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RESUMO

VIANA, Rosane Soares Moreira, D.Sc., Universidade Federal de Vigcosagifevele
2019. O uso da geoestatistica espaco-temporal e aprendizagem de méaguna
predicdo da temperatura maxima do ar.Orientador: Gérson Rodrigues dos Santos.
Coorientadores: Jodo Marcos Louzada e Paulo César Emiliano.

Dados espaco-temporais sao caracterizados pela descricamaddidade no tempo e no
espaco. Atualmente, os estudos desses tipos de dados tém proporcionadoayemptes
em areas como ciéncias ambientais, geofisicas, biologia, epidemiaogitras. Os
procedimentos comuns de estatistica, frequentemente, ndo séo suficientes pareraesc
processos espaco-temporais, pois ndo conseguem captar a variabilisladimerzgsoes
espaco e tempo conjuntamente. Para estes processos existeiposréde tabordagem
analise puramente espacial, que considera cada tempo separadamergeja,ou
desconsidera a dependéncia temporal e analisa os dados do processaatiéznicas
usuais de estatistica espacial para cada tempo; andlise pieraeraporal, onde cada
localizacdo desconsidera-se a dependéncia espacial e analdadas do processo
utilizando técnicas usuais de séries tempoesasialise espacial e temporal, que é capaz de
analisar conjuntamente tanto as dependéncias espaciais quamgpagis existentes no
conjunto de dados. Ainda ndo existe um consenso sobre quais sdo as téaiga
adequadas de modelagem que atendem as necessidades de aplicagiasolgam
simultaneamente tempo e espaco. O desenvolvimento destasséeracaonstrucado de
representacfes computacionais apropriadas € um dos grandes desafiosfdangedio.
Desta forma, este trabalhomecomo objetivo fazer uma exposicao tedri@matgumas
metodologias disponiveis na geoestatistica espaco-temporal e/endiapgem de
maquina, bem como utilizar um conjunto de dadoss ngara fazer predicao via estrutura
de funcbes de covariancias espaco-temparavia modelos de regressdo baseados em
aprendizagem de maquina, em especial, os algoritmos de randomd-suppbrt vector

machine.
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ABSTRACT

VIANA, Rosane Soares Moreira, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, Fel2Qhagy

The use of space-time geostatistics and machine learning in theegiction of
maximum air temperature. Advisor: Gérson Rodrigues dos Santos. Co-advisors: Joao
Marcos Louzada and Paulo César Emiliano.

Spatial-temporal data are characterized by the description of Wigyiabtime and space.
Currently, studes of these types of data has provided great advances in areas such as
environmental sciences, geophysics, biology, epidemiology and others. Comtisbicadta
procedures are often not sufficient to describe spatio-temporal procesaasebthey fail
to capture the variability in space and time dimensions togethethé®e processes there
are three types of approaches: purely spatial analysis, which considdrstime
separately, ie, disregards the temporal dependence and analyzes tiss getaeusing
usual techniques of spatial statistics for each time; purely temaoadysis, where each
location is disregarded the spatial dependence and analyzes the thetgaicess using
usual techniques of time series; and spatial and temporal analysih, israble to analyze
both spatial and temporal dependencies in the dataset together. T$tdredsconsensus
on which are the most appropriate modeling techniques that meet theoheggdications
that involve both time and space. The development of these technane the
construction of appropriate computational representations is one of the gtatgesaof
geoinformation. In this way, this work has as objective to make a theadrexiposition of
the available methodologies in the space-time geostatastitsnachine learning, as well
as to use a real data set to make prediction via space-wvaeance function structures
and via regression models based on machine learning, especiallgaghthals of random

forest and support vector machine.
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INTRODUCAO GERAL

Um breve histérico da Geoestatistica foi apresentado por Landim (2006). Segundo
esse autor, a teoria das variaveis regionalizadas, que ¢ ipipriote Geoestatistica, surgiu em
uma série de publicacdes realizadas por Matheron (1962, 1963, 1965 e 1971), inspirado nos
trabalhos de Krige (1951) Be Wijs (1951, 1953). Krige (1951) trabalhou com dados de
mineracado e concluiu que para descrever a variabilidade dos fdagweciso considerar a
distancia entre os locais que foram observadas as amostras.

Dados espaciais podem ser tratados pela ciéncia denominadaaGs&tazste eles se
encontram em diversareastaiscomo agricultura de precisdo, meteorologia e gealogi

Duas ferramentas fundamentais da geoestatistica sdo o variograrkegagem. O
variogramaé empregado para descrever a dependéncia espacial dos dados, isto é, determinar a
distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlaciospdeisimente. Ja a
Krigagem, segundo Landim (2006), € um método de estimativa de valores akeilhurto
disseminado no espaco e/ou tempo, com base em valores vizinhos oraelesi
espacialmente pela analise variografica.

Em diversos processos fisicos seus daglpsiciais também variam ao longo do
tempo, estando assim associados ao momento em que foram observadossa&sses
denominados dados espaco-temporais.

Os modelos espaco-temporais estdo associados a varios campogidatai& como:
Hidrologia (ROUHANI, WACKERNAGEL, 1990; GOOVAERTS, SONNET, 1993;
VAROUCHAKIS, 2018); Meteorologia (CRESSIE, HUANG, 1999; DE IACO, MYERS,
POSA, 2002; STEIN, 2005; GNEITING, GENTON, GUTTORP, 2006; RAJAIgt2017;
MOREIRA et al.,, 2017); Meio Ambiente (DE CESARE, MYERS, POSA, 1997
CHRISTAKOS, VYAS, 1998; PAEZ, GAMERMAN, 2005; GRALER, PEBESMA,
HEUVELINK, 2016), Ciéncia do Solo (SNEPVANGERS, HEUVELINK, HUISMAN, 2003)

e Agricultura de Precisdo (COELHO, 2005; MANTOVANI et al., 2007).

Segundo Cressie e Wikle (2011), a questdo é se 0 aspecto temporaptetanaoia

para a analise do conjunto de dados espaciais ou ndo. Em algumas apleapdeponente

temporal simplesmente € descartada e 0 mesmo pode acontecer com a comguaEate e



Segundo Schabenberger e Gotway (2005), as andalises separadas no tempp (espac
permitem previsbes apenas no espaco (tempo) e os procedimentos aestatigica
classica frequentemente ndo sédo suficientes para descrever oSqEE®SACO-temporais,
pois ndo conseguem captar a variabilidade nas dimensdes espaco e tempo conguntame

A busca constante do desenvolvimento de modelos espago-temporaissaiaz
descrever de forma adequada os processos do mundo real € um dos grandesddesafios
geoinformacédo. Outro grande desafio € encontrar um equilibrio entrervalgsaento e o
meio ambiente a fim de reduzir os impactos ambientais causadosopeém tal como: ilha
de calor, poluicéo do ar, desmatamentos, efeito estufa e aquecimento global.

Com os acentuados avancgos tecnoldgicos e programas computacionasnujtesm
trabalhar com numerosos dados disponibilizados por 6rgdos governamentéisitesnge
pesquisa, técnicas de analise conjunta espacgo-temporal estdo semdoldess no intuito
de levar em consideracao as interacdes entre 0s componentes espaciais istempora

Segundo Graler, Pebesma e Heuve{R{XL6), oprocesso de levar em consideraggo a
observacdes feitas em outros momentos pode oferecer melhorias paratvastiprevisao
de parametros, bem como mostrar a evolu¢do do fenbmeno ao longo do tempo para poder
prever o futuro.

Entre os procedimentos para andlise de dados espago-temporais destaca-s
geoestatistica espaco-temporal via modelagem da estruturavdeaocia. A Figura 1

descreve tipos de abordagens da Estatistica Espacial até copeeagast modelagem por

Estatistica
Espacial
Padrbes de Dados de area Geoestatistica ]ﬂtEl’a;aO
‘pontos espacial
' Clissica \ ' \' ' \
Model based
(Design based) ocel base!

Analise espacial Anilise temporal Anilise espago
separado para separado para temporal legitimo
cada tempo cada localizagio | W em Geoestatistica

estrutura de covariancia.

Modelagem por Modelagem por
%:f:{h‘fjg extensdes de estrutura de
u ‘modelos covaridncia

Figura 1—- Abordagens da Estatistica Espacial até chegar a modelagemtrpturasde
covariancia.
Fonte: Adaptada de Paula Av&916).




A geoestatistica espaco-temporal via modelagem da estrutwavaeancia € uma
generalizacdo da geoestatistica puramente espacial, que peopbeern consideracdo as
interacOes existentes entre 0s componentes espaciais e os terdporaggio a permitir
predicbes no tempo e no espaco. Essa metodologia utiliza-se exchrdiwade funcdes de
covariancias espaco-temporais que asseguram a condicédo de positiva definida.

SegundoMontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015), construir modelos validos de
funcdes de covariancias espaco-temporais € um desafio bastante difundidaelagem
geoestatistica espaco-temporal.

Gneiting (2002) propbs classes bem gerais de fungbes de covariancia- espago
temporais que envolve combinacdes de fungbes completamente mondtonas & funcde
positivas com derivadas completamente monétonas.

Além das funcgdes propostas por Gneiting (2002), na literatura podem ser encontradas
varias abordagens de funcdes validas de covariancias separaveis eparavess como:
Rouhani e Hall (1989), Dimitrakopoulos e Luo (1994), De Cesare, Myers e(Fa3a),
Cressie e Majure (1997), Cressie e Huang (1999), Christakos (2000), Stein (2005), Porcu,
Mateu e Bevilacqug2007), Rodigues e Diggle (2010), Fonseca e Steel (2011), De laco,
Myers, Posa (2001; 2002; 2013), entre outros.

Nos trabalhos de Christakos (2000) e Cressie e Wikle (2011) podem ser encontradas
contribuicdes ordenadas sobre analise espaco-temporal legitimaoestatstica, bem como
varias classes de funcdes de covariancia espaco-temporal validas.

Recentemente, com 0 avanco da area da inteligéndiaiattitécnicas computacionais
capazes de adquirir conhecimento de forma automéatica, denominada agemdide
maaquina, surgiram como alternativas competitivas frente aos métodos classictagidtcas

Entre os algoritmos de aprendizagem de maquina mais frequentes, poth-se ci
Random Forest (BREIMAN, 2001; LIAW, WEINER, 2002) e Support Vector Machine
(SMOLA, SCHOLKOPF, 2004; VAPNIK, 2013), além do método tradicionaRdgressao
Linear Mdltipla (GUJARATI, PORTER, 2011).

O aprendizado de maquina se beneficiou do crescente numero de informacdes
digitalizadas disponive via internet. Segundo James et(28013), ée explora o estudo e a
construcéo de algoritmos para ektragras e padrdes, a partir de entradas amostrais, a fim de

fazer previsdes sobre os dados.



Para avaliar o desempenho dos modelos, normalmente utilizam-se fungbes
matematicas, referidas como métric@serro médio (Mean Error ME), 0 erro quadratico
médio (Mean Squared Errer MSE), a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square
Error — RMSE), o erro médio absoluto (Mean absolute errdvlAE) e coeficiente de
determinacao R?) sdo métricas frequentemente utilizadas em problemas com eladigv
resposta continua (problemas de regresséo).

Isaaks e Srivastava (1989) e Chai e Draxler (2014) apresentam uma ¢éxplica

detalhada das métricas de erro descritas pelas Equacadgd)(1)

n
1
ME = ;Z(}A’i - i) (1)
i=1
n
1
MSE = ZZ(BA’i —y)? (2)
=1
RMSE = 3)
n
1
MAE = ;ZDA’i —yil (4)
i=1

em quey; € o valor observado na localizagag; o valor predito e o tamanho da amostra.

As métricas de erro medem o desempenho em termos do desvio de gisdepee
dos valores de referéncia. Assim, resultados com erros mais baixosnmenteandicam que
ele é melhor do que os outros que obtiveram erros maioresk3)@&anforme abordado por
Guijarati e Porter (2011), mede o quao bem o modelo se ajusta aos dasejs, onedea
propor¢cao da variacdo total da variavel dependengee € explicada, em termos lineares,
pelo modelo de regresséo. Pode ser obtido de acordo com a Equacéo (5):

R2 — =1V — 1?)2 —1— Yiei (i — }/il)z _1_ MSE
(i —Y)? (i —Y)? 65

(5)

em quey € o valor médio dg, 67 a estimativa da variancia totad ¥, calculada com como
divisor (em vez de — 1) e y;, 9;, n conforme definidosacima.Ele variade 0 a 1. UR? = 1
significa um ajuste perfeito, ou seja, quagge- y;, para cada. Por outro lado, unk? = 0,

indica que as variagfes desdo aleatorias de forma que o modelo ndo explica as variacdes



Dessa forma, o objetivo deste trabalho € aplicar a metodologia ajésiest espaco-
temporal de funcdes de covariancias e/ou aprendizagem de maquina cuatidadé de
inferir acerca da temperatura maxima do ar do estado de Minas,&&arglo contribuir
com desafios tais como, aquecimento global, urbanizacdo desconteslealssez de recursos
naturais, epidemias e catastrofes naturais.

Além desta secéo introdutoria, o texto deste trabalho esta organizamldrastrés
secdes: Capitulo 1, Capitulo 2 e Conclusdes Gerais. Os capitulos seguemesma
organizacdo e apresentam resultados provenientes de dois artigdeasemesultantes do
projeto de doutorado desenvolvido. Por fim, a secdo denominada Considdragdies
apresenta um breve resumo sobre o que foi abordado.

Os Capitulos podem ser lidos de forma independente e tém, em comum, retgstros
61 estacdes meteoroldgicas convencionais de observacdes de superéicsesemeontram
distribuidas no estado de Minas Gerais e regides/estados circunvizinhos.

O Capitulo 1 tratasse do uso da geoestatistica espaco-temporal na predicdo da
temperatura maxima diaria do ar do estado de MG, no periodo de 01 de ]J@96 a 31 de
dezembro de 2016, utilizando a abordagem via modelagem da estrutura denciavaria
krigagem ordinaria como método de interpolagcédo. Ja o Capitulo 2semeaviabilizar o uso
dos algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada (regressaomlirala,
random forest, support vector machine) na modelagem da temperatimanto ar do
estado de MG.
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CAPITULO 1 - O USO DA GEOESTATISTICA ESPACO-TEMPORAL NA
PREDICAO DA TEMPERATURA MAXIMA DO AR

RESUMO

Processos estocasticos de natureza espaco-temporais consistadmeads que sdo
caracterizados por meio da variabilidade espacial e temporal. Atut@ing® uma das areas de
maior crescimento com diversas aplicacées em ciénciaearaisi geogréaficas, bioldgicas
epidemiol@icas entre outras. Certamente, os métodos da estatistica convencionabndo s
adequados para modelar estruturas autocorrelacionadas no espaco e no ediatpo aihda
h&d grandes desafios no que tange a implementagcdo computacional da agitodol
geoestatistica para andlise de processos espaco-temporaigjestaque para o pacote
spacetime do programa R, utilizado neste estudo. Assim, este tradsalhepmo objetivo
aplicar a metodologia geoestatistica espaco-temporal de funcéesvalééncia a fim de
inferir acerca da temperatura maxima do ar do Estado de Minas Gera®9@lea 2016,
visando contribuir com desafios, tais como aquecimento global, urbanizesémutolada,
escassez de recursos naturais, epidemias e catastrofes nattilizendd dados de 61
estacbes meteorologicas foi realizada a analise geoesta@ispego-temporal, no qual
modelo de covariancia soma-métrico foi 0 mais adequado, considerandotse@do &ro
quadratico médio. Dessa forma, foi possivel elaborar mapas de predigdesngarturas
maximas do ar no estado de Minas Gerais por meio da krigagem ordinguia, e -se
estacionariedade de primeira ordem do processo estocastico avaliado. Pode-se obs&rvar que
modelos da geoestatistica espaco-temporal mostraram senteficinos estudos espaco-

temporais das temperaturas maximas do ar.

Palavras-chave: Modelagem de Dados Espaco-Temporal, Covarianciajioyfama,
Krigagem Ordinaria.
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ABSTRACT

Stochastic processes of spatio-temporal nature consist of phenomenaie ttferacterized
by spatial and temporal variability. Currently, it is one of the greawigg areas with diverse
applications in environmental, geographic, biological, epidemiologicenses, among
others. Certainly, conventional statistical methods are not adegoateodeling self-
correlated structures in space and time. In fact, there are goit otallenges regarding the
computational implementation of the geostatistical methodology for nhlysas of space-
time processes, with emphasis on the spacetime package of the Rnpusgrhin this study.
Thus, this work aims to apply the geostatistical methodology of coxarinctions in order
to infer about the maximum air temperature of the State of MinassFevan 1996 to 2016,
aiming to contribute with challenges such as heating uncontrolled uakianjzscarcity of
natural resources, epidemics and natural disasters. Using the data frome6tolngical
stations, the geostatistical space-time analysis was performedhich the sum-metric
covariance model was the most adequate, considering the criteritve dfildan Squared
Error. Thus, it was possible to prepare maps of predictions of maximum airasones in
the state of Minas Gerais through of ordinary kriging, assuming first oateretrity of the
evaluated stochastic process. It can be observed that the modelsceftime geostatistics

have shown to be efficient in the space-time studies of maximum air temperatures

Keywords: Spatial-temporal Data Modeling. Covariance. Variogram. Ordinary Kriging.
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1 INTRODUCAO

Dados espaco-temporais sdo observagfes tomadas em diferenteadoeslino
espaco e, para cada localizagdo, em diferentes tempos. Exi8gerformas distintas de
analise de processos espaco-temporais: andlise espaciabgdaréempo, analise temporal
para cada ponto no espaco e analise espacial e temporal conjurdaasiprimeiras
possibilidades isolam a parte espacial ou a parte temporal enagkcas técnicas padrdes
para o tipo de processo resultante. A terceira possibilidade considenaagées espaciais e
temporais conjuntamente.

Nos ultimos anos essa area teve um grande crescimento ciemttiicopanhado de
uma diversificacdo das tematicas abordadas, com diversas a@igagfieas em uma ampla
variedade de ramos da ciéncia, tais como, climatologia, meig@oagricultura ou qualquer
outra area preocupada com o estudo de fendmenos que ocorrem tanto aajespas; no
tempo. Na literatura pode-se citar trabalhos recentes para o estndlise de dados espaco-
temporais tais como, Reboita et al. (2015), Raja et al. (2017), Moreira @0al) e
Varouchakis (2018).

Em Climatologia, segundo o quinto relatério do Intergovernmental Panel mat€li
Change (IPCC, 2013 uma elevagdo na temperatura meédia do planeta poderd causar
consequéncias devastadoras para 0 nosso planeta Terra e consequentemergesqras
vivos, incluindo animais e vegetais. Entre essas consequénciaseooitig derretimento de
grande parte das calotas polares; elevagdo do nivel médio klosubanersdo de ilhas
oceanicas e ameaca de desaparecimento de cidades litoraneaslsntt@stdo em niveis
proximos ao nivel médio do mar; aumento de eventos extremos, tais como tduradoss,
tempestades severas e secas prolongadas, incluindo desertifileagiomas regides. E de
consenso da grande maioria dos pesquisadores que o efeito estufa é o fatocigaé tem
contribuido para o aquecimento global que ja vem sendo observado nas ultimas décadas.

O estudo da variavel temperatura do ar € de suma importancia parairidzoia
cientifica poder quantificar as emissdes dos gases de efeifi@ estisado principalmente por
atividades antrépicas.

A temperatura do ar atmosférico € uma variavel meteoroldgica que gpasde
dependéncia temporal devido principalmente aos movimentos de rotacdoagdiadsl terra,
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fazendo com que a energia recebida pela Terra varie durante o dia e 0 ano, respectékamente
temperatura também possui variacdes espaciais, dependendo, por exemmioyidwntos

das massas de ar e de variagcdes na superficie, como cobertura dobedm, atitude e
umidade.

Devido ao grande custo de instalagdo e manutencdo de estacbes Gupbtagiatlas
sdo bem escassas, principalmente em regifes de dificil aceseooceamnos e florestas.
Normalmente, sdo instaladas em locais mais acessiveis, mas néo edqegliptancipalmente
as convencionais que necessitam de observadores para coletar os dadomesigul
Portanto, na maioria das vezes € necessario utilizar métodematiabs para estimar 0s
valores de temperatura nos pontos de uma grade regular. Também € comwar dakhas
na série de dados, devido a falta da observacdo ou a problemas no instramera
transmissdo e armazenamento dos dados. Desta forma, em muite@esitéacomuno
emprego de métodos para deixar a série sem falhas tanto espacial quanto temporal.

Na literatura sdo encontrados diversos estudos com abordagenssdpsnatastimar
as temperaturas do aem diferentes estados e regides brasileiras (GOMES et al., 2014;
GARCIA, ANDRE, 2015; MEDEIROS et al., 2015, entre outros). Esses estutbsra
traballem com dados espaco-temporais, ndo exploram a interacdo entre 0S auegoOne
espaciais e temporais conjuntamente.

A geoestatistica espacgo-temporal, via modelagem da estrutwevaeancia, é um
dos procedimentos para analise de dados espaco-temporais que levasetaracdo as
interacOes existentes entre 0s componentes espaciais e terspoeansite interpolacdes no
tempo e no espaco.

Assim, o objetivo deste trabalho € aplicar a metodologia geististatespaco-
temporal de funcBes de covariancias com a finalidade de inferiraadardemperatura
méaxima do ar do estado de Minas Gerais, visando contribuir com desafiosonais
aquecimento global, urbanizagdo descontrolada, escassez de recursos, rgidemias e

catastrofes naturais.
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2 MATERIAL E METODOS

Nas se;0es 2.1 e 2.2 caracteriza a area de estutdscricdo dos dados, enquanto que
na secao 2.3 serdo apresentados conceitos espggorais relevantes para a compreensao

dos resultados.

2.1 Area de Estudo

A regido de estudo é o Estado de Minas Gerais (MG), localizado na sadigsie do
Brasil, com area de 586.520,7@2% A regido de trabalho é delimitada pelas latitudes
14°13'58""Se 225400 S e longitude 391°32" W e 5302°35""W.

O estado de MG é subdividido em 853 municipios com distancia linear entre os pontos
extremos de 986 km no sentido norte-sul e, de 1248 km, no leste-oesteQWIBK; 2017).
Abrange os fusos 22, 23 e 24. Adotou-se o fuso 23 como principal e as coordknadas
22 e 24 foram projetadas para o fuso 23, permitindo juntar todas as estagaemaatédm um
plano Unico. Assim, as coordenadas geogréficas, em graus decimais, foramdampara
metros usando a projecao de coordenadas UTM (Universal Transversa doiyjetoaa 23
Sul, Datum WGS84.

2.2  Descricao dos Dados

O conjunto de dados foi obtido do Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e
Pesquisa do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2018). Foram raegide 61
estacdes meteorologicas convencionais de observacgfes de superficiss epueontram
distribuidas nas regibes ou estados circunvizinhos a MG. d9dotaa Figura 1, que a
distribuicdo espacial dessas estacdes é bastante irregular.

A Figura 1, foi gerada pelo aplicativo Grid Analysis and Display ésystGrADS
DOTY, KINTER, 1993) e a topografia, com resolu¢do de 5 km, foi provenientendedU
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States Geological Surveys (USGS) vinculado ao Earth Resources @bseiSgstems
(EROS) (GESCH, VERDIN, GREENLEE, 1999).

Nt

r (m)

1400

g
Altitude acima do nivel do m

243 .
52W S51W 50W 49W 48W 47W 46W 45W 44W 43W 42W 41W 40W 39w
|:|100><100km em 24S |:|100x100km em 13S

Figura 1- Localizacdes das 61 estacBes meteoroldgicas convencionais Wileste estudo
e gue estdo instaladas em Minas Gerais e estados circunvizinhass (ppuis). As cores
representam a topografia da regiao.

A variavel em estudo é a temperatura maxima diaria do ad@ estacido esta
associada a uma série temporal de 7671 tempos distintos regmelseas dias entre janeiro
de 1996 a dezembro de 2016. No entanto, existem algumas falhas ao longo da série.

Para execucdo das analises descritivas e geoestatisticdiZadato software livre R
versdo 3.5.0 (TEAM, 2018) com os pacotes gstat (PEBESMA, GRALER, 268p8),
(PEBESMA, BIVAND, 2005), spacetime (PEBESMA, 20,1@eoR (RIBEIRO JR, DIGGLE,
2016), lattice (SARKAR, 2017xts (RYAN, ULRICH, 2018, maptools (BIVAND, LEWIN-
KOH, 2017) e rgdal (BIVAND, KEITT, ROWLINGSON, 2018) que s&o essenpaia se
trabalhar com a geoestatistica espac¢o-temporal.

A

Tabela 1 apresenta o formato padrédo de uma base de dados espacasteSfmra
devidamente identificadas as coordenadas e municipios das est&atéesoldgicas, como
também a data das medicbes das temperaturas maxima do aroi@s frglrados com NA
séo valores perdidos por falhas de medicdo e foram tratados, segundo a fulvgiama

pacote spacetime do R.
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Tabela 1- Formato Padrdo de uma Base de dados Espaco-Temporal.

Data Mun.! ID Lat Lon Twm
01-01-1996 Belo Horizonte 83587 -19,9 -43,9 24,4
01-01-1996 Vigosa 83642 -20,7 -42.8 24,6
01-01-1996 Juiz de Fora 83692 21,7 -43,3 23,8
31-12-2016 Juiz de Fora 83692 -21,7 -433 NA

1 Mun.: Nome do municipio de localizag&o da ingt@alD: Codigo da estagdo meteoroldgica convencional,
Lat: Latitude (°), Lon: Longitude (@ Tm: Temperatura maxima do ar (°C). Fonte: INMET (2018).

Paa plotagem dos mapas do estado de MG foi utilizado o arquivo vetoriab olotid
portal de mapas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2016).

A modelagem geoestatistica espaco-temporal via funcbes de noiami&spaco-
temporais foi utilizada para obter as predi¢cdes da temperatura andiéiria do ar. O método
de interpolacao escolhido neste estudo foi a krigagem ordinaria por ser Ewidegundo
Perin et al. (2015), o mais frequente dos métodos geoestatisticadapiio estudo da
temperatura maxima do ar.

As equacOes para krigagem no dominio espacgo-temporal sdo exatameeETEs
gue as equacdes de krigagem padrdo. Detalhes das equacdes de krigagera podem ser
encontradas em Varouchakis (2018).

Segundo Rios (2018), a estratégia de coletar pontos amostrais fora da ateesee
€ eficaz na minimizacdo de efeito de borda. Assim, das 61 estatjiterlas, 48 estédo
localizadas nos municipios do estado de MG e 13 nos estados circunviziMi@dpara que
0s mapas de predicdo da temperatura maxima do ar do estado de MG tahhras v
interpolados também nos limites do estado.

Os mapas dos valores observados da temperatura maxima diaria do ga naedi
estacdes meteorologicas do estado de MG, apresentados na Figurac@mi@robjetivo
fornecer uma ideia inicial da distribuicdo dos valores da temperatura-s@ppor simples

critério, a apresentacao desses mapas apenas para o dia 15 de janeiro, para odwims de es
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Figura 2— Localizagéo das estacfes meteorologicas estudadas no presetite teavalores
observados da temperatura maxima do ar registrada no dia 15 de janeiro (1996 a 2016).

Para tragar isolinhas que possibilitem visualizar regides de maxmniosnos e
gradientes, é necessario que os dados estejam em grade regulafoildesspara obter um
campo regular, a partir dos dados observados, é necessario utilizar métaoétivas que
estimem os valores nos pontos de grade. Esses métodos de intergotdg@o tém como
objetivo preencher falhas nos dados, tanto espacial quanto temporal, quemeort®
existem devido a problemas no instrumento de medida, na sua coletaysnassdo ou no
armazenamento.

Entre as classes de funcdes de covariancia espaco-temporaisveispaailiteratura,
destaca-se, segundo De laco, Posa e M2613) as classes de funcdes de Gnei(2@02)e
segundo Graler, Pebesma e Heuve{R(Xl6) as classes de funcbes de covariancias
separaveis (modelo soma e modelo produto) e nao-separaveis (modelopraoiuta-

métrico, soma-méetrico e soma-métrico simplificado).

2.3  Conceitos espaco-temporais relevantes

Denotamse R? 0 espaco euclidianéd-dimensionalp ¢ R% o dominio espacial € c

R o dominio temporal. Para esse trabalho utilizou-se o dominio espaci&?.
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Para estender a geoestatistica para 0 caso espaco-temi@ooahina-se coordenadas
espaco-temporal et x T um par de elementds;, t;), coms; € D et; € T € campo aleatorio
(ou funcéo aleatéria) espaco-temporalxT, 0 conjunto{ Z(s,t) : s € D,t € T }, em quea
variavel aleatoria (s, t) € o atributo de interesse. Ja a relacdo entre duas observégoes
e z(s;,t;) normalmente dependera #le= s;—s;, denominado vetor disténcia de separagéo
espacial (lag espacial) e de- t; — t;, denominado distancia temporal (lag temporal). Ao par
(h,w), refere-se um lag espaco-temporal (CRESSIE e HUANG, 1999).

Para compreenséo dos conceitobjgura & ilustra uma grade espacialmente regular
emR2 x R com 16 localizacGes espaciais em 3 instantes de tempo sosessi seja, 48
coordenadas espaco-tempsrda a Figura 3b ilustrasrealizagbex(s;, t;), comi =1, ...,5,
j=1,2,3, os lags espad@h,, = s, — s,, hy3 =5, — s3, hy3 =s, —s; € 0S lags temporais

Uiy =t — 1, U3 = {1 — E3 CUpz = £ — E3.

e LI S S3
% % ¥ S
Ss S7
G ° K] %
St S2 Sa S
t=3 ® {4
. S=|s Sés S1a Si3
g S #
" . ® @ » 2
s s
e . K3 % E
81,7 Sz S3 Sh =
=2 ® ®
?és Sés S1 813
% v osw
Sa .~ St 4
GNE
. 151,—" Sz Ss S4
(a) (b)

Figura 3- (a) Grade espacialmente regular Rfnx R composta por 48 coordenadas espaco-
temporais. (b) Realizacdes espaco-temporais com representacdo dasadisgtépaciais e
temporais.

Fonte: Adaptada delontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015).

De acordo com Shermaf2011), dado um campo espacgo-tempofdi(s,t): s €
D, teT} e quaisquer coordenadas espacgo-temp@sais), (s;,tj)) em D xT, o valor
esperado, a variancia (a priori), a covariancia e o variogramdesg&atos, respectivamente,
pelas Equacdes (h)Y4):
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E[Z(s;,t)] = u(syty) (1)

Var[Z(s,t)] = E [(Z(Si' t;) — u(sy, ti))z] (2)
Cov[Z(sy, t:), Z (s, t))| = E[(Z(sy, ) — u(si, t))(Z(s;, ) — u(sj t)] (3
2y ((si t0), (sj,£)) = Var[Z(s;, t;) — Z(sj, t))] - (4)

Utilizando propriedades da variancia, tem-se que se as func¢des demuwag

variograma existem e estéo relacionadas de acordo coma a Equacéao (5):
2yse (80, t), (5, 1)) = Var [Z(s;, t;)] + Var [Z(s;, t))] — 2Cov|Z (s, t,), Z(s;, t7)] (5)

O uso de variogramas tem sido particularmente utilizado em problemaseptea
espaciais. Segundo Gneiting e Raftép07), ao discutirem os modelos geoestatisticos
espaco-tempoigos autores, em sua grande maioria, trabalham com estruturas de fisn¢cdes
covariancias e correlacdes. No entanto, sempre que € possivel definir @asntoacoes, €

possivel mudar de uma para outra utilizaadmuacao (5).

Na pratica, um modelo parte de um conjunto de n varidveis aleatorias,

{Z(Slﬁtl)a Z(SZ'tZ): Ty Z(Sn'tn)}' (6)

correlacionadas entre si, da qual s6 se conhece uma realizacéo &ia dleatoria espaco-
temporal Z(s,t). Teoricamente, com uma Uunica realizacdo, € impossivel esfuadguer
parametro estatistico. Segundo Kyriakidis e Joyi@99), para permitir a inferéncia de
algumas estatisticas, deve-se assumir graus de estaciadarisobre o campo aleatorio
espaco-tempordl (s,t) : se D, t €T}

SegundoMontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015), um camp@Z(s,t): s€D, t €
T} é estacionario de primeira ordem quando a média € constante ao léangddisto é,

E[Z(syt)=E[Z(s;, )] = Y(sut),(s;,t;) EDXT. (7)
Nesse caso, a Equacao (4) torna-se equivalente a
Yse (50, t0), (8), t5)) = %VGT(Z(SL" t;) — Z(sp,t)) -
1 2
= EE [(Z(Si’ t;) — Z(s;,t)) ] = yst(h,u)
em queh = s; —s; € 0 lag espacial®e=t; — t; 0 lag temporal.

Segundo Kyriakidis e Journel (1999), um camg@(s,t) : seD, teT} €
estadonario de segunda ordem quando: (i) a mgdiatE[Z(s,t)] é constante em toda area, ou
seja, 0 campo é estacionario de primeira ordem; (ii) para quaisquer paordenadas
espago-temporaiss;, t;), (s;,t;) em D xT, a fungdo de covariancieov|Z(s;, t;), Z(s; t;)]
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existe e depende apenas do lag espaco-tem@orgl em queh = s; —s; € 0 lag espacial e
u =t; — t; 0 lag temporal, ou seja,
COU[Z(Si, ti)' Z(S]', t])] =F [Z(Si, ti)Z(Sj, t])] — [E[Z(Si, ti)]]z (9)
=E [Z(s, t)Z(s}, t)] — u? = Ce(h,w)

Observe que a estacionariedade da funcédo de covariancia implieeianesiedade

da variancia e do variograma, ja que

Var [Z(s;,t;)] = E [(Z(Sb fi))Z] — [E[Z(sy, ti)]]z =E [(Z(Si;ti))z] —u?

= Cov(0,0) = C4(0,0) >0

(10)

e, pela Equacéao (8),
2y (hyu) = 2y ((si, ty), (55, t5)) = Var[Z(s;, t;) — Z(s), t;)]
= Var [Z(s;, t;)] + Var [Z(sj, tj)] — 2Cov [Z(sl-, t;), Z(sj, t]-)] (11)
= 2C5(0,0) — 2Cst(s; — 5, t; — tj) = 2C5¢(0,0) — 2C5e (h, w)

A Equacédo (10) diz que, em um campo aleat6rio espaco-temporabesstiag a
variancia a prioré finita e valec,(0,0). J& a Equacdo (11), justifica o fato que a existéncia
da covariancia € uma hipotese mais restritiva do que a exstimeariograma e diz também
gue, sob hipbtese de estacionariedade, o variograma é a diferenca entre a variémce a pr
funcéo de covariancia estacionaria.

A pressuposicdo de estacionariedade da hip6tese intrinseca (ou ehipttes
estacionariedade fraca) € suficiente para a inferéncia de algestatfsticas obtidas de
processos de medigdo de fendmenos fisicos que possui um variograma definidodgorém,
elevada capacidade de dispersédo (ndo tém uma variancia a priori finita).

De acordo com Cressie e Huang (1999), um carff@,t):s€D, teT} €
intrinsecamente estacionario quando, para quaisquer duas coordenadas egpagiste
(si,ty), (s;,tj)) emD xT, com lag espaciah = s;—s; e lag temporal = t; — t;, a variavel
aleatoriaZ(s;, t;) — Z(s;, t;) € estacionaria de segunda ordem, ou seja,

E[Z(Si,ti) - Z(Sj,tj)] =0 (12)

VaT'[Z(Sl', ti) - Z(Sj, tj)] =F {[Z(Sl‘, ti) — Z(Sj, tj)]z} = Zyst(hv 'U.) . (13)
A Equacao (12) expressa a similaridade dos valores e a Equacéo (13¢reciexto
variograma espaco-temporal em fungéo apenas do lag espaco-tethporalsso sigrica

que, para qusquer h =s;—s; e u=t; —t; fixado, as variaveis regionalizadas(s,,t,),
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Z(s5,t5), 0, Z(Spytn) € Z(s;+hty+u), Z(s,+ hty+w),..,Z(s, + ht, +u), que Sao
realizacbes diferentes do mesmo processo alea#figa), tém a mesma funcdo de
distribuicdo multivariada. Entdo, ao admitir estacionariedade de piorgiem, o parametro
u=E[Z(s1,t1)] = E[Z(s3,t,)] = -+ = E[Z(s,, t,)] pode ser estimado pela média aritmética
dos valores das realizacdes das variaveis aleatorias.

Assim, substituindo a repeticdo nas realizagdes da funcdo aleatOriagpemas uma
realizacdo) por repeticdo no espaco, presume-se que 0s valores enconsatitererdes
regibes do campo tém as mesmas caracteristicas e podem s#ggradasi como realizacbes
diferentes do mesmo processo aleatorio.

De forma analoga a metodologia espacial, diz-se que o0 cofjBi0): s € D, t € T}
€ um campo aleatorio espacgo-temporal Gaussiano se para qualquer coajlotalizacéo
espago-temporal {(s;,t;):i=1,..,n}, 0 vetor (Z(sy,t;),Z(S5t3), ., Z(Sp ty)) téM
distribuicdo Gaussiana multivariada. Nesse caso, cada vadéset;), i =1,..,n, tém
distribuicdo normal e assim, o campo aleatério espaco-temporallféetatia caracterizado
pelo vetor de médias e matriz de covariancia.

A distribuicdo espaco-temporal das observacbes é modelada como tnbaich®
gaussiana. Esta distribuicdo sera perfeitamente caracterizadanpeiesitos de primeira e
segunda ordem, ou seja, sua funcéo de esperanca e covariancia espac¢o-temporal. O sucesso n
processo de krigagem espaco-temporal depende dessa funcdo de cavauéhe funcéo
variograma que fornecem informacdes sobre a estrutura da dependénciatexspacal
presente na realizacao observada.

Segundo Gneiting e Rafterf2007), a complexidade da andlise esgagoporal
legitimo em Geoestatistica esté relacionada com a preseragesséncia de trés caracteristicas
importantes: separabilidade, completamente simétrica e estaciodarieda

A hipétese de estacionariedade, sob o ponto de vista matematico, gtiena

covariancia, a correlacéo e o variograma sao funcdes invariantes por translagées, ja

Cov[Z(s+ h, t +u),Z(s,t)] = Cs:(h,u) (14)
Cs: (h, st (h,
Corr[Z(s + h,t +u),Z(s, )] = CZE o :g =1- ZZE 0’3 = psc (R, W) (15)

Yse((s + ht +u)) = %Var[Z(s +ht+u)—Z(s,t)]
1 2 (16)
=~ (z(s + e +u) - 2(5,0)°| = yee(hw)

e, nesse caso, elas sao referidas como funcdes espacgo-temporais estacionarias.
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De acordo conMontero, Fernandez-Avilés e Matey(2015), un campo estacionario

espaco-tempordk (s,t) : s€e D, t € T} € dito ter funcéo de covariancia espaco-temporal

(i) separavel, se existem funcdes de covariancia puramente espéejad puramente

temporalC, (u) tal que

Cse(h,u) = Cs(h) Ce(uw), V(h,u) (17)

ou seja, a funcao de covariancia espaco-temporal repregeateno produto de
funcbes de covaridncias puramente espacial e puramente temporal. Castoceéntr
dita ser ndo-separavel,

(i) isotrépica quando
Cot(h,w) = Cor (IR, lul), V(h,u) (18)
(i) par quando
Cse(h,u) = Cse(—h,—u), V(h,u) (19)
(iv) completamente simétrica quando
Coe(h,u) = Cop(h, —1) = Cye(—h,w) = Coe(—h, —u), V(h,u). (20)

Note que, uma funcdo de covariancia espaco-temporal estaciondo&ropica e
também completamente simétrica.

Para visualizar a condicdo de simetria, considere o dominio espacial
{s1,55,53,5,} c R, 0 dominio temporall ={1,2,3,4} e as cinco coordenadas espaco-
temporais dadas pela Equacéao (21).

S1 t, S1 ty 53 ty S3 ty
—_— P —_——

(5pt3), (3 =B, Eae ), (55— R, GF0), (Fh,GTR) e (5 Fh,G=n). (21)

Assume-se também, que o campo aleatdfis,t) : s € {s1,5,, 53, 5.} t €{1,2,3,4}} é
estacionario e completamente simétrico. Logo, a covariamtia es pares de variaveis,
(Z(s2,t3),Z(s1,t2)), (Z(s2,t3), (51,t4)), (Z(s2,t3), Z(s3,t4)), (Z(s2,t3),Z(s3,;)) € @ mesma
(Figura 4.
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Figura 4— Analise da covariancia sob as hipoteses de estacionariedadepketaomnte
simétrica.
Fonte: Adaptada delontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015).

Ainda de acordo conMontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015) uma funcgaaoc,
definida emD xT c R x R, € uma fungcdo de covariancia espaco-temporal vdlida se, e
somente se, € simétrica e positiva-definida, ou seja, dado um comjuatquer de
coordenadas espago-temporg(s,, t,), (sz, tz), ..., Sm,tm)} € DXT €a;,a; €ER ,i=1,..,m

ej = 1,..,m, temse satisfeitas as Equacdes (2(B3)

C(Z(si,t), Z(sj, ) = C(Z(s,t)), Z(5},t)), Vij = 1,...,m (22)
ZZaiaj C(Z(SL', ti),Z(Sj, tj)) =>0. (23)
i=1j=1

E, sob hipétese de estacionariedateanse que a Equacao (24), juntamente com a
Equacao (20), tornam-se as condi¢cdes necessarias e suficientes parfungaw de

covariancia esgcotemporal ser valida.

ii a;a;C(h,u) 20 (24)

i=1j=1
No entanto, é um desafio bastante difundido na modelagem geoestaiginco-
temporalconstruir funcdes de covariancias espaco-temporais validas. Algunssacton®
Cressie e Huang (1999), Gneiting (2002), Stein (2005), De laco, Posa e (49&8)
propdem familias paramétricas de funcdes de covaridncia espacoasmpétidas
(separaveis e ndo-separaveis), que nos seus fatores aparecem, por exemploy gootuto
de fungcdes de covariancias puramente espacial e puramente temporal, jaidamhec

anteriormente.
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De acordo conMontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015), para um campo espago-
temporal {Z(s,t) : s€ D, t €T} intrinsecamente estacionario # coordenadas espaco-
temporais{(s,t;), (s3, t3), ..., (5p, tn)} € D X T, um estimadode 2y, (h,u), generalizacdo do

estimador classico proposto por Matheron (1989), € dado pela Equacao (25)
1 N(hu)
2
5 - ) — t 25
st ) = s ; [Z(sit) — Z(s;, )] (25)

em queZ(s;t;) e Z(s;t;) sdo pares de observacGes da fungdo aleatoria espago-temporal
Z(s,t) separadas por um lag espadiat s;—s; e um lag temporak = t; — t;; e N(h,u) € 0
ndamero de pares de observacdes separatlalapg espaco-temporéh, u).
Se 0 processo € também estacionario de segunda ordem, um esta@m@ridncia
€ dado pela Equacao (26),
N(hw)

1 _ _
Z;@marfxm%m—Z) (26)

ést(h'u) = N(h u)

em queZ = %Z?ﬂZ(si, t;) € um estimador da média do campo aleatério espaco-tengporal
N (h,u) definido como anteriormente.

A representacdo graficaed(h,u), obtida da Equacgédo (25) para cada (@&gu),
permite gerar uma superficie suavizada denominada variograma experimespagio-
temporal. Ja a representacdo grafiggh,u), obtida da Equaip (25) para cada lath,u), é
referido como covariograma experimental. O variograma e 0 covariogramarexpds Sao
instrumentos utilizados para quantificar a continuidade e estimaradbiltdade espacial &l
um determinado fenbmeno em estudo.

Gneiting (2002) propde uma familia paramétrica de funcdes de covariancia espaco-
temporais validas usando funcdes monétonas e funcbes em que a primemdadéri
completamente monétongle demonstrou que, $&(x), x = 0, € uma fungdo completamente
monatona (significa queyn € N, existem as derivadas™ de ordemn e (—1)"p™(x) > 0,

vx = 0) e ¥(x), x =0, € uma funcdo positiva com derivada completamente mondétona, entdo

C(h,u) =

o 12
wmwwﬂ¢CMmm>'W“”EDXT @7

€ uma familia de funcdes de covariancia espaco-temporais estiacienéompletamente
simétrica enD x T, em quel € dimenséo do espaco euclidiakhdimensional.

Possiveis escolhas para as fungdes) podem ser obtidas da Tabela 2 e da Tabela 3.
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Tabela 2- Funcbes completamente monétopés), x = 0.

Forma funcional Parametros

@(x) = exp(—cxY) c>0,0<y<1

p) =1 +cx")™ c>0,0<y<1,v>0
1 1\ 1

p(x) = m(cxf) K, (cx2) c>0,v>0

p(x)=2" [exp (cx%) + exp (—cx%)]_v c>0,v>0

K,: funcéo de Bessel modificada de segunda espécies de o(@VEIRA, TYGEL, 2005)
Fonte: Gneiting (2002).

Tabela 3- Fungcbes com derivada completamente monaigrg x > 0.

Forma funcional Parametros

P(x) = (ax® + 1)# a>0,0<a<1,0<p<1
In(ax® + b)

1/)(x)=W a>0,b>1,0<a<1
(ax® + b)

=— - >0,0<bhb<1,0<a<s1
v b(ax® + 1) ¢ “

Fonte: Gneiting (2002).

Por exemplo, a escolha de(x) = exp(—cx?) € Y(x) = (ax® + 1)# na Tabela 2
Tabela 3, respectivamente, resulta da Equacdo (27),dcerm, a familia de funcdes de
covariancia da Equacéo (28).

o’ < cllRll*

Chu) = ————— S —
()= e TP P\ e + DFY

) , V(hbuye DXT (28)

Observe-se que na Equacéo (28), parao a familia de funcdes de covariancia ndo
depende do lag temporal. Multiplicando-se a Equacéo (28) pela funcaoepteatemporal

C,(uw) = (alul** +1)7%, &§=0, resulta uma funcdo de covariancia espguporal valida
(Equacao(29)

C(h,u) =

a2 cllhl|®
@2+ )5+ P\~ (@ul + D

emquen >0, c>0,0<a<1, 0<p<1 0<y<1,§=0sdo os parametros do modelo e

>, V(h,u) EDXT (29)

o? é a variancia a priori do campo espaco-temporal.
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De acordo com Schabenberger e Gotway (2005), quadda) é uma funcdo de
covariancia espaco-temporal estacionaria Rfnrx R, as marginaisCc(h,0) e €(0,u) Sao
funcbes de covariancias puramente espaciais Rme puramente temporal emnR,
respectivamente.

Os principais modelos de covariancia espaco-temporal utilizados eststdo, de
acordo com Montero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015) e Graler, Pebesma e
Heuvelink (2016) foram:

2.3.1 Modelos separaves (modelo soma e modelo produto)

N&o considera a interacdo entre o espaco e 0 tempo. Assugue- a funcdo de
covariancia espaco-temporg@l,.,) pode ser representada como soma ou produto de uma
componente puramente espacial e outra puramente temporal, da forma:

Csep ((Si' ti), (Sj,fj)) = Cs(si, ;) + Ce(ty, t) (30)
ou
Csep ((Si: to), (sj’tj)) = Cs(sy,57) Ce (L, t5) (31)
para todos;,s; e D e t;, tje T sendoC; e C, funcbes de covariancias puramente espacial e
puramente temporal, respectivamente.

Se(C, e C, sao estacionarias de segunda ordem, o modelo soma e 0 modelo produto
tornam-se, respectivamente:

Coep(hu) = C(h) + C(w) (32)

Csep(h,u) = C5(h) Ce(w) (33)
para toddh,u)e D x T.
Quanto a funcéo variograma espaco-temporal, no caso estacionario, o mouel® s
modelo produto tomarsg respectivamente, a forma:
Ysep (R 1) = Coep(0,0) = Coep(h, ) = C5(0) + Ce(0) — Co(h) — Co(w)

(34)
= Ysep (h) + Vsep (w)
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Vsep (B, 1) = Csep(0,0) — Csep(h, u) = C5(0) C(0) — Cs(h) Cp(u)
= (5(0)Ct(0) — (C5(0) — ¥s(h))(C(0) — ye(w)) (35)
= Cs (0)y: (W) + € (0)ys (B) —vs (W)y: (W)
em quey, ey, Sao 0s variogramas puramente espacial e puramente temporal corregsondent

ac, e, respectivamente.

2.3.2 Modelo soma-produto

No caso estacionario, as fungbes de covariafijg e variograma(y;,) tomam-se,

respectivamente, as formas:
Cop(h,u) = k1 Cs(h)Cy (u) + kyCs(h) + k3Cp(u) (36)

Vsp (h,u) = Csp (0,0) — Csp(h; u)
= (kz + klct(o)) ¥s (h) + (k3 + klcs(o)) Ye(w) — kyys(h) ye(u) (37)
= (kz + ky Sillt) Ys(h) + (k3 + kysilly) ye(u) — kyys(h) ye(w)

em quec; e C;, sao fungcdes de covariancia espacial e tempgray, 0os correspondentes
variogramas espacial e temporgl,> 0, k, >0 e k; >0 SA0 constantes para assegurar a
validade de,,.

Notaseque, estimar e modelar as fungggs(h, 0) (variograma marginal espacial) e
¥sp (0,u) (variograma marginal temporal) € equivalente a estimar e mpdelspecti-
vamente, as fun¢des de variograma puramente espa@iale puramente temporg! (u), ja
que

¥sp (1,0) = (ko + k1 C:(0)) vs (h) = ksys (h) (38)

Vsp (0,u) = (ks + k1 Cs(0))y, (W) = keye (). (39)
Da Equacéo (36) resulta que o patamar ggyd0, 0), denotado patill,,, € dado por:
Sillst = klcs(O)Ct(O) + k2 CS(O) + k3 Ct(())

(40)
= kl Sills Sillt + kz Sills + k3 Sillt
em que os parametras, k, e ks, satisfazem as equacdes
kyCe (0) + ky = ks
kiCs (0) + k3 =k, (41)
k1Cs(0)C:(0) + k5 Cs(0) + k3C.(0) = CpS(O, 0)
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Os parametros,, k, e k3, expressos em termos dos patamaggd, 0), Cs(0), C.(0) e dos

coeficientes;, e k., torram-se:
(k _ k,Cs(0) + k.C.(0) — Csp(0,0)

e Cs(0)C.(0)
_ Csp (0' 0) - ktCt(O)
Lk, = ) (42)
_ Csp (O; 0) - kscs(o)
i C:(0)

Assim, utilizando as Equacdes (37), (38), (8942), a funcdo variograma espaco-temporal
do modelo soma-produto, expressa com um unico parametrostrna-
Ysp(hw) = kgys(h) + keye (W) — kyys(h)y (w)

¥sp (R, 0) ¥5p (0, 1)

= Vsp (h,0) + Vsp 0,u) — ky k k (43)
N t
= Ysp(h, 0) + ¥5p(0,u) — kysp(h, 0)ys5,(0,0)
em que
k ksCs(0) + k.C(0) — Cs,, (0,0
k 1 _ s S( ) t t( ) Sp( ) (44)

Theke (ksCo(0)) (ke Co(0))

2.3.3 Modelo métrico

Combina as distancias espacial, temporal e espaco-temporal pocouregdo de
anisotropia espaco-temporat 0 (nUmero de unidades espacial equivalentes a uma unidade
temporal), resultam em um Unico modelo de covariancia conjyptpara as covariancias
espacial e temporal, com possiveis mudancas no alcance.

SegundadMontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015), afuncéo de covariancia espago-
temporal para 0 modelo métric,(), no caso estacionario, toma-se a forma

Cm(h,uw) = Co (IRl + xlul), (45)

em que||hl|| + k|u| € uma métrica elR® x R.
Uma alternativa para o modelo métrico é utilizar a méeapaivalente||h||? + x|u|?
ou a métrica/||h||? + x?|u|? (Figura 5). Nesse caso,
Cn(h,w) = Coe(IlRI1Z + K*ul?) (46)
ou

Cm(h,w) = Coe (VITRIZ + 12 [u? ) (47)
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Figura 5— Representacdo da distancia espakijatia distancia temporal e da distancia
espaco-temporaing, = +/||h||2 + x2|u|? em R? x R, sendox uma correcdo de anisotropia
espaco-temporal.

Fonte: Adaptada delontero, Fernandez-Avilés e Mateu (2015).

Assim, independente das métricas, as funcdes de covariancia masgpeaial e
marginal temporal obedecem ao mesmo tipo de modelo e patamar, mespussam Vvir a
ter alcances diferentes.

Quanto a funcao de variograma espaco-temggyal no caso estacionario, 0 modelo
métrico toma-se a forma

Ym(h,w) = yse (Rl + xlul) (48)
ou
Ym(hu) = v (I1RI1Z + k% |ul?) (49)

ou ainda,

V(1) = yo (VITRIZ + 2 ul?) (50)

em quey,; € 0 variograma conjunto, associad.a que inclui o efeito pepita.

2.3.4 Modelo soma-métrico

O modelo de covariancia soma-métricg,() € uma combinacdo do modelo soma e do

modelo métrico, com todas as componentes configuradas independentelNentaso
estacionario, ao utilizar a métrigdlh||? + x2|u|?, a funcao covariancia é dada por:

Com(h, 1) = Cs(h) + Co () + Coe (VIIRIZ + 12 ul?) (51)

em quec > 0.
Quanto a funcéo de variograma, ela é representada por:
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Yem( 1) = Ys(h) + () + voe (VIRIZ + 12 ul?) (52)

em queys, ¥: € v, S0 0S correspondentes variogramas puramente espacial, puramente
temporal e conjunto, respectivamente, com parametros configurados independentes.

Formas equivalentes das funcbes de covariancia e variograma podeltidas ao
utilizar as meétricas||h|l + klu| ou ||h||? + k?|u|?>. Por exemplo, quando utiliza-se a

Equacédo (51), a expressédo da funcdo de covariancia soma-métrico exponeneigdar dad

~ <|w0 <m5
Csm(h; u) = Cs(O)exp - + Ct(O)exp -
Qg a
JMW+WM?

(53)

+ Cs+(0,0)exp (— m
em queuas, a; e a sdoos alcances dogriogramas estacionarios puramente espacial, puramente

temporal e conjuntgespectivamente, mas todos exponenciais.

2.3.5 Modelo somamétrica simplificado

E uma forma mais simples que o modelo soma-métrico porém, ao invés de

flexibilidade total para cada componente, adicionalmente introdumsénico efeito pepita,
denotado porc,. Nesse caso, ao utilizar a métr|¢' #h||? + k?|ul|?, a funcdo variograma é

dada por:
Vasm(,u) = Co + ¥s(R) + () + ver (VIRIP + 12 ul?). (54)

A estimacdo do modelo tedrico de variograma espaco-temporaiaisas no
variograma experimental que é derivado dos dados observados. De acordodem G
Pebesma e HeuvelirfR016), os melhores ajustes dos modelos espaco-temporais podem
sugerir diferentes familias de variogramas e parametros para os nmdalognte espacial e
puramente temporal.

Nesse estudo, fancéo aleatéria(s;, ¢;) representa a temperatura méxima diéria do ar,

em°C, na localizacéo espack) i = 1,2,--,61, € no tempa;, j = 1,2,---,7671.

30



3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, foi realizada uma andlise descritiva dos dados cometivobjle obter

padrbes que auxiliam no processo de modelagem geoestatistica espaco-teniypead)(Ta

Tabela 4- Estatistica Descritiva dos valores Observados da TemperaturemdBxaria do
Ar de 01 de janeiro 1996 a 31 de dezembro 2016 nas 61 estacdes de estudo.

Estatisticas Resultados
Média (Z) 293°C
Desvio Padrags) 3,8°C
Minima 9,0°C
Maxima 42,6°C
Primeiro Quartil(Q;) 27,0°C
Mediana(M,) 29,5°C
Terceiro Quartil(Q3) 31,9°C
Coeficiente de Variaca@V) 12,8%
Coeficiente de AssimetrigC,) -0,3
Coeficiente de Curtosg;,) 3,1

Com base no critério de classificacdo proposto por Garcia (1989), o atributo

temperatura maxima do ar apresentou média dispersdo dog tiados CV < 20%).

Os resultados da Tabelae4igura 6 sugerem uma possivel distribuicdo simétrica para

os dados de temperatura maxima do ar em MG, ja que a distribuicdo de fieegpéssentou

média e mediana bem proximas, além de um coefectlenassimetria proximo de zero.

(@)

8e+04
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Frequéncia
4e+04
|

0e+00
l

|
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o wn o w o wn o
- - ~N o ™ 3p] <

Temperatura (°C)

Figura 6- (a) Histograma dos dados; (b) Grafico gg-plot.

Quantis tedricos da distribuigdo normal padrao
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I I I I I
-4 -2 0 2 4

Quantis observados da amostra

31



Segundo Yamamoto e Landi{2015), para dados que apresentem distribuicdo normal
ou coeficiente de assimetria negativa, ndo ha necessidade demaetiansformacdo dos
dados e a krigagem ordinaria pode ser aplicada diretamente sobre o caoigjuddalos
observados. Dessa forma, as estimativas geoestatisticas foremadesalisando o preditor
krigagem ordinaria, sem nenhuma transformacéo nos dados.

Com base nas semivariancias estimadas pela Equacéo (25) e@;quierepresenta
0os valores da temperatura maxima diaria do ar,°€mna localizacdo espacial, i =
1,2,--,61, € no tempa;, j=1,2,---,7671, foram geradas série dos variogramas experimentais
para 12 lags temporais (Figura)#® asuperficie suavizada tridimensional do variograma

espaco-temporal experimental (Figueg. 8

1e+05 3e+05 5e+05

| ] ] | ] ] | ] ] | I ] ] | I
Experimental Produto Soma-produto

lag0
lag1
lag2
lag3
lag4
(b) (©) lag5
Métrico Soma-métrico Soma-meétrica simplificado |age
lag7
lag8
lag9
lag10
lag11
lag12

006060000

gamma

(f)

I I I I I I I I I
1e+05 3e+05 5e+05 1e+05 3e+05 5e+05

distancia (m)
Figura 7— Série dos variogramas para 12 lags temporais (a) Experimental, (l8a(frds
ajustados as semivariancias estimadas.

Em seguida, foram ajustados as semivariancias estimadas, modelasodeamas
tedricos espaco-temporais em que utilizou-se funcbes de covaridadamilia de Gneiting
(2002) e os modelos separaveis e ndo separaveis apresentados neste estieddoAlos
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modelos e métodos de ajuste foi efetuada quanto ao critéNsEloconforme sugerido por
Pebesma e Graler (2018).

Aléem da selecdo da familia de modelos de variogramas espaco-tengaota
componente do modelo (puramente espacial, puramente temporal ou conjunto) foram
ajustadas a partir de modelos de variogramas isotrépicos unidimensional.

Ja as estimdgs dos parametros dessas componentes foram obtidas conjuntamente,
via procedimentos numeéricos iterativos, com valores iniciais desrado variograma
experimental. Para o ajuste da componente puramente espacial a s&fi@sagem de tempo
lagO foi utilizada e para a componente temporal o variograma marginal tefeotal

Para uma comparacéo visual do ajuste dos modelos foram geradas, paga 12 la
temporais, as séries dos variogramas teoricos (Figura 7b -7f) e sticgupédimensional,

para cada modelo (Figura 8bf}.8

Experimental Produto Soma-produto 14

12

- 10

I
(o]

Semivariancia

(@]

0

Figura 8— Superficie dos variogramas espaco-temporais. (a) Experimenté) fbpdelos
tedricos ajustados as semivariancias estimadas.

33



Observa-se que o modelo de covariancia espaco-temporal produto ndo foi adequado
para ser utilizado na predicdo da temperatura maxima diaria do ar nodestd® pois nao
ocorreu dependéncia espacial e temporal (modelo de pepita puro) (Figurag.7b e 8b

A Tabela 5 apresenta os valoresMEE dos modelos produto, soma-produto, métrico,
soma-métrico e soma-meétrico simplificado de variogramas tedmspRCO-temporais
ajustados. Pode-se observar queyisB's de todos os modelos ajustados foram relativamente
baixos, devido ao fato dos dados observados apresentarem variacdes pecaaaasoelelo

tomar como base a média dos dados.

Tabela 5- Indicador de qualidade dos modelos.

Soma-métrico

Produto Soma-produto Métrico Soma-métrico simplificado

MSE 2,86 0,37 1,34 0,24 0,49

Dentre os modelos tedricos espaco-temporal analisados, o mais apropraeaderpar
utilizado na predicdo da temperatura maxima do ar no estado de MG;ouopee 1996 a
2016, foi 0 soma-métrico por apresentar-se 0 mais acurado, com menor erracuacidin
(MSE = 0,24), além de aspecto visual da série dos variogramas (Figura 7e) réicgipe
tridimensional (Figura 8e), que mais se aproxima do experimental.

A Tabela 6 apresenta as estimativas dos parametros dos variogstati@narios
puramente espacial, puramente temporal e conjunto do modelo ajustado sdow-seddo

todos exponenciais.

Tabela 6- Estimativas dos parametros para o modelo ajustado soma-métrico exponencial.

C, Cy a
Espacial 2,5 51 500km
Temporal 0 4 2,4dias
Conjunto 1,9 13 500km

C,: efeito pepital,: contribuicdoa: alcance.

Dessa forma, ao utilizar a anisotropia espaco-temporal estimaecpadamente
segundo a funcdo estiStAni do pacaei@at do R em k =22,3 kn/dia, 0s valores das

estimativas dos parametros apresentados na Tabela 6 e, tacnb&delo de variograma
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tedrico exponencial unidimensional, tem-se que a funcdo do modelalajdstasariograma

espaco-temporal soma-métrico, segundo a Equacéo (52), € dada por

Yem (1) = V() + () + vse (VITRIZ + 12 [ul?)

||Rl| lu|
—2,5+5,1[1—exp<—m +4|1—exp ~22 +1,9 (55
L13l1 JVIIR]IZ + (22300)2|u|?
’ exp 500000

A Figura 9 ilustra as superficies dos variogramas espaco-temporal expariendo
modelo ajustadeamameétrico.

s, t)
s, t)

(b)

0 0

Figura 9 — (a) Superficie do variograma espaco-temporal experimental. (b) Superficie
variograma espaco-temporal do modelo soma-métrico ajustado as s@meieariestimadas
Superficie dos variogramas espaeoyorais.

Entdo, apds a caracterizagdo do padrao edpagmral das temperaturas, aplicou-se o
interpolador linear da Geoestatistica, krigagem ordinaria, usando o medetwvakiancia
soma-meétrico, com 50 vizinhos espaco-temporais, para gerar camppslattes em uma
grade regular, com predicdo da temperatura maxima do ar para odsstsld® nos dias 15
de cada més, ao longo dos 21 anos analisados.

Ressaltase que, os métodos aqui apresentados também podem ser aplicados para
outros dias do més ou, até mesmo, para todos os dias do ano. No entanto, o custo

computacional para a obtencdo das temperaturas preditas em umaegrdae com 5869
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pontos, abrangendo todo o estado de Minas Gerais (2401000km) é relativamente alto.
Em uma maquina com processador Intel core 17 de 2,40 GHz, o tempo de gmacess
para cada dia, foi de aproximadamente 5,2 minutos.
Osvalores médios preditos nos 5869 pontos de grade foram comparados com a média
dos dados observados nas 61 esta¢cdes (Figura 10).
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Figura 10- Médias dos dados observados e das predicGes de temperatura maxinaa diaria
no estado de MG, no periodo 199016, para o dia 15 dos meses de (a) Dezembro, (b)
Janeiro, (c) Fevereiro, (d) Marco, (e) Abril, (f) Maio, (g) Junho, (h) Julho, (i) Agosto, (j)
Setembro, (k) Outubro, (I) Novembro.
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Observa na Figura 10, que ha um bom ajuste entre as médias dos dad@slobser
preditos, embora nos ultimos anos a diferenca foi mais acentuada, provaealmedod ao
fato de que nos ultimos anos aumentou consideravelmente o nimero de falhesz gona
algumas das estacdes foram desativadas. No Ultimo ano analisado (20 Eamc84;8% de
falhas nos dados observados. Essas falhas afetam tanto as médias predita as
observadas.

Nota-se que nos meses de dezembro e janeiro ha uma tendéncia de queda na
temperatura maxima do ar no estado de MG, considerando os 21 anos analsadanto,
€ possivel observar que a partir de 2004 é evidenciado um aumento dalentahperatura
méaxima para toda a estacao de verdo (Figura 11

Para os meses de marco a maio (outono) ndo se observam tendénciasiaeriguec
ou resfriamento (Figura 10d10f).

Nos meses de junho a agosto (inverno) observa-se uma tendéncia deoaument
aproximadamente de 1°C, na média da temperatura maxima, a cada 1€samsle ser um
indicio de que a estacdo mais fria do ano esta ficando cada vez mais quentel (§iguLn).

Ja na primavera, também notou-se tendéncia de aquecimento, pmecifgalnos

meses de setembro e outubro (Figura-10)l).
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Figura 11- Médias dos dados observados e das predicdes de temperatura maxina® diaria
no estado de MG, no periodo 2002016, para o dia 15 dos meses de (a) Dezembro, (b)
Janeiro, (c) Fevereiro.

Ao considerar todos 0os meses do ano observa-se que prevalecentimcite de

aumento da média da temperatura maxima nas duas ultimas décadas (frigura 12
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Figura 12- Média anual dos dados observados e das predi¢cdes de temperatura diéodama
do ar no estado de MG para o dia 15, no periodo 12943 6.

Essa tendéncia de aumento no valor da temperatura maxima podelasitanada ao
aguecimento global, onde estudos mostram que isso ja vem ocorrendo nas détadas
(IPCC, 2014). Contudo, avaliando os gréaficos das meédias das predicdes dos valores de
temperatura maxima diaria do ar ao longo dos anos, seria necesséunidoodesum periodo
maior para uma analise do aquecimento global.

A Figura 13 apresenta os mapas das predicdes espacgo-temporais dos dealores
temperatura maxima do ar no estado de MG para o dia 15 de janeiro, addsngb anos
analisados. Nota-se nos mapas que podem ocorrer altas variagoesseapaciailores de
temperatura maxima do ar. Pode-se observar essa ocorréncia, por exemgia,1l5 de
janeiro de 2003, em que a regido do Triangulo Mineiro apresentou temngerstxima em

torno de 32°C e a regido Metropolitana de Belo Horizonte abaixo de 26°C.
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Figura 13- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG para o dia 15 de janeiro, no periodo de 1996 a 2016.

Observa-se ainda que, o dia 15 de janeiro de 2016 foi bastante frio, prinoieatme
sul do estado de MG. No entanto, ao analisar dias proximos gedéese notar que este
baixo valor de temperatura maxima provavelmente foi devido a chegadaadtente fria,
uma vez que no dia 10 o estado de MG estava com temperaturasfaitessfriando, do sul

para o norte, até o dia 17 (Figurg.14
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Figura 14- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG nos dias 08 a 18 de janeiro de 2016, exceto dia 15.

Entdo, devido a alta variabilidade da temperatura, tanto espaciab cgeanporal,
justifica-se a necessidade de utilizar grade com alta resolugfimaeinterpolacdo que

considera as variacdes espaciais e temporais simultaneamente.
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4 CONCLUSOES

Com base no critéribSE, 0 modelo de covariancia soma-métriobo que melhor se
ajustou aos dadodI§E = 0,29, quando comparados com os demais modelos aqui avaliados.
J& o modelo de covariancia espacgo-temporal produto ndo é adequado pajanto ae
dados aqui utilizados, pois ele ndo possui dependéncia espacial nem temporal.

As médias espaciais dos dados preditos ficaram muito proximas das doéddesios
observados nas 61 estacdes utilizadas, com excecdo dos Ultimos trévaiaa®s, por
conter muitas falhas nas observagdes. Este resultado comprova que a&epnediizadas
foram bem sucedidas. Dessa forma, 0s campos espaciais gerados demregalar
possibilitaram visualizar o comportamento da temperatura maxima swbear o0 estado de
Minas Gerais. Assim, ficou evidenciada a adequabilidade do uso daagestiea espaco-
temporal, via funcbes de covariancia, para estimar a temperatun@andxiar no estado de
MG no periodo de 1996 a 2016.

Foram observadas evidéncias do efeito do aquecimento global no estadnade Mi
Gerais, principalmente nos meses da estacao de inverno, onde fica adidemca tendéncia
de aumento da temperatura maxima do ar ao longo dos anos analisados. Nopamgantoa
melhor avaliacdo desse efeito € necessario um estudo de odopedior para certificar que
as tendéncias encontradas nado foram causadas por variacdes naturais do clima.

Este trabalho mostrou que é possivel obter campos espaciais paraeceaatigap
méxima diaria do ar na regido que engloba o estado de MG com altadeao utilizama
metodologia da geoestatistica espago-temporal que considerast@atiahilidades espaciais
guanto temporais. Ademais, esta metodologia ndo € restrita aos dadagileguios. O
cbdigo desenvolvido, utilizando o pacote spacetime, permite gerar casgag®-4emporais
com grades regulares para qualquer resolucao, localizacdo ou valiégeis.mostrou-se
uma poderosa ferramenta adequada para a modelagem conjuntatespacal, disponivel

para o programa de codigo aberto R.
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CAPITULO 2 - O USO DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA NA PREDICAO DA
TEMPERATURA MAXIMA DO AR

RESUMO

s

De posse de um conjunto de dados é possivel utilizar algoritmos riebsmé/ou
computacionais para caracterizar esse conjunto e dessa forma poder obterci@®@srma
relevantes a partir dele. Nesse contexto, serdo utilizados modeladdsasen aprendizagem
de maquina para inferir acerca da temperatura maxima do ar, baseaadardermacdes de
outras variaveis medidas em estacdes meteoroldgicas instafadasais ndo equidistantes.
Este trabalho utilizou dados de 61 estacdes meteoroldgicas Idaalina estado de Minas
Gerais e regides adjacentes, que foram coletados durante o ano de 200dadkssésram
assimilados pelos algoritmos de regressado linear multipla, randor dosepport vector
machine, para obter modelos de predicdo da temperatura maxima do @asnohole nao
haviam medidas. Também foi utilizada uma interpolacdo ponderada pefinkzedistancia
e a reandlise do European Centre for Medium-Range Weather Rereca® comparacao
dos modelos. A reanalise também possibilitou obter predigbes dos moctelosntos de
grade regular, para gerar mapas espaciais da temperatura maximaodestado de Minas
Gerais. Normalmente a temperatura maxima do amedida juntamente com as demais
variaveis meteoroldgicas e, portanto, foram realizadas outras predigées,cansiderando
como covariaveis somente as coordenadas geograficas e a altitude dodessiado.
Observou-se que devido as altas correlacfes entre as variatesatdgicas o algoritmo de
regressao linear multipla pode ter sofrido influéncia em sua avaliac&oficoa muito
similar ao support vector machine, que foi considerado o melhor algatémegressao para
predizer a temperatura maxima @o No entanto, em um dia onde ocorreu a entrada de uma
frente fria, que provocou grandes variacfes espaciais na temperatura dalgwrit;mo

random forest obteve-se a melhor performance.

Palavras-chave:Random Forest, Support Vector Machine, Regressao.
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ABSTRACT

With a set of data it is possible to use mathematical and / oputational algorithms to
characterize this set and thus be able to obtain relevant informationtfrionthis context,
models based on machine learning will be used to infer about thenmmaxair temperature,
based on the information of other variables measured in meteorological stasiafied in
places not equidistant. This work utilized data from 61 meteorologicairstdocated in the
state of Minas Gerais and adjacent regions that were colldotaty the year 2004. These
data were assimilated by the multiple linear regression algorittamdom forest and support
vector machine, to obtain the prediction models of the maximum aperature in places
where there were no measurements. We also used an inverse timesgv@itgrpolation and
reanalysis of the European Center for Medium-Range Weather Forecasts repmsitory
comparison of the models. The reanalysis also allowed to obtain pradicti the models in
points of regular grid, to generate spatial maps of the maximum air teéaorpdarathe state of
Minas Gerais. Usually the maximum air temperature is measuoed) alith the other
meteorological variables and therefore, predictions were also madderorg as covariates
only the geographic coordinates and the altitude of the desired poins @tsarved that due
to the high correlations between the meteorological variables theleuinear regression
algorithm may have influenced its evaluation, but its performanseweey similar to the
support vector machine, which was considered the best regression algarifiredict the
maximum air temperature. However, on a day where a cold front occurredy edused
large spatial variations in air temperature, the random forest algoattiieved better

performance.

Keywords: Random Forest, Support Vector Machine, regression.
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1 INTRODUCAO

Além de varios beneficios que a ciéncia da computacao promove nos &ogies
ela também estd sendo amplamente utilizada para verificar pagrbesn determinado
conjunto de dados e assim reconhecer semelhancas ou estimar valolesaletades
vizinhas, onde ndo possm informacdes. Esta técnica € conhecida como aprendizagem de
maquina (GUO, KELLY, GRAHAM, 2005). Ela atualmente é utilizada diversas
aplicacdes, como por exemplo, reconhecimento facial, onde é armazenadmande g
conjunto de parametros e medidas do rosto de uma pessoa, como a distideais dois
olhos, o comprimento do nariz, da boca e do queixo. Com estas informadgestma &
capaz de reconhecer se 0 rosto que esta diante da camera é ou néoi capestrado
previamente.

Para se obter o diagnéstico da atmosfera, séo instaladas estet@elogicas com
instrumentos que medem as varidveis que caracterizam o estadtindmica da nossa
atmosfera terrestre, tal como, a temperatura, a pressao, a umidad®, @teeMio entanto,
devido ao grande custo de instalacdo e manutencdo de estacOes augtasratlas sdo bem
escassas e normalmente sdo instaladas em locais maiseasepsincipalmente as estacfes
convencionais, que necessitam de observadores para coletar os dadomeagel Desta
forma, o uso da aprendizagem de maquina pode ser empregado para amenizama pleoble
falta de estacdes para se obter a estimativa de uma detervanagal em local onde néo se
tem medida, mas que provavelmente estd sendo influenciado pelidalbes vizinhas onde
se conhece o valor da respectiva variavel.

O estudo da variavel temperatura do ar € de suma importancia dewda a
fundamental contribuicdo em diversas areas do conhecimento, como clinaatoidglogia,
meteorologia, oceanografia e agricultura. A baixa temperatura pode cemysecas ou
geadas, provocando varios prejuizos econdémicos e também morte de amitdaizesmo de
pessoas. Por outro lado, as altas temperaturas também favorecem aadagieim
desidratacdo e a mortalidade de animais, plantas e seres humanos.

Segundo o quinto relatorio do Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC,
2014) o aumento da concentracdo de gases de efeito estufa na atmdsferavesanda

elevacdo da temperatura média do planeta que podera causar gamskrsuénciaais
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como: derretimento de grande parte das calotas polares; elevacdo l[dmédice do mar;
aumento de eventos extremos, como tornados, furacGes, tempestades sesecas e
prolongadas, incluindo desertificacdo de algumas regifes. Pesquisdsesreq@mmntam que
alguns destes efeitos ja podem ser observados em certas regides do planeta.

Na literatura, véarios trabalhos fazem a predicdo da temperatura mésina
utilizando covariaveis (variaveis explicativas), via métodos trakiis da estatistica. Pode-se
citar Dos Anjos Antonini et al. (2010), Ramos et al. (2011) e Gomes et al. (2014). Pelo fato de
métodos paramétricos, como RLM, assumirem uma forma funcional para a fegeéssao,
torna-os faceis de ajustar, pois é necessario apenas estimar cgresti No entanto, para
gue as propriedades desejaveis dos estimadores dos parametros désdes ssfam
atendidas € necessario assumir pressuposicfes que geralmente nadoosfiadaacem
conjunto de dados meteorologicos, por exemplo, que as covariaveis nao devem ter
multicolinearidade. Dessa forma, a utilizacdo de técnicapré@dizagem de maquina podem
ser uma alternativa para trabalhar com dados dessa natureza.

A Figura 1 apresenta uma hierarquia de aprendizagem de maquina. Quandceh variav
resposta é quantitativa continuamse um problema de regressdo e quando a variavel

resposta qualitativa tem-se um problema de classificacao.

Aprendizagem

Indutiva

Aprendizagem
Nio-
Supervisionada

Aprendizagem
Supervisionada

' Classificacdo | ' Regressio |

Figura 1- Hierarquia de aprendizagem de maquina.
Fonte: Adaptada de Monard e Baranauskas (2003).

Aprendizagem
por reforco

Os meétodos paramétricos, como a regressdo linear multipla (RLM), assumam
forma funcional linear para a funcéo regresgév). Isso os tornam faceis de ajustar pois é
necessario apenas estimar os coeficientes. Em aprendizagem deansaqpairvisionado, os

métodos ndo assumem explicitamente uma forma paramétrica fpgyae possuem
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abordagens flexiveis para a realizagéo de regressdo. Em geral, asmakyde aprendizagem
supervisionado sao aplicados para aprender, a partir de dados amostradospentapea
f(X) que representa um determinado fendménao sentido de fazer classificacbes ou
predicdes da varidvel respostaa partir de um novo vetor de covariavgigJAMES et al.,
2013).

Entre os algoritmos de aprendizagem de maquina para regressao, dest&zameom
Forests (BREIMAN, 2001; LIAW, WEINER, 2002) e Support Vector Machines (BMO
SCHOLKOPF, 2004; VAPNIK, 2013).

O algoritmo Random Forest (RF), além de desempenhar a tarefassificzledo e
regressao, estima a importancia de uma variavel avaliando o quaafgnauae do erro de
predicdo aumenta ao se permutar os dados daquela variavel enquantaiagpdemanecem
inalteradas (BREIMAN, 2001).

Quanto ao Support Vector Machine (SVM), derivado da Teoria de Aprendizage
Estatistica e Otimizacdo Matemética, pode ser aplicado tarabd@assificacdo e regressao
Segundo Hastie, Tibshirani, Friedman, (2009), essa € uma abordagem que rdet@obstn
desempenho em termos de generalizacbes nas bases de dados regsqenmnumero de
parametros a sem ajustados. No entanto, na literatura ainda existem poucos estudos
acessiveis para a utilizacdo desse método a problemas de regresséao.

Nesse sentido, pretende-se como objetivo principal testar as capacitzgles
algoritmos de regressao de aprendizado de maquina (RF e SVM) e coooparammodelo
tradicional de regressao linear multipla (RLM) e o método classicuetpolacédo Ponderada
pelo Inverso da Distancia (IDW), para inferir acerca da temperaturanad@a ar do estado
de Minas Gerais, baseando-se nas informacdes de outras variaveis.
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2 MATERIAL E METODOS

Nas subsecOes que seguem, apresenta-se uma breve introducdo dos fundamentos
tedricos do modelo tradicional de Regressao Linear Multipla (RLM)reatkelagem baseada
nos algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionado: Random Foreg@ai@F)

regressao e Support Vector Machine para regressdo com uso de fungdes linearesn\SVM_L

2.1 Modelos de Regressao

Em todo este estudo, denota-se pprX,, ..., X, asp covariaveis distintas e supé&e-
gueY éuma variavel resposta que assume valores continuos e numéricos.

Por uma amostra de observacdesn >p + 1, entende-se um conjunto de pares
(x5, 7)) € RP xR, em que o vetop-dimensionalx; = (x;3,x;2, ..., x;,) tém componentes;;
dada pelo valor daésima observagéo gi&sima covariavet; ey; a resposta correspondente
observada d&,i=1,2,--,ne j=1,2,-,p.

Conforme descrito por James et al. (2013), dado um espaco de extrada
(X1,X,,...,X,) € o0 espaco de saida Y, em aprendizagem de maquina supervisionado, 0s
algoritmos de regressao sao aplicados para encontrar um mapeanpeném desconhecida,
que associa cada vetor de entragla: (x;1, x5, ..., X;) € X @ Sua respectiva saiglac Y.

Para analise dos modelos preditivos de regressdo, uma técnica @rseparar,
aleatoriamente, o conjunto de dados em dois subconjuntos disjuntos: um com
aproximadamente 2/3 dos dados para ajuste dos modelos, denominado conjunto de

treinamento e o outro para validagcado dos modelos, sendo denominado de conjunto de teste.
2/3 treinamento 1/3 teste

1
G191 0 2072 Jr o Gos I et Yoa 1 )s s Gomars V) @
De acordo com lzbicki (2018), pode ser de interesse investigar questoebjetuo

inferencial e/ou preditivo, tais como: (i) quais sdo as covariaves impbrtantes, entre um
conjunto possiveis de variaveis, que explicam a variavel resp@gig a relacéo entre e
uma dada covariavel é diretamente ou inversamente proporcional ou dependpdssdas
outras covariaveis? (iii) a relagdo entre cada covariavel € linear ou ndo-linear? (iv) Como

construir um estimadof : R? - R de f, tal quey; = f(x1) = y1, .., P = f(xn) = y,, QUE
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tenha um bom poder preditivo? ou seja, dadas novas observacoes

(xm+1’ym+1)r ---'(xm+nr3’m+n) temse que Im+1 = f(xm+1) X Ymats oo Yman = f(xm+n) ~

Ym+n-

Uma maneira de medir a qualidade de um preditRP — R € através da fungéo erro
ou risco esperado g denotada par(f), definida como a esperanca de uma fungao positiva
L(x,y,f(x)), denominada funcdo de perda ou funcdo de custo. Essa define a perda da
aproximacdo do valor verdadeigopelo valor obtido pelo preditgi(x) e, quanto menor o
risco esperado, melhor é o predifo(SMOLA, SCHOLKOPF, 2004). Assim, encontra-se o
melhor preditolf para representar os dados, minimizaRd6).

No entanto, ndo é possivel minimiza(f) diretamente, ja que a distribuicdo de
probabilidade dos dados geralmente ndo é conhecida e, usualmente seligp@aas de
informacgdes de uma amostra dos dados.

Segundo Faceli et al(2011), em aprendizagem de maquina supervisionado, a
estratégia adotada é utilizar o principio da inducéo para inferifumaof que minimize o
erro sobre os dados de treinamento e que leve também a um menor erro de generalizacao (errc
sobre novos dados).

De acordo com lIzbicki (2018), qualquer que seja a funcédo de perd&ada para
definir o risco esperado tém-se, pela lei dos grandes numeros, gque& sgficientemente

grande
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Assim, um estimador par(f), obtido a partir de dados, que mede o desempenlipé&le

rsco empiricar,m,, (f), definido por

1 m
Remp (f) = — > L(x0y1, f(x) 3
i=1

em queT = {(x1,y1 ), (x2,¥2 ), .., (xm, ¥m)} € uma amostra do conjunto de observacdes e
L(x;y;, f(x;)) € uma fungéo de perda, cam= (x;3,x;2, .., x;) € RP e y; 0 valor conhecido
de resposta correspondente, para cada, 2, ---,m.

Segundo Schdélkopf e Smola (2002), as func¢des de perda quadratica, perda absoluta e
perda s-insensivel, usualmente sdo as mais utilizadas na literatura. dfaidas,
respectivamente, por

L(x,y, f(x) = (v — f(x))? (4)
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L(x,y, /) = Iy — ()| 5)
L(xy,f() = max {0,ly = f(x)] - &} (6)

ou equivalentemente, para= y — f(x),

0, se |r|<e
rl—e se |r|>¢

, (7)

L.(r) = max (O.lr] ¢} = {

em que a distancia € escolhida a priori. A ideia por tras da funcéo de peidaensivel é
gue os desvios até ndo devem ser penalizados e todos os demais desvios devem incidir
apenas em uma penalidade linear. Utilizou-se essa funcao de péedaianao algoritmo de
Support Vector Machine estabelecido por Vapnik (2013

J4 ao utilizar a funcdo de perda quadratica (Equacéo (4)), o mspieo def € o

MSE de um estimaddf, ou seja,

1 ]
Romp () =~ (i = FxD) =~ EL(Y - F(0)2] = R(F) 8)
i=1

e, para a funcdo de perda absoluta (Equacao (5)), o risco empirfcé deMAE de um
estimadorf.

Segundo Faraway (1995), o MSE de um estimgd@m uma alta probabilidade de
adequacao aos dados (overfithirga técnica de separar o conjunto original nos conjuntos de
treinamentoe validacdo, ajuda a reduzir o overfitting. Assim, usa-se o0 conjunto de
treinamento para estimare os dados de teste para estiR{D).

Outra forma de estima(f) € através de uma medi®gf) de penalizacdo pafaque
serve para corrigir a diferenca enfg,,,(f) e R(f). Essa forma é utilizada na teoria do
algoritmo de SVM para regressdo (SCHOLKOPF, SMOLA, 2002

2.1.1 Regressao Linear Mdltipla

A regressédo linear multipla (RLM) é um método de aprendizado stis@atiitil e
amplamente utilizado para prever uma variavel resposta quantiaévecordo com James
al. (2013), muitas abordagens sofisticadas de aprendizado estatistico podestasecemo
generalizacdes ou extensdes de regressao linear.

Ainda de acordo com James et(aD13), omodelo de RLM assume a forma:
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y=Po+ P X+ -+ BpXyt+& 9

em gue os parametr@s, j = 0,1,2,---,p, sdo denominados coeficientes de regressaam
vetor de erros néo explicado pelo modelo

O modelo de regressao amostral correspondente a Equacao (%etorna-
p

Vi = Bo+ Bixin + -+ BpXip + & = Po + Zﬁjxij +e&, i=12-n (10)

j=1
em queE(Y|X; = xi1, X2 = Xiz, o, Xp = Xip) = Po + Prxiz + -+ + Bpxip € 0 valor esperado de
dado quex; = xi1, Xp = Xiz, ., Xp = X,
Entdo, o parametrg,, também denominado de intercepto, pode ser interpretado como
o valor esperado emY quando todas as covaridveis sdo nulas, ou seja,
E(Y|X; =0, X, =0, ..,X, =0)=,. J& 0B, j = 1,2,-,p, além de quantificar a associagdo

entre a variavely e X;, representa a variagdo esperada na respopta uma unidade de

mudanca enX;, mantendo-se constante as demais covariéveis(%é@isﬁj.
J

A Equacéao (10) consiste em um sistema dguacdes da forma

(1 = Bo + Bix11 + -+ Bpxip + &
{}’2 = Bo + Bixa1 + -+ Bpxap + & (12)
kyn = Po+ P1xn1 + -+ .Bpxnp + &

gue, na forma matricial, & expressa por

1 x11 - X Bo &
[ ‘ 1 x21 = X2p B1 + &2

. (12)
T - B Y
}’n><1 Xn><(p+1) B(p+1)><1 Enx1
ou seja,
y=XB+¢ (13)

em quey € um vetom x 1 das observacfes aleatérias da variavel resposta uma matriz
nx (p+1) dos valores das covariaveig, € um vetor(p + 1) x 1 dos coeficientes de
regressao e € um vetom x 1 de erros aleatorios.

O vetor dos parametrg® e a variancia do erre? sdo desconhecidos e devem ser
estimados a partir de dados de amostra. O método mais utilizado gararolestimador de

p da RLM é o dos minimos quadrados ordinarios (MQO). Ele consiste em adotavetmr
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de estimadores de minimos quadraghs que minimiza a soma dos quadrados dos desvios
(2), dada por:

n

z= Z g = ¢ee= (y—XB)' Y —XB) =y'y—2B' X'y + B'X'XB (14)
i=1
Note que, poiZ ser uma soma de quadrados, a fungd@m minimo que ocorre

guando suas derivadas parciais em relagéifiopeem nulas. Entdo
oz =-2X'y+2XXB=0 (15)
9Bl
ou seja,
XX B =Xy (16)

A Equagéo (16) € denominada sistema de equa¢des normais dos minimos quadrados
(SEN).

Note que, a matrixtX é simétrica e seus elementos da diagonal principal sdo somas
de quadrados dos elementos das colunaX de fora da diagonal, s&o somas dos produtos
cruzados dos elementos das colunaX.de

Entdo, o SEN é um sistema gle 1 equacgdes, uma para cada um dos coeficientes de
regresséo, cuja solucéo séo os estimadores de minimos quagjrgglos. By

Em forma matricial, o SEN tornse

S

n
i=1 i=1 [Bo] i=1

n n n n I I n

Z Xi1 Z Xi12 Z Xi1Xiz2 e z Xi1Xip Bl — Z Xi1Yi (17)
i=1 i=1 i=1 =1 | S | i=1

n n n n 15,] |2

Z xlp Z xlpxil Z xipxiz Z xlpz Z xipyi
Li=1 i=1 i=1 i=1 . Li=1 .

Entdo, se existe a matriz inves&dx)—1, tem-se que o vetor
B = XXXty (18)
€ 0 estimador de MQO do vet@rque minimiza a fungcdo soma de quadrados dos desvios
(Equacéo (1. Apos obter as estimativa, 3, ,..., 5, faz-se previsdes usando o modelo de

regressao ajustado:

?=XB=[?0+B1X1+"‘+Bpo (19)
ou, equivalentemente,
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9i = Bo + Brxi + -+ Byxip (20)

A diferenca entre o valor observagp e o valor ajustado correspondemte € o

residuce; = y; — 9;, i = 1,2,---,n. Osn residuos podem ser escritos em notacado matricial
e=y-y=y-Xp (21)

Para que as propriedades desejaveis de um estimador sejam aterigidaas a
pressuposi¢cdes sdo necessarias para 0 modelo de RLM: (a) a varigosiaresdeve ser
funcéo linear das covariavets, X, ...,X,; (b) os valores dg&;, X,, ..., X, devem ser fixos,
ou seja, as covariaveis nao devem ser variaveis aleatoriasnédia dos erros deve ser nula,
ou seja,E(g) =0, Vi=1,2,--,n; (d) a variancia dos erros deve ser semyg¥eou seja,

V(e) =E(®) =0% Vi=12,-,n; () 0 erro de uma observagédo deve ser independente do
erro em outra observagdo, ou sefap(e;,¢) = E(gig) =0, Vi#j; (f) o nimero de
observacfes n deve ser maior que o numero de parametros a serem estunsejos; >

p+1; (g) os erros devem ter distribuicAo normal, ou seja; N(0,0%), Vi; (h) as
covariaveisX;, X,, .., X, devem ser linearmente independentes, ou seja, ndo devem ter
multicolinearidade entre as covariaveis.

A pressuposicdo (g) € equivalente a assumir que a distribuicdo condi@andhdo
X1, Xz, ..., X, € normal com médig, + B, X; + -+ + B,X, € variancias*. Ela € necessaria para
testar hipéteses ou construir intervalos de confianca para os parametros.

A pressuposicdo (h) garante a existéncia da m@tfiz) 1, ja que nenhuma coluna da
matriz X € uma combinacéo linear das outras colunas.

Das pressuposicoes d) e e) resultam que

&1 812 &1& €1&n
Eee) =E| 2|61 &2 ~ en]|=E| 28 & F25n
(22
E(&®) E(&18) - E(e18n) g2 0 .. 0
E(ee1) E(8%) ... E(ez&n) | _ 0 0.2 0 — 2]
E(ener) E(eney) .. E(52)) \0 0 .. g2
em quel a matriz identidade de ordem
Entao, utilizando que
B=XX)"1Xty = (XIX)TIXU(XB + ) = B+ (XIX)"1Xte (23)
e a Equacéo (22), resulta que
E(B) =E[B+ (X! X)"'X'e] = B+ (X*X)"'X'E(e) = B (24)
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ou sejaB é um estimador ndo viesadogle

Em relacéo as variancias e covariancias dos estimadores de MQO, tem-se que

cov(B)=E{B-E®][B-E®]'}= E{[B-B][B- P}
= E{(X'X) X ee! X(Xt X)) = (X'X) 1X'E(ee) X (X' X) 1 (25)
= (X'X)"1Xto2IX(XtX)™! = a2(XtX) L.

Portanto, a variancia dos estimadores dos parametros estdo na doaguigdl da
matrize?(XtX)~! e, fora da diagonal, as covariancias.

O Teorema de Gauss-Markov assegura que, se as pressuposi¢coeqenfontdn
atendidas, o estimadgs de MQO satisfaz a propriedade de melhor estimador linear néo
viesado e de variancia minima (BLUE).

Um estimador nao viesado dé é dado pelo quadrado médio do residuo (QMRes),
definido por

SQRes

1 (26)

6% = QMRes =

em queSQRes é a soma de quadrados dos residuos dada por

n

SQRes = ) (i = 9% = ) e = e‘e = (y—XB)'(y — XB)
i=1

i=1
= y'y — 2B'X'y + B'X'XB = y'y — 2B'X'y + B'X'XB @0
=y'y —2B'X'y + B'X'y = y'y — B'X'y
Observe que a Equacdo (9), com uma Uunica covariavel, torna-se um modelo de
regressdo linear simpley € B, + ;X +¢€), em que a linha de regressdo de minimos
guadrados é uma reta (Figura 2a) e, com duas covarigveig, + p,X; + X, + €, a linha
de regressdo de minimos quadrados se torna um plano (Figura 2b).
Entdo, procedimentos de regressdo tradicionais S80 processos que originam uma
funcdof(x) que tem o menor desvio entre as respostas preditas e observadas

experimentalmente.
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y=bh,+bx

(@) (b)

X1
Figura 2— Para cada observacdo (mostrada em vermelho), a curva de regressaonde mini
guadrados (a) no cenario bidimensional, com uma covariavel e uma variavel resposta, se torna
uma reta. (b) no cenario tridimensional, com duas covariaveis e amdael resposta, se
torna um plano.
Fonte: Adaptada de James et al. (2013).

2.1.2 Random Forest

O algoritmo de Random Forest (RF) para regressdo € uma técnica naétpeaa
gue cria e combina desempenho de modelos de aprendizado de varias arvegessséo
para predizer o valor de uma variavel resposta (BREIMAN, 2001; GUO, KELL
GRAHAM, 2005; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2015).

Segundo James et §2013), oprocesso de construcdo de uma arvore de regressao
consiste, através de um conjunto de regras, dividir recursivamenteqo esgacovariaveis
(conjunto de valores possiveis paia X, , ..., X, ) em] regides distintas e ndo sobrepostas
Ry, Ry, . Ry

Dividir recursivamente significa particionar os dados em subconjuntos (ou)ramos
menores e, cada um desses ramos menores, em ramos ainda menores e, assim suegssivame
até um ponto de parada. Cada particionamento € denominado de né e tesmindess
receben o nome de folhas. A profundidade da &rvore é medida pela quantidade de noés com
ramos para outros nés da arvore

Assim, cada no da arvore corresponde a um teste sobre uma Unica covRai@vel.

cada observagdo que cai na regiiofaz-se a mesma previsdo que € simplesmente a média
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dos valores da variavel resposta do conjunto de treinameritp @mseja, para prever o valor
de resposta de uma nova observacdo, vewfica-regido a qual a observacdo pertence e,
entdo, atribui-se a média dos valores da variavel resposta correspondente.

As regibesR,,R,, ...,R; séo construidas de modo a minimizar a soma dos quadrados

dos erros de previsas@Rr,..), dada por
Y . N\2 L \2
SQR,,, = Z (i = Fr,)" + Z (Vi = Ir,)" + -+ Z (vi = 9,) (28)
i:X;€Rq i:X;€ER, iX{ERy

em quejy; € a resposta media para as observacoes de treinamento dentro da;rggido
1,2,-,].

A Figura 3 ilustra uma particdo do espaco de recurso bidimensionaléeveva de
regressdo correspondente. A arvore possui quatro nos de decisdo e cinco nasstertmi
folhas denotados p®;, R,, R3, R, € Rs. Note que, cada no interior da arvore corresponde a
um teste sobre uma covariavel. Para os nés restrito as condigées e X, <t,, a
observacéo € prevista pelo resultado da falhalada pela média dos valores da variavel
resposta das observac¢des do conjunto de treinamento dentro dakyegido

X, <t
R @4
R, t,
bl X, <t X, <t )
-
G IR X, <t
R, R, R, |
R,
R, R,
4 L b
< (a) (b)

Figura 3— (a) Uma particdo do espaco de recurso bidimensional com uma diviséia binar
recursiva; (b) Uma arvore de regressao correspondente a divisdo binénsavaecom quatro

nés e cinco folhas.

Fonte: Adaptada de James et al. (2013).

No entanto, segundo James et(2013), considerar todas gsparticdes possiveis do
espaco de covariaveis de modo a minimizar a soma dos quadrados dos ergi) Ef)aé

computacionalmente inviavel e, assim, adota-se uma abordagem dadardivisdo binaria
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recursiva do espago de covariaveis. Isto €, em cada no, identifcpea@avelx;, dentre
todos as covariaveig;, X,,...,X,, € 0 ponto de cortg, dentre todos os possiveis valores das
covariaveis, que divide o espaco de covariaveis em dois semi-pIgiHG3 = {X; X; < t;} e
R,(j,s) = {X; X; = t;} que minimize a soma do quadrado dos erros de predicdo naquele né,
isto €,
. 2 2
min Z (vi = 9r,)" + Z (vi = r,) (29)
i:x;€R1(j,5) i:X;€RZ(j.5)
em queyg, € a resposta media para as observagdes de treinamermo(jesh e 9z, € a
resposta média para as observacoes de treinamem(£1).

Uma vez estabelecida as regi®g§j, s) € R,(j,s), 0 no inicial da arvore é fixado. Em
seguida, aplica-se novamente esse processo e busca-se a meli@veiay® melhor ponto
de corte que particion® (j,s) OUR,(j,s) em regides menores, com menor erro quadratico. O
processo de divisdo de dados em cada né interno de uma regra da arvereaconti
recursivamente e resulta em arvores adultas até que todos os parosaegrtos ou que
uma condicdo de parada especificada anteriormente seja atingidacaBaram dos nos
terminais (ou folhas), € anexado um modelo de regresséo simplesapliea@penas nesse
no.

Modelo baseado em arvore enfrenta também problemas de erros de varidésia e v
Variancia significa o quao diferentéicsas previsbes do modelo, hum mesmo ponto, se
diferentes conjuntos de treinamento forem tomados da mesma populacao\geanto, em
média, os valores previstos sao diferentes dos valores reais.

Ainda, segundo James et @013), abis dos parametros que influenciam o viésaao
profundidade da arvore e a quantidade de atributos que podem ser usados para medir a purez
do conjunto. Normalmente, arvore pequena diminui a complexidade do modelo, omras ha
aumento do viés e, a medida que a arvore cresce 0 viés diminwofrEa com aumento da
variancia a ponto de causar o sobreajuste (overjitting conjuntos de treinamentos, isto é,
produz boa precisdo nos conjuntos de treinamentos, mas uma performance puaditera
novas observacdes. Optar por modelos com viés mais alto, magiabaixa pode causar o
underfitting.

Uma opcdo para lidar com sobreajustdixar o nimero minimo de observacdes
necessarias para dividir um n@; definir o nimero minimo de observagéesariasess um

nd terminal ou folha; definir o nUmero maximo de folhas. Outra alternatp@dlar a arvore,
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isto é, tornar a arvore de regressao menor, de modo a diminuir a variacao n cnjieste
e assim melhorar a capacidade de generalizacdo da arvore. Rara pogbre de regressao,
retira-se cada no e observa-se como o erro de predicdo varia no conjunte (d3€gs:J.
Com base nisso, decide-se quais 0s nés irdo permanecer na arvore. O nlrasos e
nds pode ser considerado como critério de remocgéo. (JAMES et al., 2013).

Apesar de arvores de regressacesede facil interpretacdo, segundo James et al.
(2013), € uma técnica de aprendizagem fraca, pois normalmente ndo possuem bom
desempenho preditivo quando aplicados a novas observacdes. A causa disso guodera s
devido a metodologia de estimacgédo, ou problema de overfitting ou, aindsermeansivel a
mudancgas nos conjuntos de treinamento.

Segundo o principio de Breiman (2001), combinar varias técnicas de aprendiag
baixa precisdo pode gerar um modelo de aprendizagem altamente preciso.

Random Forest (RF) é considerada uma técnica de aprendizagem deanfédei
com bom desempenho preditivo quando aplicado a observagfes ndo pertenoentes a
conjuntos de treinamento, o que reduz o erro de generalizacdo. Ela cemsissti marx
arvores de regressdo, sem poda, utilizakdwovos conjuntos de treinamentos distintos, de
mesmo tamanho da amostra original, por meio de um sorteio aleatério posicée
(reamostragem bootstrap). Essa técnica é denominada de método bagginglARREI
1996).

Depois queK dessas arvorefl'(x)}¥ sdo cultivadas, o preditor de regressdao RF,

segundo Breima(R001) é dado por:

K
Fh0) =2 ) TG (30)
k=1
isto é,fr’}(x) € a média das previsfes de cada arvore de regressao.
Na construcdo de cada arvore utilizarseovariaveis, escolhidas aleatoriamente, para
a divisdo em cada né. As arvores sdo cultivadas até o tamantimondem poda. Os
namerosK arvores en covariaveis sdo dois parametros definidos pelo usuario, necessarios
para criar uma RF (BREIMAN, 2001).
Segundo Liaw e Wein€R002), no processo bagging, alguns dados podem ser usados
mais de uma vez nok conjuntos de treinamento, enquanto outros podem nunean ser
usados. As amostras que ndo sdo selecionadas para o treinamenteima &reéore do

processo bagging séo incluidas como parte de outro subconjunto chamado asnbstas
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bag (oob), usados pela k-ésima arvore para avaliar o desempenhor Agsaptiedicbes oob

de todas as arvorea dloresta, calcula-se 0 erro quadtico médio com as amostras oob
(MSEoob)i por:

n
1 2
MSEq, = ;Z(}’i — 9 ) (31)
=1

em quey; é o i-ésimo valor observado da variaeg}°°® é a média dspredices oob para a
i-ésima observacéao.
Ja a porcentagem de variancia explicada pelo motfelg (= R?), em que utiliza as
amostras oob, segundo Liaw e Wei(®002),é dada por
MSE,;,
- (32)
Oy
O MSE,,, também fornece uma indica¢do da importancia de uma covariavel.&5e um

Varg,, =1

determinada covariavel for relevante, a permutacdo aleatéria dela podewtrdornecer
muito efeito sobre a estimativa MESE,,, calculada antes e apds a permutacao aleatoria dessa
especifica covariavel. Assim, um aumento MSE,,, € proporcional a importancia da
variavel preditiva. Assim, uma das vantagens de RF & poder margpulaconjuntos de
dados extensos e com grande numero de covariaveis, com possibilidddatifiear quais
covariaveis sdo mais importantes para predizer o valor da varédpelsta. A técnica de RF
estima a importancia de uma variavel preditiva observando o quant8EQ, aumenta
guando os dados oob para essa variavel sdo permutados, enquanto todas agiéwutias va
sdo deixadas inalteradas. O aumentoMsE,,, € proporcional & importancia da variavel
preditiva (LIAW e WEINER, 2002).

2.1.3 Support Vector Machine

Segundo Vapnik (2013),saSupport Vectors Machine (SVMs) sdo técnicas de
aprendizado de maquina que deriva da Inteligéncia Artificial enfoialmente desenvolvida
como um meétodo de classificacdo linear, posteriormente generalizado patassificado
nao linear e, por fim, expandido para problemas de regresséao linear e nao-linear.

Estabelecido por Vapnik (2013), o algoritmo Support Vectors Machine parasé@mgres
denominadoe—Support Vector Regressiort(SVR), tém como objetivo encontrar uma
funcdo continugf que tém no méaxima desvio para as respostas conhecigasvi =
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1,2,---,m, €, a0 mesmo tempo, seja a mais uniforme e regular possivel (FijuEg para
explicar o erro cometido pgf e avaliar seu desempenho, utiliza-se a funcdo de perda
insensivel, definida por

0, se |y—f()l<e
ly—f@l-¢ se ly—f)l>e¢

gue ignora os erros associados a pontos do conjunto de treinamento que #stdedana

Ly —f() = max 0.y - f0l - e} = (33)

certa distancia > 0 da funcao verdadeira (Figura 4b).

Y 4
L~ fl)
5., | &
X, X, x 0 e -/
() (b)

Figura 4- (a) Imagem de-tubo em torno de um preditor line&tx) = w - x + b. As variaveis
¢ e & medem o custo de erros de treinamento correspondente a pontos fetedp (b)
funcao de perderinsensivel.

Fonte: Adaptada de Smola e Scholkopf (2004).

Nesse estudo, a procura féoi restrita somente a classe de funcdes lineares, ou seja,

funcdes pertencentes ao conjunto
{fXcRP > R; f(x) =w-x+b, com w,x € RP,b € R} (34)

em quex € um vetorp-dimensional contendo dados de entradaé o vetor de pesos
dimensional, de norma minima, normal ao hiperplano de Equacac+ b =0, b € um
escalar denominado biaswe-x € o0 produto interno entre os vetorgse x. Para a
regularidade, deve-se encontrar funcdo com pequegristo €, de norma minima. Assim,
segundo Smola e Schélkopf (2004), busca-se encontrar um funcaofligearaproxime os
pontos de treinamenia;, y;), com uma precisdo de ou seja, encontrgt reduz ao seguinte

problema de otimizagdo quadrética:
1
Minimizar — ||w||? (35)
w,b 2
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. i —f(x;) <¢ .
sujeito a {?l(xif(_;)i < Vi=1-,m
equivalentemente,
Minimizar 1||w||2
w,b 2
(36)
sujeito a {3‘2 _x‘:V+JIr;—_3IZ ii , i=1-,m

Dessa forma, o problema de aprendizagem de maquina utilizando o algdetmo
SVM_Lin reduz a uma formulagdo que pode ser analisada a partor@ade otimizagcéo de
funcdo quadratica denominada otimizacdo convexa, (DO, 2009).

Assim, ao considerar uma distaneia 0, deve-se escolher um funcéo lingam que
todos os pontos de treinamering, y;), i = 1,---,m, se encontram posicionados em torno do
preditor f, dentro de uma regido denominadaubo, o mais delgado possivel, ou seja, que
lyi — f(x)| < e, Vi=1,-,m (Figura 4a).

Porém, se permitir que alguns pontos de treinamento estejam looalipaa desse-
tubo, esses sao vistos como erros de treinamento. Conforme descrito por VapBjk gara
explicar esses erros introduziu-se variaveis de fajgas ¢/, relacionadas a cada ponto do
conjunto de treinamento. As variavéjsou ¢; assumem valor zero se o0 ponto de treinamento
estiver dentro da-tubo. Se o ponto estiver “acima” do e-tubo, isto é,y; — f(x;) =0, &
aumenta progressivamente para pontos foratdbo de acordo com a fungéo de perda usada.

Por exemplo, utilizando a funcéo perddy — f(x)) ( Equacédo (33)) tem-se que, para
pontos de treinamentos dentrosdtubo ndo ha perda e, para os pontos foratdbo, a perda
aumenta progressivamente, conforme a distafidi@lacionados com o0s pontos tais gue
f(x;) =0) ou ¢ (relacionados com os pontos tais guye- f(x;) < 0) (Figura 4b). Dessa
forma, queremos encontrare RP e b € R que definira o preditor linegi(x) = w-x + b, de

modo que a soma dos erros de treinaméijfq(¢; + &) seja minima, além déllwllz.

Acrescentando as variaveis de folgaou ¢ nas restricbes e penalizando-as na fungéo
objetivo, tem-se uma nova formulagdo equivalente do problema de otimizigao

Equacéo (36):

1
Minimizar {=[[wl|? + C z g+ Z & (37)
w,b,€ & 2
i:yi—(w-x;+b)=0 i:yi—(w-x;+b)<0
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{yl_f(xi) Se+d;
sujeitoa {f(x) —yi<e+¢§, Vi=1,-,m

§i, 720
em queé = (§1,&,, ..., &m), & = (&1,&5,...,&y) € a constant€ = % escolhida a priori, imp6e
uma relacao entre a regularidadefde quanto de erros sdo permitidos. Se C for alto, mais
énfase serd dada ao erro com uma alta probabilidade de adeqoac@&onmntos de
treinamento (overfitting). Nesse caso, o0 predijorpode ter baixo desempenho de
generalizacdo. Enquanto, se C for pequeno, mais énfase sera dada a norma do®Pesos
predicdes podem ser ruins devido a falta de flexibilidade (underfitting).

O problema de otimizagdo com restricdes de desigualdade, Equacao (@7), €
problema quadréatico com funcéo objetivo a ser minimizada convexa. Estamarqinssui
um unico minimo global (BOYD, VANDENBERGHE, 2008 para resolvé-lo é necessario
encontrar o ponto de sela da fungéao Lagrangiana primal

L(w,b,& 8, a,a%,m,17)
1

=3Il +C )+ )= D alfGe) —yi+ e+
(38)

m m
=Y ailyi— Fe) + e+ &1 ki + €D
i=1 i=1
emquex; >0,a; =20,n7;=0,n; =0, Vi=1,--,m, S&o multiplicadores de Lagrange.

O minimo é tomado em relagdo as variawejd, ¢;, £ e 0 maximo em relacdo aos
multiplicadores de Lagrangs, «;, n;, n; (DO, 2009).

Resolver o problema de minimizacdo envolve tomar as derivadas paksiaiem

relacdo aw, b, ¢; ¢ 0 que resulta em:

m
aL
=Y Z(af —a)x; =0 (39)
i=1
m m m
0L
%=Z(af—ai):0=>2ai=2af (40)
i=1 i=1 i=1
oL 0L . )
a_f-:C_ai_ni:O € a_f.*zc_ai_niz()’ vi=1,-,m. (41)
l l

Substituindo as Equacdes (39) (4@1)(em (38) resulta a fungcdo denominada

Lagrangeana dual de Wolfe, que depende apenas dos multiplicadbsegalegeq;, a; e do
conjunto de treinamento:
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L(a,a") = —%i i( —a) (o — j)(xl x;) — eZ(ocl + a; )+Zyl(al a;) (42)

...
1l

=y
-
1l

=y

Maxggl*izar —%ii —a; )(a] J)(x, x]) —sZ(al +a; )+Zyl(al a;)

) =0 (43)

(a; — a;
sujeito a < j=1
0<a; <C

|
\ o<ai<C,  Vi=1-,m.

Deve-se encontray pares de multiplicadores;, a;). Assim, se = (&, @,, ..., &,) €
a* = (a3,a,, ..., ar,) sao estimadores maximizando o problema dual da Equacao (43), utiliza-

se a Equacéao (3para encontrar um estimadorwe

Z —a,)x; e, portanto, f(x) = Z(&f —@,)(x; - x) +b. (44)
i=1 i=1

Porém, para que o método dos multiplicadores de Lagrange com restricdes de
desigualdade forneca uma solugcédo 6tima, segundo a teoria de otoripagdestricbes, as
condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) devem ser atendidas (BOYD, VANDENBERGHE
2009).

Conforme descrito por Smola e Scholkopf (2004), as condi¢des afirmam que, no ponto

otimo, o produto entre variaveis duais e as restricdes deve ser nulo.d3amdo em questéo,

significa que
aw-x;+b—y;+e+&)=0 Vi=1,,m (45)
aj(yi—w-x;—b+e+&)=0 Vi=1--m (46)
(C—a)éi=0 (47)
(C—a)é=0. (48)

Das EquacOes (48 (48) temse que as variaveis de folgaou & sdo ndo-nulas e
correspondem as observagoes fora-tldho somente quandg = € oua; = C .

Além disso, como um ponto observado ndo pode estar simultaneamentd@smnam
lados doe-tubo, temse que ser; >0 entdoa; =0 ou seaq; >0 entdoaq; = 0. Logo, 0
produtoa;a; = 0. Paraa; = 0 e ] = 0 indica que o0s pontos localizam dentrosdmbo e n&o
interferem na construcdo do preditor. Dessa forma, 0s pontos de treingraentws quais
0<a; <C (e, portantax; =0) ou0 < a; < C ( e, portantay; = 0) S40 0S mais relevantes

entre todos os dados de treinamemtsses sdo denominados vetores de suporte. Isso deu o
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significado ao nome support vector machine, conforme descrito por Smola e Scholkopf
(2004). Dessa formgara uma escolha qualgqueem quel < a; < C, pode-se determinar o
viés b pela Equacédo (45). Nesse casmrse quet; = 0 e o valor de» é dado pela Equacéo
(49).

b=y,—w-x;—¢ (49)
Analogamente, pam@< a; < C, tem-seé =0 e

b=y, —w-x;+¢. (50)

Segundo (DO, 2009), em vez de usar um vetor de suporte aleatério para determinar

uma solucdo mais estavel é tomhacomo sendo o valor médio de todosbds obtidos da
Equacao (49 (50), ou seja,

s
1
bzgizl:(yi—w'xi—s—fi) (51)

em que S o numero de vetores de suporte.
Maiores informacdes sobre SVM podem ser encontradas nos trabalhos de Burges
(1998) Scholkopf e Smola (2002), Do (2009), Boyd e Vandenberghe (2009) e Vapnik (2013).

2.2  Descrigao dos Dados

Foi selecionado um periodo de um ano do conjunto de dados obtidos do Banco de
Dados Meteorolégicos para Ensino e Pesquisa do Instituto Nacional eteorMogia
(INMET, 2018), no periodo de 01 de janeiro 1996 a 31 de dezembro de 2016. Dentre esse
periodo notou-se que 0 ano de 2004 é o que possui 0 menor niumero de falhas nas medidas da:
variaveis meteoroldgicas. Dessa forma, optou-se nesse trabalbar wifi dados desse ano.
Quanto aos dados diarios optou-se por utilizar somente o dia 15 de cadaomé&mples
escolha.

Foram utilizados registros de 61 estacdes meteoroldgicas convencidmais
observacdes de superficies, das quais 48 dessas estacoes estdddeqad estado do Minas
Gerais e as outras 13 em estados circunvizinhos (2 no Rio de Janeir&a® ¢taulo, 1 em
Mato Grosso do Sul, 3 em Gdias e 4 na Bahia). O Estado de Minas (&@&), localizado
na regido sudeste do Brasil, entré1B158" e 225400 S e 3%1'32"" e 510235 W
possui area total de 586.520,732%kiDetalhes demograficos e outros detalhes da area de

estudo séo apresentados @wiLA et al, 2014; REBOITA et al., 2015).
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A distribuicdo espacial dessas 61 estacBes meteorologicas usilinad@resente

estudo, numeradas de 1 a 61 estédo descritas na Figura 5.
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Longitude
1. Lambari-MG (878,5) 22. Paracatu-MG (712,0) 42. Sete Lagoas-MG (732,0)
2. Coronel Pacheco-MG (435,0) 23. Jodo Pinheiro-MG (760,4) 43. Belo Horizonte-MG (915,0)
3. Avelar (Paty do Alferes)-RJ (507,0) 24, Pirapora-MG (505,2) 44, Conceigdo do Mato Dentro-MG (652,0)
4. Posse-GO. (825,6) 25. Carbonita-MG (736,4) 45, Caratinga-MG (609,7)
5. Formoso-MG. (840,0) 26. Itamarandiba-MG (914,0) 46. Aimorés-MG (82,7)
6. Espinosa-MG. (569,6) 27. Capindpolis-MG (620,6) 47. Votuporanga-SP (502,5)
7. Caetité-BA. (882,5) 28. Ituiutaba-MG (560,0) 48. Franca-SP (1026,2)
8. Vitoria da Conquista-BA (874,8) 29. Ipameri-GO (773,0) 49. S3o Sebastido do Paraiso-MG (820,0)
9. Arinos-MG (519,0) 30. Itumbiara-GO (449,0) 50. Ibirité-MG (814,5)
10. Januaria-MG (473,7) 31. Patos de Minas-MG (940,3) 51. Divindpolis-MG (788,4)
11. Monte Azul-MG (625,0) 32. Bom Despacho-MG (695,0) 52. Caparad-MG (843,2)
12. Mocambinho-MG (452,0) 33. Curvelo-MG (672,0) 53. Vigosa-MG (712,2)
13. Pedra Azul-MG (648,9) 34, Diamantina-MG (1296,1) 54, Pogos de Caldas-MG (1150,0)
14. Janauba-MG (516,0) 35. Paranaiba-MS (331,3) 55. Machado-MG (873,4)
15. Carinhanha-BA (450,2) 36. Pompeu-MG (690,9) 56. Lavras-MG (918,8)
16. Unai-MG (460,0) 37. Frutal-MG (543,7) 57. Barbacena-MG (1126,0)
17. Montes Claros-MG(652,0) 38. Uberaba-MG (737,0) 58. Juiz de Fora-MG (940,0)
18. Salinas-MG (471,3) 39. Araxa-MG (1023,6) 59. Itaperuna-RJ (123,6)
19. Araguai-MG (289,0) 40. Florestal-MG (760,0) 60. Sdo Lourengo-MG (953,2)
20. Guaratinga-BA (194,8) 41. Bambui-MG (661,3) 61. Taubaté-SP (577,0)
21. Juramento-MG (648,0)

Figura 5— Mapa do Estado de Minas Gerais mostrando as localizacbes dstagbes
meteoroldgicas convencionais de MG e estados circunvizinhos, ddsizzeste estudo. O
ndamero entre paréntese na legenda refere-se a altitude (m) da estacao.

As variaveis meteoroldgicas utilizadas neste estudo foram: preéipitémm),
temperatura minima do ar (fQGduragéo do brilho solar (horas), evaporacdo do piche (mm),
temperatura compensada média diarig) (Uthidade relativa média diaria (%), velocidade do

vento média diaria (myse temperatura maxima do ar §°CA variavel resposta é a
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temperatura maxima diaria do ar e as outras 7 variaveis meteoaslogintamente com as
coordenadas geograficas e altitude (m) atuaram como covariaveis.

A Tabela 1 apresenta o formato padrdo de um conjunto rcahservacoes @

(m)

covariaveis. A linha refere-se &€sima observacas € 1,2,---,n), a entrada;; € o valor

daj-ésima covariavek; (j = 1,2,--,p) da observagcdn no mésn e a ultima colunayi(m) =

f(x;) é a funcédo desconhecida que tenta-se predizer a partir das covariaveis.

Tabela 1- Formato de um conjunto comobservacoes.

Covariaveis Resposta
Observacao X, X, X, Y
(m) (m) (m) (m)
: X11 *12 *1p %\
(m) (m) (m) (m)
2 X321 X2 X2p V2
(m) (m) (m) (m)
n xn1 xnz xnp yn

Fonte: Adaptada de Monard e Baranauskas (2003).

Neste estudon =61 (nimero de estacbesh =10 (nimero de covariaveis;;
medida da-ésima observacdo daésima covariavek;, i =1,2,---,61, j=1,2,---,10, m =
1,2,-,12.

Referese como Conjunto Anual das covariaveig;)Y e da variavel respostg;) o

conjunto obtido a partir daédiado dia 15 de cada més do ano 2004 (Equacéo (52).

1 12 1 12
- (m) — (m)
% =12 Zl AT Z Y (52)
m= m=

Foi selecionada aleatoriamente, da base de dados para o diaatfa deés, do ano de
2004, uma amostra com 41 pares,y;) € R°x R, i=1,2,---,61, para 0 conjunto de
treinamento e os outros 20 pares para o conjunto de teste.

Para execugdo das andlises descritivas e o desenvolvimentodiesside regressdo
foi utilizado o software estatistico R, versdo 3.5.2 (TEAM, 2018) com alguitega
principais como, geoR (RIBEIRO JR, DIGGLE, 201&)rrplot (WEI, SIMKO, 2017), train
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(KUHN, 2018), dplyr (WICKHAM et al., 2018), rgdal (BIVAND, KEITT, ROWLING3Q
2018)ecaret (KUHN et al., 2018).

O pacote caret fornece uma interface para varios pacotes do Roguilizados nas
técnicas de aprendizagem de maquina para classificacdo e regcessam randomForest
(BREIMAN, CUTLER, 2018), baseado no algoritmo de &ko 1071 (MEYER et al., 2018),
baseado no algoritmo SVM. Este pacote possui varias fungfes quatzacamescolha dos
valores para alguns parametros dos modelos de predicdo com o intuitoptifcamo
processo de construcéo e avaliagdo do modelo.

Para avaliar os desempenhos dos modelos de regressao utilizou-secas ol erro
(MSEoon, RMSE e MAE) e 0 R

Para a obtencdo dos mapas espaciais utilizou-se o sofndrénalysis and Display
System (GrADS: DOTY, KINTER, 1993) e o software estatistico Reahalise ERA-Interim
(DEE, UPPALA, 2009) do European Centre for Medium-Range Weather Ftwecas
(ECMWEF) foi utilizada para obter as coordenadas geogréficas e altiledesna grade
regular e seu mapa espacial foi utilizado na comparacdo camsalsados dos modelos
estudados. Foram extraidos dessa reandlise a temperatura maxima2dm afteaaltura e a
altitude para o més de janeiro e abril de 2004. Foi selecionadpda que engloba o Estado
de MG (13°S a 24%39°W a 52°W) com resolugao espaciabge x 0,5°, ou seja, 27 pontos
em longitude e 23 pontos em latitude, totalizando uma grade com 621 pontos.

A reanalise ECMWF/ERA-Interim € amplamente utilizada nawuodade cientifica
para validar modelos que predizem variaveis meteoroldgicas, como ribdrdbaMliralles et
al. (2012). Também existem outras reanalises que poderiam ser utilizaéasamto, estudos
mostram que a ERA-Interim tem proporcionado resultados mais realiStit@ONEY,
MULLIGAN, FEALY, 2011).

De acordo com Liaw e Wiener (2002), para a utilizacdo de uma RF ¢ areress
definir trés principais parametros: o0 numero de covariaveis utilizadas em cada @twgy,eo(
namero de arvores construidas pelo algoritmo (ntree) e o nimero minwhgatgacdes em
cada no terminal (nodesize). Neste trabalho, utilizou-se o nodesjzgue € o padrdao do
pacote randomForest do software estatistico R. Quanto ao numero de arvores, fora
realizados varios testes variando o numero de arvores de 1 a 1688eNa Figura&que
existe uma convergéncia dos erros a partir de certo nimero de arvores. Pode-se obsgrvar que

partir de aproximadamente 100 arvores ja ndo existem ganhos significkidesempenho
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mas nesse estudo optou-se por utili280 arvores por praticamente ndo apresentar variagcoes

no MSE a partir desse namero.
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Figura 6- Taxa de erros do algoritmo Random Forest, para diferentes nimero de covariaveis
aplicado ao Conjunto Anual.)(&rro out-of-bag em funcédo do niumero de arvores utilizadas.
(b) Erros out-of-bag (linha vermelha) e de teste (linha azul) calculado para 400 arvores.

Quanto ao mtry, o valor-padréo estipulado para problemas de regredsédb/3do
namero total de covariaveis. O objetivo € minimizar tanto o ddSHuanto o MSky
(LIAW, WIENER, 2002).

Na Figura 6b, nota-se que tantoMSEcon quanto 0MSEeste possuem alto erros
guando o numero de covariaveis é baixo. Ao aumentar o nimero de covariaveiya e
decaindo até um limite. Priorizando inicialmente o M&E verificou-se que os menores
valores ocorreram para 6, 7 e 10 covariaveis. Nesses valores, o MEI&gs foi obtido com
6 covariaveis. Dessa forma, optseinesse trabalho por utilizar mtry = 6.

Neste trabalho serdo apresentados os resultados obtidos com RF empragdedo aj
manual (mtry = 6, nodesize =5 e ntree =)48éhdo denominado de “RF_manual e também
0 RF ajustado automaticamente por meio da funcéo train do pacatelc&Redenominado
de “RF_autd.

Durante o processo de organizacdo dos dados foram observadas ocorréncias de
algumas falhas nas medidas das variaveis meteoroldgicas, emidatias estacoes.
Entretanto, os pacotes utilizados nao trabalham com valores indefiniglsts. forma, para
completar as falhas utilizou-se a Interpolagdo Ponderada pelodrd@rBistancia (IDW),
considerando a média dos valores das trés esta¢cdes mais proximas, ponderadanpila dista
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ApOs o tratamento dessas falhas, foram calculadas estatisksasitivas da

temperatura maxima diaria do ar dos conjuntos de dados utilizados (Tabela 2

Tabela 2- Estatistica Descritiva dos valores Observados da Tempehdxima do Ar (°C)
no dia 15 de cada més do ano de 2004 e no Conjunto Anual, em relacdo as 64 dstacde
estudo.

y S min max 0, mg Qs

jan 29,7 25 24,0 338 28,1 30,0 314
fev 26,9 3,4 20,8 33,0 24.4 26,6 297
mar 278 26 218 32,3 258 28,0 29,6
abr 27,2 22 19,8 31,1 254 273 28.8
mai 273 3.7 17,0 34,0 258 278 29,7
jun 24.4 33 16,8 29,6 22,0 254 26.8
jul 26,7 26 20,1 31,8 252 26.7 28,7
ago 25,0 26 18,4 29,3 235 25,1 27,2
set 314 27 253 36,1 29,6 31,6 336
out 31,1 43 21,2 37,9 275 31,9 347
nov 28,1 35 20,1 34,8 255 28,2 30,6
dez 29,2 25 24,3 35,0 27,2 295 30,9
CXE{:’;O 278 21 22,4 315 26,5 28,3 29,4

y: média,S: desvio padrdo, min: minima, max: maxindg; primeiro quartil,m,: medianaQ;: terceiro quartil.

A Figura 7 representa uma visdo espacial dos valores da temperaturaardéxar
(Tmax) no dia 15 de cada més, do ano de 2004. Os tamanhos dos circulos (ou as cores)
representam os quartis da Tmax. Por exemplo, de acordadabela 2, para janeiro os
circulos de cores azuis indicam Tmax inferiores a 28,1°C, os verdes in@imas entre
28,1°C a 30,0°C, os amarelos valores entre 30,0°C a 31,4°C e os vermelhos valores de Tmax
acima de 31,4°C.
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Figura 7— Mapas espacisiindicando a variacdo da temperatura maxima observada em cada
estacdo meteoroldgica conforme os valores quartis da temperaturaam@siramanho@®u

as cores) dos circulos correspondem aos quartis da temperatura maxdmalbade cada

més de 2004.

Na pratica, o importante & estimar a temperatura maxima do kaceirs onde nédo se
tém medidas de variaveis meteorologicas. Pois, é rara a exstinestacdo meteoroldgica
gue possui medidas das covariaveis, mas nao faz medida da temperatona dodar. Dessa
forma, nesse estudo também se aplicou os modelos de aprendizado dea mpacmions
conjuntos de treinamentos contendo somente a temperatura maxima doasel(vasposta)
e as coordenadas geograficas e altitude das estacdes meteasobbgiestudo (covariaveis).
Assim, apés o treinamento, é possivel estimar a temperaturmandiar em qualquer local
desejado, desde que conheca sua longitude, latitude e altitude.

Entdo, neste estudo foram realizadas duas etapas para sa ©btak.. Na primeira
etapa foram executadas as analises de regressdo para os modelosl, dBRFR&auto,
RF_manual e SVM_Lin, tendo como covariaveis as outras 7 variavéemnolégicase as
coordenadas geogréficas e altitude. Na segunda etapa foram exeastadadises para os
modelos RLM, RF_auto, SVM_Lin e IDW, utilizando como covariaveis apariangitude,
latitude e altitude. Nessa etapa, o0 modelo manual de RF néo figadoalpois ao refazer

teste manual para os parametros do RF verificou-se que o numero deivagag
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proporcionou 0 menor MSE foi obtido com todas as trés covariaveis. Dessa fajusteo
manual se identificou com o automatico, que também utiliza axdr@siaveis. Optou-se
também comparar a temperatura maxima do ar obtida pelo método IDWe psereum
método muito utilizado (PERIN et al., 2015).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente, para a predicdo da temperatura méaxima do arx}Tfoa utilizado o
Conjunto Anual com todas as covariaveis disponiveis (longitude (loi)dea (lat), altitude
(alt), precipitacdo (prec), temperatura minima do ar (Tmin), agéol (insol), evaporacao
(evap), temperatura compensada (Tcomp), umidade reldtii®, (velocidade do vento
(vento)).

Nota-se na Figura 8, que a variavel Tcomp tem altas correlacOisggosom a
maioria das variaveis. J4 a prec e o0 vento possuem baixas corretagdes conjunto de

variaveis. Quanto a UR, normalmente apresenta correlacdes negativas fortes.

Q.
o Eg2E 23
§ssS E2525¢8E
lon @ 1
i@ 000000 08
alt . ® . o 0.6
prec @ 0.4
Tmn @O0 0@O® @02
insol @OO® @ |0
evap @O@® @ || 02
Tcomp @@ @| 04
UR@ @OH o6
vento @ 08
Tmax @ N

Figura 8- Correlagéo entre as variaveis do banco de dados do Conjunto Anual.

Foi realizado um ajuste da média da temperatura maxima do ar do dia irftesess
do ano de 2004, observadas nas 21 esta¢des do conjunto de teste e plotadas em funcao de cac
covariavel (curva de linhas pretas da Figura 9). O mesmo ajustalfpad® para a predicao
de trés dos modelos aqui analisados. No entanto, optou-se por apresentaRIplslra&ma
funcdo da alt, evap e insol (linhas azuis), o RF_manual em funcéo dmlatptec (linhas
laranjas) e 0 SVM_Lin em funcéo da Tmin, UR e vento (linhas cinzas).

75



insol (horas)
325 325 325
30.0 30.0 30.0 4
2751 27 54 27 54
25.0 1 25.01 25.01
2254 2254 2254
S 300 600 900 1200 2 34 5 6 7 2 4 6
o )] (b) (c)
| —
@
_8 lat (°) lon (°) prec (mm)
325 325 325
© o] 2 o] 3 fo)
£ 30.01 300120 o /.| 30.0- o o
x % ] o ® o o
NQ 27.54q © 27.5+ 2 27.5+ o
c DS o 3 o (o)
< 2504 @ © 25.0 o0 o 25.01 ° of
o 0o o (] 8] 0]
= 2251 2254 2254
©
E’_ 22 20 -18 -16 -14 46 44 -42 5 10
= (d) (e) (f)
(D)
|_
T_min (°C) UR (%) vento (M/s)
325 325 325
30.0- & 281 30.0- 3001 o 2% . o
27.5- v °1275- 27.5- 5
@ o o
250 o 250 250 ®
[0} o]
2254 2254 2254
15 17 19 65 70 75 80 85 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
9 (h) (i)

Figura 9— Temperatura maxima do ar em funcdo das covariaveis utilizando o @onjunt
Anual. O tamanho do segmento € proporcional ao valor do viés entre a terap@ratima
observada no conjunto de teste e a predita pelos modelos: de RLMografid, c),
RF_manual (gréficos d, e, f), SVM_Lin (graficos g, h, i). Pontos com cores enazoiss
representam subestimativas da predicdo e vermelhos superestimABvdishas pretas
representam as tendéncias das observacfes e as coloridas represetganéncias das
predicdes.

Conforme esperado, a temperatura maxima do ar apresenta tendéncizedirmEsn

0 aumento da altitude (Figura 9a) e também, com o aumento da umidade relatiy@igiarar
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9h). Ja para a evaporacdo e insolacdo apresenta tendéncia crescantez wme altas
temperaturas favorecem a evaporacdo e maior tempo de brilho solar davaemento da
temperatura do ar (Figura 9b, 9c¢). Nota-se também que a precipitagéboeidade do vento
nao evidenciaram a existéncia de tendéncias positivas ou negativas (Figyra 9f, 9i

Na andlise de regressdo para os modelos de RLM, RF_auto, RF_maMMI kirg
em que utilizou todas as covariaveis disponiveis, € possivel notar meelelo com menor
viés foi o SVM_Lin e o que mais distanciou dos dados observados foi mdRisal, com
predicdes geralmente mais frias do que a observada.

Na Figura 9 também é possivel ter uma visdo descritiva dasi@eeis em estudo
para o conjunto de teste. Por exemplo, é possivel observar que em grandaspestacdes
ocorreu, em média, insolacdo em torno de 5 horas e apenas uma estz@dordo de teste
teve insolacdo média acima de 6 horas (Figura 9c).

A performance de cada modelo estudado foi analisada em funcédo das rRéSas
R? (Figura 10)e MAE (Tabela 3.

{NPe, SN AC VA

RMSE
R2

/
%

0.6 + 0.6

(a) (b)
O } } l 05 Il Il Il } Il Il Il Il } Il Il
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
meés més
RLM  ——RF_auto RF_manual SVM_Lin

Figura 10- Validacao das predi¢cdes dos modelos RLM (curva azul), RF_auto (curva preta),
RF_manual (curva laranja) e SVM_Lin (curva cinza), realizadas paral® die cada més do

ano de 2004 utilizando todas as covariaveis disponiveis. (a) Raiz do erro qoadgttio.

(b) Coeficiente de determinacao.

O algoritmo RLM apresentou bons resultados, jA que no periodo estudado o valor
maximo do RMSE da temperatura maxima do ar foi de 1,66°C (Figura 10a), com
variabilidade sempre acima de %7(Figura 10b) e MAE abaixo de 1,30°C (Tabela 3). A boa
performance desse modelo pode ser explicada pelas covariaveigautiiDavido as altas
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correlagbes entre as covariaveis (foi detectado fator de inflagdo @aciannaior do que 5),
pode existir multicolinearidade, o que gera efeitos nas estimatiwascoeficientes de
regressao e na aplicabilidade geral do modelo. Assim, como nédo feadaad correcdo da
multicolinearidade, o coeficiente de determinaca®) (Bhde a ficar préximo da unidade, ou
seja, os valores do?Para RLM, apresentados na Figura 10b, podem ter sido influenciados
pela multicolinearidade. Em relacdo ao RF, o com ajuste manuaenme resultados
ligeiramente melhores do que o de ajuste automatico. No entanto, amiesgntaram

resultados inferiores aos outros modelos dois modelos analisados.

Tabela 3- Comparacéo de precisédo em termos de valores do MAE para os modelos utilizados
nesse estudo, aplicado ao conjunto de dados com todas as covapareesdia 15 de cada
més do ano de 2004.

RLM RF_auto RF_manual SVM_Lin
jan 1,04 1,09 1.04 1,06
fev 0,74 0,66 0,68 0,80
mar 0,95 0,96 0.92 0,97
abr 0,78 1,26 1,16 0,84
mai 1,06 1,14 1,09 1,06
jun 1,30 1,80 1,77 1,47
jul 0,83 1,00 1,03 0,89
ago 0,88 1,14 1,14 0,90
set 0,73 1,18 1,07 0,80
out 1,03 1,03 1,09 0,91
nov 1,05 1,05 1,03 1,10
dez 0,75 1,09 1,02 0,81

Considerando o comportamento médio dos modelos ao longo do ano de 2014, pode-se
observar na Tabela 4 que, ao utilizar todas as covariaveis, o SWNbilo que obteve os
menores erros e 0 maiof,Reguido do RLM. J& o RF_auto foi 0 que teve a pior predicéo da

temperatura maxima do ar, ao considerar essas trés métricas estatistica
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Tabela 4- Comparacdo de precisdo em termos de valores das métricas RMEBJAE
para os modelos RLM, RF_auto, RF_manual, SVM_Lin aplicado ao Conjunto Aowmal
todas as covariaveis.

RLM RF_auto RF_manual SVM_Lin
RMSE 0,72 1,18 0,95 0,65
R2 0,93 0,77 0,84 0,93
MAE 0,61 0,99 0.76 0,53

Na segunda etapa passou-se a analise dos modelos RLM, RF_auto,iiséNDW,
com conjuntos de dados constituidos somente dos valores da temperatura thodaimdas
coordenadas geogréficas e da altitude das 61 estacdes meteor@dygestsdoA Figura 11
apresenta o desempenho dos modelos RLM, RF_auto, SVM_Lin e IDW vigtasas
RMSE e R.

32 + 0.8 +

S\ AN

0.8 + 02 +

@ S )

jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

RMSE
R2

més més

RLM —=—RF_auto SVM_Lin —=IDW

Figura 11— Validacdo dos modelos RLM (curva azul), RF_auto (curva preta), RF_manual
(curva laranja), SVM_Lin (curva cinza) e IDW (linha vinho), utilizando sota as
covariaveis lon, lat e alt, no dia 15 de cada més do ano de 2004.ZaoRaro quadratico
médio. (b) Coeficiente de determinacéo.

J& ra Tabela 5é apresentado o desempenho desses quatro modelos em relacdo a
métrica MAE:
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Tabela 5- Comparacao de precisédo em termos de valores do MAE para os modelos utilizados
nesse estudo aplicado ao conjunto de dados utilizando somente as cigvéaiituele
longitude e altitude, no dia 15 de cada més do ano de 2004.

RLM RF_auto SVM_Lin IDW
jan 1,27 1,34 1,29 1,41
fev 1,56 1,48 1,59 1,41
mar 1,33 1,33 1,38 1,66
abr 1,54 1,40 1,52 1,96
mai 1,69 1,60 1,67 15
jun 2,26 2,15 2,28 2,28
jul 0,88 1,12 0,89 1,38
ago 0,91 1,37 0,87 1,83
set 1,34 1,34 0,28 1,80
out 1,76 1,18 1,85 1,63
nov 2,60 1,55 2,97 1,98
dez 1,54 1,32 1,52 1,52

Conforme pode-se observar na Figura eeiambém na Tabela 5, no dia 15 de
novembro de 2004, os modelos RLM e SVM_ Lin tiveram elevados erros e Faikese
dia havia uma frente fria entrando no Estado de Minas Gerais naoddecsudoeste para
sudeste, conforme pode-se observar na Figura 12a. Essa frente fez com quéianesse
houvesse forte gradiente de temperatura no estado de Minas Geraia (FAg) A grande
diferenca de temperatura entre a regido sudeste e noroeste de Minas plted causa do
elevado erro apresentado por estes dois modelos. Ja 0 RF apresentoude mreds;0es
mais regulares, de forma que durante esse episodio teve apenas um pewsemcaem
seus erros. Quanto ao IDW, foi o que apresentou a menor performance entre os modelos
avaliados, porém no dia 15 de novembro de 2004 ele foi bem melhor que o RLM e o
SVM_Lin.
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15 nov 2004
bl S

e ~ 22
Figura 12— (a) Imagem do canal 4 do satélite GOES-12 em 15/11/2004 as 07:39 ((BMT);
Campo espacial da temperatura maxima do ar do estado de MG no dia 1&ménc2004
gerado pela metodologia apresentada no capitulo 1.

Fonte: (a) DSA/CPTEC/INPE.

Avaliando o Conjunto Anual, quando utilizou-se somente trés covariaveis, csserva
na Tabela 6 que o algoritmo SVM_Lin e RLM apresentaram resultadds similares, e

bem superic@sao RF e IDW.

Tabela 6- Comparacdo de precisdo em termos de valores das métricas RMEBJAE
para os modelos RLM, RF_auto, RF_manual, SVM_Lin aplicado ao Conjunto Anual
utilizando somente as covariaveis latitude, longitude e altitude.

RLM RF_auto RF_manual SVM_Lin
RMSE 11 1,51 1,11 1,89
R? 0,83 0,58 0,83 0,34
MAE 0,88 1,29 0,89 1,41

As Figuras 13 e 14 comparam as estimativas dos modelos em estudoreanalise
ERA-Interim do ECMWEF e apresentam o seu viés em relacdo ao valervatis da
temperatura maxima do ar em cada estacdo de estudo nos diagréirdee 15 de abril de
2004, respectivament@s nimeros negativos nas Figuras 13a arhdstram que os valores
estimados pela reandlise do ECMWF sdo menores que os valores observados.
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Figura 13- (a) Viés da temperatura maxima do ar (diferenca entre reanalise d&/E@M
observacéo), no dia 15/01/2004. As cores e 0s numeros dentro dos circulos/quadrados
referem-se aos valores aproximados do viés; (b-f) Campo espatialadalo estado de MG

no dia 15/01/2004, gerado pela: (b) reanalise do ECMWF; (c) metodologia RLM; (d)
metodologia RF; (e) metodologia SVM_Lin; (f) metodologia IDW.
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Figura 14— (a) Viés da temperatura maxima do ar (diferenca entre reanalise d&/E@M
observacéo), no dia 15/04/2004. As cores e 0s numeros dentro dos circulos/quadrados
referem-se aos valores aproximados do viés; (b-f) Campo espacial deatemapmaxima do
ar do estado de MG no dia 15/04/2004, geraéta pb) reanalise do ECMWF; (c)
metodologia RLM; (d) metodologia RF; (e) metodologia SVM_Lin; (f) metodologia IDW.
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Nota-se na Figura 13c-flue todos os modelos apresentados neste estudo estimaram,
para o dia 15 de janeiro de 2004, temperaturas mais frias ao nordeste sie kiaia quente
a oeste. Esse padrao também é observado na reanalise do ECMWF (Figura 13b).

No entanto, no geral, esses modelos simularam temperaturas makinasmais
elevadas do que a reandlise. O modelo RLM e SVM_Lin forneceeanitados muito
semelhantes (Figuras 13c e 13e), conforme mostrado também naaalidesses dois
modelos ao longo do ano de 2004 (Figura 11). O algoritmo de RLM (ou SVM_Lin)
proporcionou campos mais suavizados do que o RF_auto e o IDW. O RF_auto mostrou um
gradiente forte de temperatura no nordeste de Minas Gerais e taRt@at&rquanto o IDW
simularam um nucleo com altas temperaturas maximas ao cengstatip, o que nao é
observado na reandlise. Mas, pode-se notar na Figura 13a que, justamentd podec
ocorre esse nucleo, o viés da reanalise € muito negativo, ou seja, 0s dados crEsstazain
em torno de 5°C mais quente do que o da reandlise. Portanto, a Figurast@ague as
incertezas no ERA-Interim podem afetar também algumas das andlises agassenta

A Figura 15 foi obtida com a metodologia apresentada no capitulo 1 destedyrabal
gual utiliza-se a geoestatistica espaco-temporal para pradiearperatura maxima do ar no

estado de Minas Gerais.

15 jan 2004 15 abr 2004 32
T = T T
- T ‘ ’ gl n ”

24
Figura 15— Campo espacial da temperatura maxima do ar do estado de MG gerado pela

metodologia geoestatistica espaco-temporal apresentada nbocap(g) predicdo para o dia
15 de janeiro 2004, (b) predicéo para o dia 15 de abril 2004.

Observa-se que os campos obtidos com a metodologia da geoestatspaco-

temporal (Figura 15) identifica padrdoes similares aos obtidos pelos onoBéM, RF,
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SVM_Lin e IDW (Figuras 13 e 14). No entanto, a0 comparar 0S camposiaspaota-se
gue, para janeiro, a metodologia espaco-temporal produziu campos mais piximodelo
SVM_Lin e RLM. Ja para abril, ficou mais semelhante aos pady@esentados pelo IDW.
Notase também, que os campos produzidos pela geoestatistica espaco-tesduoral
visualmente mais suavizados do que os encontrados com os modelos deaggendie

maquina e o IDW.
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4 CONCLUSOES

Com o ajuste manual do algoritmo random forest, em que utilizou-egaiaveis,
400 arvores e no minimo 5 observaces em cada no, obteve-se um ligetwareel relacéo
ao seu ajuste automatico. No entanto, ao utilizar somente as \waft&itade, longitude e
altitude, o ajuste manual passou a ser idéntico ao automaticojeantgge 0 menor MSékte
foi obtido ao utilizar todas as trés covariaveis.

A temperatura maxima do ar apresenta forte dependéncia com a ewvaporaca
insolacao, temperatura minima, altitude e umidade relativatr@aprimeiras, essa relacao é
diretamente proporcional e, nas duas ultimas, possui uma relacdo invessaeld® e a
precipitacdo ndo mostraram grandes influéncias na temperatura maxima do ar.

O modelo de regressao linear multipla e o support vector maahéae dpresentaram
resultados muito similares, mas esse resultado pode ndo ser conclusiveezimueé
reduzido o nimero de covariaveis utilizado nesse estudo.

Dados meteorolégicos sao coletados em estacfes que normalmentempossu
instrumentos capas de medir simultaneamente todas as variaveis meteoroldgicas
apresentadas neste estudo. Portanto, na pratica, o uso delas como to\Eiavebter a
temperatura maxima é indevido, uma vez que quando se tem o vaksaeasiaveisja se
témtambém a temperatura maxima do ar. Assim, ao utilizar somente as covéuidyigisle,
latitude e altitude foi possivel calcular a temperatura maxima do ar em uma guddeaem
resolucao de 0,5°x0,5°, cobrindo todo o estado de Minas Gerais e compangocespacial
produzido pelos modelos estudados com a reanalise do ECMWF. No entanto, commarando a
métricas estatistica das predi¢cfes obtidas com os dois conjurtosadiéveis, 0 RMSE e o
MAE aumentaram, em média, ~0,4%C~0,30°C, respectivamente. Ja 6, Reduziu, em
média, em torno de 13%, quando utilizou-se somente as trés covariaveisodeks
regressdo lineamdltipla e support vector machine Linear continuaram apresentando
desempenhos melles do que o random forest e o modelo ponderado pelo Inverso da
Distancia. No entanto, em um dia em que ocorreu entrada de frant® feistado de Minas
Gerais, os modelos de regressao linear multipla e o support vezthine linear tiveram

performance bem inferior aos outros dois.

86



Os campos produzidos pela geoestatistica espaco-temporal apresentaia
suavizados do que os encontrados com os modelos de aprendizagem de madDvg e
mas tanto a aprendizagem de maquina quanto a geoestatistpatesmaoral reproduziram

0s principais padrbes apresentados na reanalise do ECMWF.
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CONCLUSOES GERAIS

Esta pesquisa utilizou a Geoestatisticaagspemporal e a aprendizagem de maquina
com o principal objetivo de obter predi¢cbes, de uma variavel resposta cprtoma
dependéncia espacial, a partir de um conjunto de dados medidos ao longo da regido de estudo.
Dessa forma, € possivel obter valores preditos em qualquer ponto integ@giaade estudo
ou para um conjunto de pontos equidistantes que permite construir umaegyalde para
gerar campos espaciais da variavel resposta.

Neste trabalho utilizou-se como variavel resposta a temperatixanen do ar no
Estado de Minas Gerais. O estudo da variavel temperatura do aswmdeimportancia
devido a sua fundamental contribuicdo em diversas areas do conhecimentmefto da
concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera estd provocatelacdo da
temperatura média do planeta. Portanto, esse trabalho visa contribudesafios tais como,
aquecimento global, urbanizagdo descontrolada, escassez de recursos eatdeargas e
catastrofes naturais.

Na geoestatistica espacgo-temporal, via modelagem por estrutucavdeancias
espaco-temporal, foram utilizados 5 modelos de covariancias em que o ®delvariancia
soma-métrico foi o que melhor se ajustou aos dados. As médias ssgasidados preditos
por esse modelo ficaram muito préximas das médias dos dados observadbesias®@es
utilizadas, no periodo de 1996 a 2016, com excec¢do dos ultimos trés anadoayalpr
conter muitas falhas nas observagbes. Os resultados comprovaram gedigieprforam
bem sucedidas e mostrou que é possivel obter campos espaciais pgrarattea maxima
diaria do ar na regido que engloba o estado de MinassGarai alta qualidade, ao utilizar a
metodologia da geoestatistica espaco-temporal que considerastaatbilidades espaciais
guanto temporais.

Com os modelos de aprendizagem de maquina foram geradas predi¢bes utilizando
todas as covariaveis disponiveis no banco de dados utilizado e també&dgxedipregando
apenas as covariaveis longitude, latitude e altitude. O modeégoessao linear multipla e o
support vector machine linear apresentaram resultados muito similares. Zey gtlinente as
trés covariaveis foi possivel calcular a temperatura maxima do ama grade regular com

resolucao de 0,5°x0,5°, cobrindo todo o estado de Minas Gerais e compangocespacial
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produzido pelos modelos estudadosom a reanalise do ECMWF. Os modelos regressao
linear multipla e support vector machine apresentaram desempemtiogren do que o
random forest e o modelo ponderado pelo Inverso da Distancia. No entania) dia em
gue ocorreu entrada de frente fria no estado de Minas Gerais, 0s modelagsEiretnear
multipla e o support vector machine tiveram performance bem inferioaredom forest e o
modelo ponderado pelo Inverso da Distancia. Mas, em geral, o0 modelo predtiv
aprendizagem de maquina supervisionado baseado no algoritmo support vector peahine
regressdo, com uso de fungdes lineares, foi o de melhor performance pagaopodi
temperatura maxima do ar no estado de Minas Gerais em 2004.

Os campos produzidos pela geoestatistica espaco-temporal apresentara
suavizados do que os encontrados com os modelos de aprendizagem de maquina e o IDW.

Com base nas consideracfes acima, pode-se concluir que este tralogino oati
objetivos propostos, disponibilizando para a comunidade cientifica metiadolpgra

trabalhar com dados em pontos de estagdo meteoroldgica.
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Figura 1- (a) Variograma puramente espacial com o modelo exponencial ajustado as
semivariancias estimadas. (b) Variograma puramente temporal coodelomexponencial
ajustado as semivariancias estimadas.
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Figura 2— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossacin de
MG para o dia 15 de janeiro, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicaacaovda
temperatura maxima do ar (°C).
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Figura 4— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossacin de
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Figura 5- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossaicio de
MG para o dia 15 de abril, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicanagiy da
temperatura méaxima do ar (°C).
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Figura 6— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossaicio de
MG para o dia 15 de maio, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicam @vdaiac
temperatura méaxima do ar (°C).
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Figura 7— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossacin de
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Figura 8- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossaicio de
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Figura 9- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maxima dossacio de
MG para o dia 15 de agosto, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicaatao \dai
temperatura maxima do ar (°C).
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Figura 10- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG para o dia 15 de setembro, no periodo de 1996 a 2016. As escalas md@aagdo da
temperatura maxima do ar (°C).
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Figura 11— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG para o dia 15 de outubro, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicaméae \gaiac
temperatura maxima do ar (°C).

104



1996-11-15 12:00:00 1997-11-15 12:00:00 36 2002-11-15 12:00:00 2003-11-15 12:00:00
T ™ T T T T n T

34

32

2

2004-11-15 12:00:00
T L

30

28

26

I

2006-11-15 12:00:00
T T

24

22

20
36

2008-11-15 12:00:00 2009-11-15 12:00:00
T T T s

34

32

i 1
2010-11-15 12:00:00 2011-11-15 12:00:00
T T T

-

30

28

. 26

2012-11-151
T

2:00:00 2013-11-15 12:00:00
T T

-

24

22

L =L

20

Figura 12— Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG para o dia 15 de novembro, no periodo de 1996 a 2016. As escalas indicanéa dariac
temperatura méaxima do ar (°C).
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Figura 13- Predicdo espaco-temporal dos valores de temperatura maximaaestado de
MG para o dia 15 de dezembro, no periodo de 1996 a 2016. As escalas iadiariacdo da
temperatura maxima do ar (°C).
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