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Resumo

Modelos semiparamétricos sao frequentemente utilizados em estatistica espacial, mas o aumento de
resolucdo e a alta dimensionalidade dos dados de experimentos cientificos modernos gera problemas
de escalabilidade computacional dos métodos semiparamétricos existentes. A proposta deste trabalho
é considerar técnicas de fusdo de dados espago-temporais e explorar sua escalabilidade computacional
e implementagdo. O procedimento de covariance tapering foi implementado para um modelo espago-
temporal, e um estudo de simulagéo foi desenvolvido para ilustrar as diferencas entre as metodologias.
O estudo foi motivado por aplicacao em anéalise de dados meteorologicos.

Introducao

Dados espago-temporais completamente observados tém distribui¢oes conjuntas que usualmente envolvem
matrizes de covaridncia com ntmero de linhas iguais ao tamanho do nimero de locais amostrados, vezes
o numero de periodos de tempo. Consequentemente, técnicas espaciais como a krigagem
necessitam de alternativas escalaveis, para evitar a inversao de uma matriz com nimero de linhas e colunais
iguais & dimensao dos dados. Isto foi feito utilizando o modelo espaco-temporal semi paramétrico de
usando covariance tapering (Furrer et all) 2006) no componente espacial. Entre as aplicagoes
possiveis de um modelo espago-temporal com escalabilidade computacional encontra-se a analise dos dados

[Instituto Nacional de Meteorologial, [2011]).
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Metodologia

Seja D C R? um dominio bidimensional de interesse, e T" C [0, 00] um intervalo de tempo de interesse.
Um processo espaco-temporal é um conjunto de variaveis aleatérias indexadas em s € D e t € T, ou seja:

{Y(s,t) :seD,t €T}



Para o problema assumiu-se o modelo de |Ludwig et al.| (2017) com estrutura

Y(s,t) = u(s,t) +n(s,t) + (s, ),

em que u(s,t) é uma fungdo de média deterministica, n(s,t) é um processo espago-temporal e £(s,t) um
ruido branco. Sem perda de generalidade, considere a fun¢do média constante. Como &(s,t) ¢ um ruido
branco, assume-se média zero, variagao constante Var((s,t)) = o e correlagao zero.

O processo espago-temporal 7(s, t) possui média zero e fungao de covarifncia espago-temporal C(s,s’, ¢, ).
Além disso, possui decomposi¢ao do tipo Karhunen-Loéve (Gromenko and Kokoszkal), 2013):

n(s.t) = S als)at)
=1

em que {¢;(t)}7°, é uma sequéncia de fungdes temporais ortogonais deterministicas e {£;(s)}7°; uma sequén-
cia de processos espaciais com média zero nao correlacionados entre si. Estes processos, além de estacionérios,
devem ser isotropicos, isto é, com funcao de covariancia dada por:

Cov(&(s),&(s") = Ki(s,s") = Nipi(l|s — 8[| ;01)

em que pi(||[s —s'||;6;) é uma fungao de correlagdo parametrizada por 6;, |-|| é a norma Euclidiana e
Var(&;(s)) = A;. Dessa maneira, a fungao de covariancia espago-temporal fica:

C(Sa Sl? t t/) = Z Kl(s7 Sl)@l (t)<,0[ (t/)'
=1

Para obter a predigao de um ponto y nao amostrado numa localizagao sy e em um tempo tg, é necessario
utilizar a suposi¢ao em que assumimos o processo como Gaussiano. Dessa maneira, o melhor preditor linear
6timo nao viesado de yg é a esperanga condicionada nos pontos y conhecidos, dado por:

d(s0,to) = p(so, to) — Cov(n(so, to), ME " (y — n),

em que y ~ N(p,X), e ¥ = Cov(y,y) é a matriz de covariancia calculada usando a fungdo de covariancia
espago-temporal definida anteriormente. Perceba que é necessario resolver um sistema linear para computar
3~y —p), e o nimero de operagoes para este calculo ¢ da ordem de N3 = (nm)3. Dados mensais de n = 100
lugares amostrados diariamente por quatro meses resultam em uma amostra de tamanho igual a N = 1200,
uma matriz de covariancia com 12002 entradas e um niimero de operacdes para resolver o sistema linear na
ordem de 12002. Dessa forma, conforme aumentamos o tamanho da amostra, a complexidade computacional
aumenta de maneira que seja necessario alternativas para lidar com a escalabilidade do problema.

Este projeto propos-se a utilizar a metodologia desenvolvida em [Furrer et al.| (2006) baseada em fungoes
tapering. A ideia € utilizar estas fun¢oes de maneira a tornar a matriz de covariancia espago-temporal esparsa,
assim é possivel utilizar técnicas, como por exemplo a decomposi¢do de Choleski esparsa, que se utilizam
dessa esparsidade para tornar a resolugao do sistema computacionalmente mais eficiente.

Além disso, o artigo de [Furrer et al.| (2006) mostra que, sob condigbes especificas, o erro quadratico médio
da predigao (MSE) utilizando o método de tapering em um ponto arbitrario sy é assintoticamente equivalente
ao MSE do modelo de covaridncia sem taper. Saliente-se que a metodologia apresentada em |[Furrer et al.
(2006) é para processos espaciais apenas, mas pode ser estendido para o caso espago-temporal (com nimero
finito de autovalores) como sera argumentado no estudo de simulagao.



3 Resultados e Aplicacao

3.1 Estudo de Simulacao

Para verificar o ganho computacional utilizando o método utilizando o taper e sua equivaléncia assintética
do erro quadratico médio, foi realizado algumas simulagées. Os fatores que variam sdo o tamanho da
amostra n e o parametro de dependéncia 9, que é o parametro da funcao de taper responsavel por introduzir
esparsidade na matriz de covariancia. O dominio espacial amostrado ¢ D = [0,1]2, particionado em uma
malha regular cuja resolugao estd em fungdo de n. Utilizado um tempo fixo T' = {1,2,---,12}, os valores
de n utilizados foram 192, 432, 768, 1200, 1728, 2352 e 3072. Os valores de § utilizados sdo 0.1, 0.2 e 0.3.

A Figura|l| (a) mostra as médias dos tempos de estimacdo dos parAmetros para cada interagao dos fatores
n e §. Note que, conforme aumentamos a dimensdo do problema, o tempo médio para estimacdo aumenta
mais rapidamente para o método sem taper que os outros. Porém, note que para o valor de § = 0.3 o
tempo é maior que o modelo sem taper. Conforme diminuimos §, ou seja, introduzimos esparsidade na
matriz, o tempo médio de estimagao também é reduzido. Contudo, é necessério cuidado pois reduzir muito
o pardmetro § pode ocasionar em uma mé predicao dos dados, pois estaremos reduzindo demais § ao ponto
de ndo capturar nenhuma informacdo. Isto é evidenciado na Figura [l| (b), que mostra a razao do MSE
utilizando o método de taper com o MSE do sem taper, ji que para § = 0.1 temos um MSE quase 2 vezes
maior que o do método sem taper. Além disso, na Figura [1| (b) observamos que conforme aumentamos o
tamanho da amostra, a razao dos MSEs parece convergir para 1 para os casos de § igual a 0.2 e 0.3. Isto é
uma evidéncia de que temos equivalencia assintética dos MSE utilizando o método com taper.
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Figura 1: Estudo de simulagao

3.2 Aplicagcao em Dados Meteorologicos

Os dados espago-temporais utilizados na aplicagdo foram retirados das informagoes meteoroldgicas obtidas
pelo INMET (Instituto Nacional de Meteorologia), um érgao do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abaste-
cimento. No enderego http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=estacoes/estacoesAutomaticas
estao disponiveis dados sobre estagoes meteorologicas automaticas (EMAs) que coletam, a cada 15 minuto,
informagoes como: temperatura, umidade, pressao atmosférica, precipitagao, direcao e velocidade dos ven-
tos, radiagao solar. Foram utilizadas apenas informagoes referentes a precipitagoes (milimetros) em EMAs
que possufam dados completos de Janeiro de 2018 a Marco de 2019, somando 38 estagoes distribuidas pelos
estados de SP, MG e RJ.


http://www.inmet.gov.br/portal/index.php?r=estacoes/estacoesAutomaticas

Dois mapas dindmicos dos dados de predigao foram feitos, um utilizando o modelo espaco-temporal pro-
posto em [Ludwig et al| (2017), o outro aplicando metodologia de taper proposta neste trabalho. Foi feita
uma transformacao aplicando a raiz quadrada, dessa forma os dados ficam mais proximos de um processo
Gaussiano. As Figuras [2] e [3] trazem mapas dindmicos da predi¢ao para, respectivamente, o modelo sem e
com taper.
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Figura 2: Mapas Dinadmicos da predig¢ao da raiz quadrada da precipitagao usando o modelo espago-temporal
sem taper. Os periodos se dao entre Janeiro de 2018 a Margo de 2019.
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Figura 3: Mapas Dinamicos da predigao da raiz quadrada da precipitagao usando o modelo espaco-temporal
com taper. Os periodos se dao entre Janeiro de 2018 a Margo de 2019.
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