados
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minuto a minuto e envia os dados coletados automaticamente a cada hora.

Por fim, a estacao meteoroldgica convencional é composta de varios sensores isola-
dos que registram continuamente os parametros meteoroldgicos (pressao atmosférica,
temperatura e umidade relativa do ar, precipitagao, radiagao solar, direcao e veloci-
dade do vento, etc), que s@o lidos e anotados por um observador, a cada intervalo,
que os envia a um centro coletor por um meio de comunicacao qualquer
2010b)). A distribuicao espacial das estagoes meteorolégicas convencionais estao na

Figura[3.1] onde a regiao destacada em verde representa a regiao da Amazonia Legal.

Ly
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Figura 3.1: Redes de estagoes convencionais no territério brasileiro

Fonte:INMET
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3.3 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.

3.3.1 Sistema Lat/Long

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

A latitude descreve as posicoes de pontos situados a norte ou a sul do equador.
O 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)(Figura
. As linhas constituidas por pontos que possuem a mesma latitude sao chamadas
de paralelos.

A longitude descreve as posigoes 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 (Figura[3.2)).

A latitude e a longitude podem ser usadas em um sistema de coordenadas (Fi-

gura onde a origem se situa no ponto de 0° de latitude e 0° de longitude,

28



podendo ser definidos assim, quatro quadrantes: NE (latitude e longitude positi-
vas), NW(latitude positiva e longitude negativa), SE(latitude negativa e longitude
positiva) e SW(latitude e longitude negativas). O conjunto de meridianos e para-
lelos formam uma grade de linhas imaginéarias 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.

Longitude

180
150 150

120

N 7

N ——

Figura 3.3: Ponto na superficie terrestre representado pela latitude e longitude.
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3.3.2 Sistema UTM

O sistema UTM foi criado pelo belga Gerard Kremer em 1959 (Silva), [2003)).
Esse sistema é baseado em uma projecao cartografica do tipo cilindrica transversa.
Uma projegao cartografica se constitui em uma representagao de uma superficie
esférica (Terra) em um plano (mapa). A projecao cartografica cilindrica transversal
¢ caracterizada pela posicao perpendicular do eixo de simetria do cilindro em relacao

ao eixo de rotacao da terra (Figura . O sistema UTM tem como limites as

Figura 3.4: Projecao cilindrica transversa.

latitudes 80°N e 80°S. Acima desses valores a superficie nao é coberta, dessa forma,
as regioes polares apresentam deformacgoes bastante acentuadas. Existem 60 zonas
longitudinais cada uma com uma amplitude de 6° de longitude, comecando em
180°W. Existem 20 zonas de latitude que vao de 80°S até 80°N e sao denotadas
pelas letras de C a X, com excegao da letra O (Figura .

Dentro de cada zona de longitude tem-se as coordenadas UTM nos sentidos leste
e norte. Para evitar valores negativos nas coordenadas, sao acrescidos 10.000.000
metros na intersecao do meridiano de Greenwich com o equador as abscissas do
hemisfério sul e 500.000 metros as ordenadas. As coordenadas sao, entao, denotadas

pelas letras N e E.
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Figura 3.5: Zonas UTM.

3.3.3 Sistema de Posicionamento Global (Global Positio-
ning System - GPS)

Considerando os sistemas de coordenadas estudados, deve-se entender dessa
forma como elas sao obtidas. Em 1973, iniciou-se o desenvolvimento do Global Posi-
tioning System (GPS), projetado pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos
para fornecer a posicao instantanea e também a velocidade de um ponto qualquer
na superficie terrestre (Silval 2003).

O GPS é composto por satélites que orbitam ao redor da Terra através de 6
érbitas diferentes (Figura . Os seus sinais sao tao intensos que penetram em
nevoeiros, chuvas, nevascas, etc. Para captar a posicao de um determinado ponto
da superficie, seja em latitude-longitude ou em coordenadas UTM, o receptor GPS
precisa receber o sinal de 3 satélites. Porém para se ter a altitude é necessario no

minimo 4 satélites.
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Figura 3.6: Satélites GPS

3.4 ALGORITMO IML

O algoritmo a seguir foi construido utilizando-se o procedimento IML (Interactive
Matriz Language), do software SAS 9.2, pois os cédigos implementados no IML sao
facilmente transformados para outras linguagens de programacao. O algoritmo é
divido em duas macros: uma para construir a estrutura variografica dos dados e
outra para realizar a estimacgao para toda a superficie aplicando a krigagem. A
primeira é equivalente a usar a PROC VARIOGRAM e a segunda é equivalente a

PROC KRIGE2D.

3.4.1 Analise Variografica e Macro Variogram

Os parametros necessarios para execucao da macro sao:

Jmacro variogram(tab=,var=,long=,lat=,lag=,lagd=,angles=,tol=,tabout=);

Onde: tab é o banco de dados que contém as observacoes do atributo em estudo

coletadas na amostra, bem como suas coordenadas geograficas; var ¢ a nome da
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variavel em estudo contida no banco de dados; long é a variavel correspondente
a coordenada de longitude; lat é a varidavel correspondente a coordenada de lati-
tude; lag especifica o nimero maximo de classes de distancias na construcao do
variograma; lagd especifica o tamanho de cada classe de distancias, por exemplo,
se lagd=2 os valores correspondentes em cada classe serao multiplos de 2, caso esse
parametro nao seja preenchido o algoritmo usara como default o resultado da razao
da maior distancia entre dois pontos dividido pelo nimero de classes especificado
no parametro lag; angles especifica quais, e em quais direcoes, se deseja testar se
existe anisotropia nos dados, os angulos devem ser inseridos separados por espacos,
caso nao seja especificado nem um angulo o algoritmo utiliza o angulo de 90° como
default; tol especifica os angulos de tolerancia que se deseja na analise anisotrépica,
esse parametro deve ser especificado obrigatoriamente se tiverem sido especificados
também os angulos no parametros angles, caso contrario ele nao deve ser especi-
ficado e o algoritmo usard o valor 90° como default; tabout corresponde ao nome

que se quer dar a tabela de saida com as medidas obtidas.

d=j(1,4,0);
do i=1 to n;
do j=i+1 to n;

dl1]1=i;
d[2]=j;
d[3]=sqrt ((COORD[i,1]-COORD[j,1])**2+(COORD [i,2]-COORD[j,2])**2) ;
if (COORD[i,1]-COORD[j,1]1)=0 then d[4]1=90;
else if (COORD[i,2]-COORD[j,2])=0 then d[4]=0;
else d[4]=atan((COORD[i,2]-COORD[j,2])/(COORD[i,1]-
COORD[j,1]1))/arcos(-1)*180;
if d[4]<0 then d[4]=180-(-d[4]);
if d[4]<90 then d[4]=90-d[4];
else d[4]=275-d[4];
if i=1 & j=i+1 then dist=d;else dist=dist//d;

end;

end;
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Acima, é criada a matriz dist que contém as distancias calculadas entres os

pontos dois a dois e os angulos existentes entre eles.
max=max (dist[,3]);

%if &angles= %then %do;
t01=90;
angle=90;
%end;
%else %do;
tol={&tol};
angle={&angles};
%end;

Acima, tem a maxima distancia obtida entre dois pontos amostrados e as espe-
cificacoes de default para os parametros angles e tol caso estes nao tenham sido

especificados.

anglel=angle-tol;
angleu=angle+tol;

lag=&lag;

%»if &lagd= %then %do;
lagd=max/lag;

%end ;

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

Abaixo, tem-se as matrizes de limite inferior (anglel) e superior (angleu) para
os angulos. E as especificacoes de default para o parametro lagd caso este nao

tenham sido especificado.

classe=j(lag*ncol(angle),5,0);
do k=1 to ncol(angle);
do j=1 to lag;
do i=1 to nrow(dist);
if j=1 then do;
if dist[i,4]>=anglel[k] & dist[i,4]<angleulk] then do;
if dist[i,3]<lagd then do;
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classe[j+lag*(k-1),1]=0;
classe[j+lagx(k-1),2]=1lagd;
classe[j+lagx(k-1),3]=classe[j+lag*(k-1),3]+1;
classe[j+lagx(k-1) ,4]=classe[j+lagx(k-1),4]+
(z[dist[i,1]]-z[dist[i,2]])**2;
classe[j+lag*(k-1),5]=angle[k];
end;
end;
end;
else do;
if dist[i,4]>=anglel[k] & dist[i,4]<angleulk] then do;
classe[j+lag*(k-1),1]=classe[j+lag*(k-1)-1,2];
classe[j+lagx(k-1),2]=j*lagd;
classe[j+lag*(k-1),5]=angle[k] ;
if dist[i,3]>=classe[j+lagx(k-1),1] &
dist[i,3]<classe[j+lag*(k-1),2] then do;
classe[j+lag*(k-1),3]=classe[j+lagx(k-1),3]+1;
classe[j+lag*(k-1),4]=classe[j+lag*(k-1),4]+
(z[dist[i,1]]-z[dist[i,2]])**2;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
variograma=(classe[,4]/(2*classe[,3]));
%if &angles= %then %do;
columns={"1" "u" "freq" "zi_zj" "distance" "semivariograma'};
variograma=classe[,1:4] || (classe[,1]+classe[,2])/2]| |variograma;
%end;
%else %do;
columns={"1" "u" "freq" "zi_zj" "angle" "distance" "semivariograma"};
variograma=classe| | (classe[,1]+classe[,2]) /2| |variograma;
%end;

create &tabout from variogramal[colname=columns];
append from variograma;

quit;

Y%end;

Jmend variogram;

Por fim, tem-se a construcao da matriz variograma, que contera os limites inferior
e superior de cada classe de distancias, os nimeros de pares contidos em cada classe,
a soma dos quadrados das distancias entre os pares de pontos na classe, os angulos
- caso tenham sido especificados, o ponto médio de cada classe, o valor calculado
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para o semivariograma.
O ajustamento do variograma tedrico a partir do variograma experimental é feito
a seguir. Primeiro, constréi-se um grafico com o semivariograma experimental:

Caso nao se tenha especificado os angulos:

proc gplot data=variograma;

plot semivariograma*distance /vaxis=axis2 haxis=axisl frame;
symboll i=join c=blue v=dot;

symbol2 i=join c=yellow v=square;

symbol3 i=join c=cyan v=diamond;

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

axis2 minor=none label=(angle=90 rotate=0 c=black ’Variogram’);
where semivariograma ne .;

run;

quit;

Caso contrario:

proc gplot data=variograma;

plot semivariograma*distance=angle /vaxis=axis2 haxis=axisl frame;
symboll i=join c=blue v=dot;

symbol2 i=join c=yellow v=square;

symbol3 i=join c=cyan v=diamond;

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

axis2 minor=none label=(angle=90 rotate=0 c=black ’Variogram’);
where semivariograma ne .;

run;

quit;

Depois, faz-se uma analise visual: escolhendo o melhor modelo tedrico e seus
parametros que mais perfeitamente se ajustam ao variograma experimental obtido.
O procedimento que deve ser seguido é: alterar os parametros e gerar o gréfico
resultante do ajustamento. Esse processo deve ser repetido até que se encontre o
melhor ajustamento.

Caso nao se tenha especificado os angulos:

data outv;set variograma;
/*Modelo Teérico Gaussianox*/
c0=x;a0=y;pep=2z;
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vari=pep+cO*(1-exp(-distance**2/(a0%*2))) ;
type=’Gaussian’;output;

/*Modelo Teérico Esféricox*/

c0=x;a0=y;pep=z;

if distance<=a0 then vari=pep+(cO-pep)*(1l.5*distance/a0 -0.5*(distance/a0)**3) ;
else vari=cO;

type=’Spherical’;output;

/*Modelo Tedrico Senox*/

c0=x;a0=y;pep=z;
vari=pep+cO*(1-(sin((arcos(-1)*distance)/a0))/((arcos(-1)*distance)/a0));
type=’Sine’ ;output;

vari=semivariograma;type=’regular’;output;
vari=rvario;type=’robust’;output;

run;

/x*kkxxkxxkxxGrafico para andlisesxkkkxkkkkkkxk/

title "Theoretical and Sample Semivariogram for Month = Jan and Year = 1970";
proc gplot data=outv;

plot vari*distance=type /vaxis=axis2 haxis=axisl;

symboll i=join c=blue v=dot;

symbol2 i=join c=yellow v=square;

symbol3 i=join c=cyan v=diamond;

symbol4 i=join c=red v=dot;

symboll i=join c=blue v=dot;

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

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

quit;

De forma que as letras x, y e z devem ser substituidas pelos parametros de ajuste
que sao respectivamente, patamar representado por c0, alcance representado por a0
e efeito pepita representado por pep. E aconselhdvel testar cada tipo de modelo
tedrico separadamente para se ter uma melhor andlise visual do ajuste. Por isso, ao
se testar um determinado modelo tedrico, deixam-se os demais como comentario.

Caso contrario:

data outv;set variograma;
if angle=a;

/*Modelo Teérico Gaussiano*/
c0=x;a0=y;pep=z;
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vari=pep+cO*(1-exp(-distance**2/(a0%*2))) ;
type=’Gaussian’;output;

/*Modelo Teérico Esféricox*/

c0=x;a0=y;pep=z;

if distance<=a0 then vari=pep+cO*(1l.5*distance/a0 -0.5*(distance/a0)**3);
else vari=cO;

type=’Spherical’;output;

/*Modelo Tedrico Senox*/

c0=x;a0=y;pep=z;
vari=pep+cO*(1-(sin((arcos(-1)*distance)/a0))/((arcos(-1)*distance)/a0));
type=’Sine’ ;output;

vari=semivariograma;type=’regular’;output;

run;

/*kxxkkxkkkkkxGrafico para anélise**************/

title "Theoretical and Sample Semivariogram for Month = Jan and Year = 1970";
proc gplot data=outv;

plot varixdistance=type /vaxis=axis2 haxis=axisl;

symboll i=join c=blue v=dot;

symbol2 i=join c=yellow v=square;

symbol3 i=join c=cyan v=diamond;

symbol4 i=join c=red v=dot;

symboll i=join c=blue v=dot;

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

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

quit;

Aqui, o que diferencia é que existem diferentes variogramas experimentais para
diferentes angulos, entao a analise é feita como anteriormente, porém testando os
modelos tedricos para cada angulo especificado. Assim se, por exemplo, forem espe-
cificados trés angulos para andlise, o procedimento acima deve ser feito trés vezes.

No programa acima, a letra a deve ser substituida pelo angulo que se deseja.

3.4.2 Interpolacao e a Macro Krig
Caso Isotroépico

Os parametros necessarios para execucao da macro sao:
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Jmacro krig(tab=,var=,long=,lat=,scale=,range=,nugget=,form=,map=,longmap=,
latmap=,by=,tabout=) ;

Onde: tab é o banco de dados que contém as observagoes do atributo em estudo
coletadas na amostra, bem como suas coordenadas geograficas; var é a nome da
variavel em estudo contida no banco de dados; long é a variavel correspondente a
coordenada de longitude; lat é a variavel correspondente a coordenada de latitude;
scale especifica o parametro patamar encontrado na andlise variografica; range
especifica o parametro de alcance encontrado na andlise variografica; nugget espe-
cifica o parametro efeito pepita encontrado na andlise variografica; form especifica
o modelo tedrico escolhido; map especifica o banco de dados que contém o shape do
mapa que se deseja montar, no caso foi usado o mapa do Brasil; longmap especifica
a variavel correspondente a longitude no mapa; latmap especifica a variavel corres-
pondente a latitude no mapa; by é usado na especificacao da grade com a localizacao
espacial para os pontos estimados e também define a que taxa a coordenada muda
a partir do menor valor da coordenada até chegar ao maior; e tabout especifica o
nome da tabela de dados de saida.

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

do modelo tedrico ajustado a variabilidade dos dados na analise variografica.

C=j(n+1,n+1,0);
cO=&scale;al0=&range;pep=&nugget;
do i=1 to n;
do j=i+1 to n;
dist=sqrt ((COORD[i,1]-COORD[j,1])**2+(COORD[i,2]-COORD[j,2])**2) ;
%if Y%upcase(&form)=GAUSSIAN Ythen %do;
C[i,jl=cO-(pep+(cO-pep)*(1-exp(-dist**2/(a0**2))));
%end;
%if Y%upcase(&form)=SPHERICAL Y%then Jdo;
if dist<=a0 then C[i,jl=cO-(pep+(cO-
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pep) *(1.5%dist/a0-0.5%(dist/a0)**3)) ;else C[i,j]1=0;
%end;

%if Y%upcase(&form)=SINE %then %do;
C[i,j]=cO-(pep+(cO-pep)*(1-((sin(arcos(-1)*dist))/
(arcos(-1)*dist))));

%end;

clj,il=Cli,jl;

end;

Cl[i,i]l=c0;

Cli,n+1]=1;C[n+1,il=1;

end;

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

coordenadas sao inseridas na coluna 1 e 2 da matriz POINTS criada.

use &map;

read all var{&longmap} into x;
read all var{&latmap} into y;
FIG=x || y;

free x y;

maxx=max(FIG[,1]) ;minx=min(FIG[,1]);
maxy=max (FIG[,2]) ;miny=min(FIG[,2]);
*close &map;

*free FIG;

p=FIG; free FIG;

POINTS1=j(1,4,0);

do x=minx to maxx by &by;

do y=miny to maxy by &by;
POINTS1[1]=x;

POINTS1[2]=y;

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, e fazer o calculo das estimativas da varavel em estudo e o seu desvio

padrao.
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c_u=j(n+1,1,1);
do j=1 to n;

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

%if Y%upcase(&form)=GAUSSIAN Ythen %do;
c_ul[jl=cO-(pep+(cO-pep) * (1-exp(-dist**2/(a0**2))));

%end;

%if Y%upcase(&form)=SPHERICAL Ythen %do;
if dist<=a0 then c_uljl=c0-(pep+(cO-
pep) *(1.5%dist/a0-0.5%(dist/a0)**3));else c_uljl=0;

%end;

%if Yupcase(&form)=SINE %then %do;
c_u[jl=cO-(pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*dist))/
(arcos(-1)*dist))));

%end;

end;

lambda=inv(C)*c_u;*print lambda;

sigma2=cO-c_u‘*inv(C)*c_u;

POINTS1[3]=lambdal1l:n] ‘*z;

POINTS1[4]=sqrt(sigma?2);

if x=minx & y=miny then POINTS=POINTS1;else POINTS=POINTS//POINTS1;
end;

end;

Caso Anisotrépico

Os parametros necessarios para execucao da macro sao:

Jmacrokrig(tab=,var=,long=,lat=,npar=,ranges=,angles=,form=,map=,longmap=,
latmap=,by=,tabout=) ;

Onde: tab é o banco de dados que contém as observagoes do atributo em estudo
coletadas na amostra, bem como suas coordenadas geograficas; var é a nome da
variavel em estudo contida no banco de dados; long é a variavel correspondente
a coordenada de longitude; lat é a varidavel correspondente a coordenada de lati-
tude; npar especifica os parametros efeito pepita e patamar separados por espaco,
escolhidos ao longo da andlise variogréafica feita anteriormente. Devem ser especi-
ficados dois patamares e dois efeitos pepita, todos separados por espaco sendo um
da direcao de menor alcance e outro da direcao de menor alcance; ranges especifica
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o parametros dos alcances. Deve-se especificar dois alcances: o maior e o menor
alcance obtidos; angles especifica os dois angulos que obtiveram o menor e o maior
alcance apds a analise variografica; form especifica o modelo tedrico escolhido; map
especifica o banco de dados que contém o shape do mapa que se deseja montar;
longmap especifica a variavel correspondente a longitude no mapa; latmap espe-
cifica a variavel correspondente a latitude no mapa; by é usado na especificacao da
grade com a localizacao espacial para os pontos estimados. O by especifica a que
taxa a coordenada muda a partir do menor valor da coordenada até chegar ao maior;
e tabout especifica o nome da tabela de dados de saida.

A seguir, tem-se a construcao da matriz de variancia de espacial a partir do uso
do modelo tedrico ajustado a variabilidade dos dados na analise variografica. Essa
modelagem é semelhante a apresentada anteriormente para o caso isotrépico. A
diferenca esta na construcao da matriz, pois o valor da semivariancia calculado é

composto de quatro componentes, assim como foi explicado na Sec¢ao [2.5.1

C=j(n+1,n+1,0);
do i=1 to n;
do j=i+l1l to n;
dist=sqrt ((COORD[i,1]-COORD[j,1])#**2+(COORD[i,2]-COORD[j,2])**2) ;
distl=dist*sin((90-angle[1])*arcos(-1)/180);
dist2=dist*cos((90-angle[1])*arcos(-1)/180);

dil= sqrt((dist2/range[1])**2);
d2= sqrt(((distl/range[2])**2)+((dist2/range[1])**2));
d3= sqrt((distl/range[2])**2);

modl=npar[1];
%if Y%upcase(&form)=SPHERICAL Ythen %do;
cO=(npar[2] -npar[1]) ; pep=0;
if dik=1
then mod2=(pep+(cO-pep)*(1.5%d1 -0.5%(d1)**3));else mod2=0;

c0=(npar [3] -npar[2]) ; pep=0;
if d2<=1
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then mod3=(pep+(cO-pep)*(1.5%d2 -0.5%(d2)**3)) ;else mod3=0;

c0=(npar [4] -npar[3]) ; pep=0;
if d3<k=1
then mod4=(pep+(cO-pep)*(1.5%d3 -0.5%(d3)**3)) ;else mod4=0;
%end;
%if Y%upcase(&form)=GAUSSIAN %then %do;
c0=(npar[2] -npar[1]) ; pep=0;
mod2=c0- (pep+(cO-pep) * (1-exp (-d1**2))) ;
c0=(npar [3] -npar[2]) ; pep=0;
mod3=c0-(pep+(cO-pep) * (1-exp(-d2**2))) ;
c0=((npar [4] -npar [2]) - (npar [3] -npar[1])) ; pep=0;
mod4=c0-(pep+(cO-pep) * (1-exp (-d3**2))) ;
%end ;
%if Y%upcase(&form)=SINE %then %do;
cO=(npar[2] -npar[1]) ;pep=npar[1];
mod2=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d1))/(arcos(-1)*d1))));
c0=(npar [3]-npar[2]) ; pep=npar[2];
mod3=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d2))/(arcos(-1)*d2))));
c0=(npar [4] -npar[3]) ; pep=npar[3];
mod4=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d3))/(arcos(-1)*d3))));
%end;

C[i,jl=npar[4]-modl+mod2+mod3+mod4;
Cclj,il=Cl[i,j];

end;
Cl[i,i]l=npar[4];
C[i,n+1]=1;C[n+1,i]l=1;

end;

E a seguir, como no caso isotréopico, tem-se a construgao da matriz de variancias
dos pontos estimados baseada no modelo tedrico escolhido na anélise variografica.
Essa matriz é utilizada juntamente com a matriz anterior para atribuir valores aos
pesos de cada ponto da amostra, e fazer o calculo das estimativas da varavel em

estudo e o seu desvio padrao.

c_u=j(n+1,1,1);
do j=1 to n;
dist=sqrt ((POINTS1[1]-COORD[j,1])**2+(POINTS1[2]-COORD[j,2])**2);

distl=dist*sin((90-angle[1])*arcos(-1)/180); /*h_45%/
dist2=dist*cos((90-angle[1])*arcos(-1)/180); /*h_90%/

dl= sqrt((dist2/range[1])*%2);
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d2= sqrt(((distl/range[2])*x2)+((dist2/range[1])**2));
d3= sqrt((distl/range[2])**2);

modl=npar[1];
%if Y%upcase(&form)=SPHERICAL Ythen %do;
cO=(npar[2] -npar[1]) ; pep=0;
if dik=1
then mod2=(pep+(cO-pep)*(1.5%d1 -0.5%(d1)**3));else mod2=0;

c0=(npar [3] -npar[2]) ; pep=0;
if d2<=1
then mod3=(pep+(cO-pep)*(1.5%d2 -0.5%(d2)**3)) ;else mod3=0;

c0=(npar [4] -npar[3]) ; pep=0;
if d3<k=1
then mod4=(pep+(cO-pep)*(1.5%d3 -0.5%(d3)**3)) ;else mod4=0;
Y%end;
%if Y%upcase(&form)=GAUSSIAN %then %do;
cO=(npar[2] -npar[1]) ; pep=0;
mod2=c0- (pep+(cO-pep) * (1-exp (-d1**2))) ;

c0=(npar [3] -npar[2]) ; pep=0;
mod3=c0- (pep+(cO-pep) * (1-exp (-d2**2))) ;

c0=((npar [4] -npar [2]) - (npar [3] -npar[1])) ; pep=0;
mod4=c0- (pep+(cO-pep) * (1-exp (-d3**2))) ;
%end ;
%if Yupcase (&form)=SINE Ythen Y%do;
cO=(npar[2]-npar[1]) ;pep=npar[1];
mod2=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d1))/(arcos(-1)*d1))));
cO=(npar [3]-npar [2]) ; pep=npar [2] ;
mod3=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d2))/(arcos(-1)*d2))));
cO=(npar [4] -npar[3]) ; pep=npar[3];
mod4=c0- (pep+(cO-pep) *(1-((sin(arcos(-1)*d3))/(arcos(-1)*d3))));
%end;

c_ul[jl=cO-mod1+mod2+mod3+mod4;

lambda=inv(C)*c_u;*print lambda;
sigma2=npar[4]-(c_u‘*inv(C)*c_u);
*print sigma2;

POINTS1[3]=lambdall:n] ‘*z;
POINTS1[4]=sqrt(sigma2) ;

if x=minx & y=miny then POINTS=POINTS1;
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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 a partir de boz-plots a fim se ter
uma visao inicial do comportamento da temperatura ao longo das décadas estuda-
das. Em seguida, sao apresentados as estimativas obtidas a partir dos interpoladores
geoestatisticos. Primeiro serao mostrados os mapas construidos a partir do modelo
de tendéncia e depois os mapas obtidos a partir do método da krigagem ordinéria,
pois o comportamento da temperatura média foi considerado estacionario.

Todos os resultados foram gerados utilizando o software SAS 9.2.

4.2 ANALISE DESCRITIVA

Para se ter uma primeira ideia da dispersao dos dados, foram construidos boz-
plots para os meses de janeiro, julho e dezembro. Considerando as trés as Figuras
[4.1], e observa-se que a temperatura aumentou, em média, um grau Celsius ao
longo dos anos de 1970 até 2010. Pode-se notar também, que o més de julho (Figura

4.2)) possui uma varia¢ado maior na temperatura do que os outros dois meses.
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Figura 4.1: Box-Plot para o més de janeiro
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Figura 4.2: Box-Plot para o més de julho
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Figura 4.3: Box-Plot para o més de dezembro
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4.3 ANALISE DE
TENDENCIA

SUPERFICIE

DE

A seguir, tem-se os mapas da temperatura média estimada utilizando o modelo

de tendéncia linear.

Comportamento da temperatura média no més de janeiro

Na Figura tem-se os resultados do modelo de tendéncia para os meses de

janeiro ao longo dos anos de 1970 até 2010.

1970

2480

1980

2450

1990

2000

257

2557

2010

Figura 4.4: Temperatura na regiao amazonica no meés de janeiro ao longo dos anos
de 1970 a 2010
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Comportamento da temperatura média no més de julho

Na Figura tem-se os resultados do modelo de tendéncia para os meses de

julho ao longo dos anos de 1970 até 2010.

1970 1980

21.5°

217"

1990 2000

2210

20.8°

2010

21.8°

Figura 4.5: Temperatura na regiao amazonica no mes de julho ao longo dos anos de
1970 a 2010
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Comportamento da temperatura média no més de dezembro

Na Figura tem-se os resultados do modelo de tendéncia para os meses de

dezembro ao longo dos anos de 1970 até 2010.

1970 1980

26.93924

2548352 243

1990 ‘ . 2000

2557

282

Figura 4.6: Temperatura na regiao amazonica no meés de dezembro ao longo dos
anos de 1970 a 2010

Observando as figuras mostradas acima, podemos constatar que na maioria delas
a temperatura aumenta na dire¢ao sul-norte como, por exemplo, no meés de janeiro
nos anos de 1970, 1980, 2000 e 2010. Ja em outras figuras é possivel ver que a

temperatura aumenta no sentido sudoeste-nordeste como é o caso do meés de julho
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nos anos de 1970, 1980, 1990, 2000 e 2010 e do meés de dezembro nos anos de 1970,
1990 e 2010 e tem-se também um tunico caso onde a temperatura varia no sentido
oeste-leste, que é o més de janeiro de 1990. Ou seja, pode-se dizer que na regiao sul

da Amazonia a temperatura, em média, se apresenta menor que na regiao norte.
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4.4 ANALISE UTILIZANDO O METODO DA
KRIGAGEM ORDINARIA

A seguir, tem-se os mapas da temperatura média estimada utilizando o método
da Krigagem Ordinaria.

Comportamento da temperatura média no més de janeiro

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

dindaria para o meés de janeiro a partir do ano de 1970 até o ano 2010.

Figura 4.7: Temperatura na regiao amazonica no meés de janeiro ao longo dos anos
de 1970 até 1990
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Comportamento da temperatura média no més de julho

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

dinéaria para o meés de julho ao longo dos anos de 1970 a 2010.

1970 1980

19.6° 19.6°

1990 2000

19.6°

19.6°

Figura 4.8: Temperatura na regiao amazonica no meés de julho ao longo dos anos de
1970 a 2010
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Comportamento da temperatura média para o més de dezembro

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

dinaria para o més de dezembro a partir do ano de 1970 até o ano 2010.

2580 "
25.60

o 27.50 27.326,826,491 " V8
25.80 o 27.407 A.a
26.%5.40 25.50 26.10

RN

26.49 ?
D550

1990

26.99,787.20 26.4°
2713 .3-‘1776 -

2010

25.40

26.00

26.30

Figura 4.9: Temperatura na regiao amazonica no meés de dezembro ao longo dos
anos de 1970 a 2010

A partir das figuras dadas acima, pode-se notar o aumento da temperatura ao
longo das décadas estudadas bem como a tendéncia seguida pela temperatura na
direcao sul-norte, porém, com mais detalhamento que aquele mostrado pela su-
perficie de tendéncia, justamente pela estimacao da temperatura ao longo de toda a
superficie. Pode-se observar, também, que no meés de julho a temperatura apresenta-

se mais elevada do que nos meses de janeiro e dezembro.
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Os mapas acima foram gerados a partir da andlise variogréafica ajustando o melhor
modelo tedrico a variabilidade espacial apresentada pelos dados amostrais. Durante
a analise variogréfica, para modelar a estrutura de covariancia dos dados, optou-se
pelo modelo tedrico gaussiano, pois este apresentou um erro padrao menor que o
modelo esférico testado durante a andlise. A seguir tem-se as figuras com o erro

padrao:

%)



Janeiro

Julho

dezembro

0344

1980

0716

033

1990

0951

0,687

0.481

0478

Figura 4.10: Erro Padrao

A Figura indica erros padrao mais baixos na maior parte da superficie esti-

mada. Em comparacao com o modelo esférico, que indicou erros padrao mais baixos

em regioes proximas as estagOes meteoroldgicas e erros padrao maiores em regioes

mais distantes, o modelo gaussiano se sobressaiu, pois apresentou erros padrao me-

nores mesmo em areas em que nao havia estagoes meteorologicas por perto.
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Capitulo 5

CONCLUSOES

Comparando a PROC KRIGE2D e a PROC VARIOGRAM com o algoritmo
construido em SAS/IML, conclui-se que esse dltimo possui vantagens em relagao
aqueles. Além de ser escrito em uma linguagem que permite a facil conversao para
outras linguagens de programacao, o algoritmo permite a incorporacao de novos
modelos tedricos, nao existentes ainda na PROC KRIGE2D, em apenas uma linha.
Além disso, é possivel verificar todos os angulos de todos os diferentes pares de
coordenadas a fim de gerar um mapa de anisotropia, trabalho esse nao realizado
pela PROC VARIOGRAM.

Comparando o modelo de superficie de tendéncia com o método da krigagem
ordindria, conclui-se que o modelo de tendéncia, embora seja uma forma mais sim-
ples de estimacgao, nao possui o nivel de detalhamento que a krigagem ordinéria
possui. O modelo de tendéncia mostra apenas a tendéncia linear dos dados. Ja a
krigagem ordinaria, embora seja um método de estimacao bem mais complicado,
pois é preciso modelar a variancia espacial dos dados sendo essa a fase mais traba-
lhosa da estimacao, apresenta os dados de forma regionalizada permitindo até fazer

comparacoes de uma unidade da federacao em relacao a outra. Assim, devido a
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simplicidade do modelo de tendéncia, ele seria 1til em uma primeira investigacao
sobre um fendémeno que se deseje estudar, enquanto que a krigagem seria util em
uma previsao do fenomeno.

Segundo |[Fearnside| (2006)), o efeito estufa ja aumentou em 0,7°C a temperatura
média do ar na superficie da Terra. A Floresta Amazonia vive do seu proprio
material organico, ou seja, constitui-se de um ecossistema auto-sustentavel em meio
a um ambiente imido, com chuvas abundantes. A falta de cuidados e a exploracao
excessiva desse bioma podem causar danos irreversiveis ao equilibrio da floresta.
Segundo [Nepstad (2007)), em um estudo langado pela organizacao World Wide Fund
for Nature-WWEF, a perigosa combinagao entre mudancas climéticas, exploragao
da madeira e queimadas pode causar sérios danos em cerca de 55% da Floresta
Amazonica até 2030.

Este trabalho indicou que a temperatura aumentou, em média, 1°C ao longo
dessas cinco décadas estudadas, e que as regides norte e nordeste da Amazonia
apresentam temperaturas mais elevadas do que o resto da regiao principalmente na
regiao norte do Pard, Maranhao e Roraima. As Tabelas [5.1] e [b.3] resumem o

comportamento da temperatura que foi observado.

Tabela 5.1: Evolugao da Temperatura no Meés de Janeiro

Temperatura | 1970 1980 1990 2000 2010
Minima 248 248 253 25,1 255
Maxima 27,1 26,8 26,5 268 27,8
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Tabela 5.2: Evolug¢ao da Temperatura no Més de Julho

Temperatura| 1970 1980 1990 2000 2010
Mnima 21,6 20,8 19,9 19,6 21,0
Mixima 275 26,5 274 26,9 28,0

Tabela 5.3: Evolucao da Temperatura no Més de Dezembro

Temperatura | 1970 1980 1990 2000 2010
Minima 252 24,1 259 251 255
Méxima 27,9 28,3 275 26,8 28,8

Assim, é preciso uma acao emergencial para que essas projecoes feitas nao se
concretizem. Medidas como diminuicao efetiva da exploracao da madeira e a dimi-
nuicao da emissao de gases do efeito estufa, o que requer a reducao das queimadas e
dos desmatamentos, devem ser tomadas, pois a Amazonia é responsavel pela maior

parte da contribuicao brasileira ao efeito estufa (Fearnside, 2006)).
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