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RESUMO

A Temperatura de Superficie é uma variavel fisico-ambiental alvo de estudos em
ambito da climatologia e de fenémenos de ilha calor decorrentes do modelo de urbanizacéo do
século XXI. Sabe-se que cada corpo apresenta capacidade térmica diferentes o que resulta em
maiores ou menores temperaturas. A modelagem da Temperatura em fungdo dos objetos na
superficie terrestre pode permitir um entendimento entre tais variaveis podendo corroborar para
previsdes da temperatura com a alteracdo dos objetos de determinada area. Os objetos da
superficie terrestre podem ser computados com técnicas do geoprocessamento que visam
detalhar 0 Uso e Ocupacéo do Solo. O objetivo deste trabalho foi avaliar os modelos Lineares,
Exponencial e Sinusoidal a fim de determinar qual destes modelos é mais expressivo para o
estudo da Temperatura da Superficie em funcao dos objetos da superficie terrestre. Para tanto
foi utilizada imagem do satélite Landsat 8 para calcular a Temperatura de Superficie e também
determinar os objetos da cena. Para a determinagéo dos objetos da cena foi empregado o indice
de Vegetacao Ajustado ao Solo (SAVI) o qual constitui umas das técnicas do levantamento do
Uso e Ocupacdo do Solo. Para analise dos modelos foi utilizado o Critério de Informacéo de
Akaike (AIC), Critério Bayesiano (BIC), Soma de Quadrado dos Residuos (SQR) e analise
gréafica dos residuos. Observou-se melhores parametros de avaliagdo (AIC, BIC e SQR) para o
modelo sinusoidal. Nota-se uma ndo homogeneidade na distribuicdo dos residuos em todos 0s

modelos o que pode levar em erros de estimacao.

Palavras-chaves: Estatistica. Modelos. Uso e Ocupagéo do Solo.



RESUMEN

La temperatura superficial es una variable fisico-ambiental que es objeto de
estudios en el campo de la climatologia y de los fendmenos de islas de calor resultantes del
modelo de urbanizacion del siglo XXI. Se sabe que cada cuerpo tiene una capacidad térmica
diferente, lo que da como resultado temperaturas mas altas 0 més bajas. EI modelado de la
Temperatura en funcion de los objetos en la superficie terrestre puede permitir un entendimiento
entre tales variables y puede corroborar las predicciones de la temperatura con la alteracion de
los objetos de un &rea determinada. Los objetos en la superficie de la Tierra se pueden calcular
con técnicas de geoprocesamiento que apuntan a detallar el Uso y Ocupacién del Suelo. El
objetivo de este trabajo fue evaluar los modelos Lineal, Exponencial y Sinusoidal con el fin de
determinar cual de estos modelos es mas expresivo para el estudio de la Temperatura de
Superficie en funcion de los objetos de la superficie terrestre. Para ello, se utilizé una imagen
del satélite Landsat 8 para calcular la Temperatura de la Superficie y también para determinar
los objetos en la escena. Para determinar los objetos en la escena se utilizo el indice de
Vegetacion Ajustado del Suelo (SAVI), que es una de las técnicas utilizadas para relevar el Uso
y Ocupacion del Suelo. Para el analisis de los modelos se utiliz6 el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC), Criterio Bayesiano (BIC), Suma de Cuadrados de Residuos (SQR) y analisis
gréafico de los residuos. Se observaron mejores parametros de evaluacion (AIC, BIC y SQR)para
el modelo sinusoidal. Existe una no homogeneidad de los residuos en todos los modelos, lo que

puede dar lugar a errores de estimacion.

Palabras clave: Estadistica. Modelos. Uso y Ocupacion del Suelo.
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1. INTRODUCAO

No ambito da Climatologia, ha um esforco para o entendimento da relacdo do Uso
e Ocupacdo Solo com a Temperatura de Superficie Terrestre, impulsionados principalmente
pela crescente antropizagdo da paisagem e o aquecimento global. O entendimento da relagéo
entre esses parametros pode implicar diretamente no modelo de urbanizacdo do século XXI,
gerando projecdes de cendrios para ilhas de calor, e em estudos de ecossistemas (XU & TAN,
2007; BEZERRA; MORAES;). Entretanto, o grande desafio tem sido encontrar modelos
explicativos que expressem a dependéncia da Temperatura de Superficie em relacdo aos
constituintes da cena, principalmente modelos que utilizem corpos hidricos (BEZERRA;
MORAES; CRUZ, 2019).

A Temperatura de Superficie caracteriza-se como um fluxo de calor de um
determinado corpo em fungdo da diferenca de energia absorvida pela energia irradiada,
permitindo que se tenha um melhor entendimento da interacdo da superficie terrestre e a
atmosfera (STEINKE et al., 2010). Tal métrica subsidia estudos de padrdes térmicos de
paisagens, levantamento de evapotranspiracao de culturas e florestas, diagramacéo de ilhas de
calor, avaliacdo de umidade no solo, além de ser uma importante ferramenta para a avaliacao
de processos ambientais, ecologicos e climaticos em uma esfera local, regional e global (WENG
etal., 2014; FERREIRA et al., 2020; PIRES; VALLERIUS, 2020).

A estimativa da Temperatura de Superficie baseia-se na lei Planck (1901) na qual
todo corpo que ndo esteja em zero absoluto, emite diferentes valores de radiacéo
eletromagnética. Por sua vez, essa radiacdo pode ser captada por sensores e convertida em
temperatura por técnicas de sensoriamento remoto (BALDU, 2006). Logo, € possivel inferir
uma relacdo da Temperatura de Superficie em funcdo de cada corpo.

A fim de entender a Temperatura da Superficie relacionada a cada constituinte da
paisagem € necessario fazer um levantamento destes no local de estudo. Geralmente, esses
objetos podem ser distribuidos em éreas de solo exposto, Areas Vegetadas e4reas com corpos
hidricos. Os estudos que buscam essa premissa fazem uso de técnicas de levantamento do Uso
e Ocupacdo do Solo utilizando indices de vegetacdo (CRUZ, 2019). Dos diversos indices de
vegetacdo existentes, o Indice de vegetacdo Ajustado ao Solo - SAVI merece destaque por
minimizar as interferéncias dos valores de solo tornando a classificacdo mais precisa (SILVA
& GAVINCIO, 2012).

A modelagem da Temperatura de Superficie em fun¢éo do Uso e Ocupacéo do Solo

pode trazer contribuicdo na previsdo da mesma, caso haja modificacdo da paisagem. Prevé o
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comportamento da Temperatura pode ser uma ferramenta crucial na tomada de decisGes e
monitoramento quanto a processos de sucessao ecologica e da microbiota do solo (MOREIRA
& SIQUEIRA, 2006) além de poder subsidiar estudos de microclima uma vez que a
Temperatura da Superficie promove a perda da umidade na superficie por evaporagdo
(CARNEIRO, 2014).

Tradicionalmente, os estudos que relacionam o Uso e Ocupacédo do Solo com a
Temperatura de Superficie empregam majoritariamente modelos lineares como visto por
Marques et al. (2005), Araujo et al. (2017), Bezerra et al. (2018), Becker et al. (2020). Contudo,
a qualidade desse modelo apresenta variagao entre algumas literaturas obtendo boa performance
em alguns estudos e em outros ndo. Além disso, empregar o modelo linear na modelagem da
Temperatura de superficie e do Uso e Ocupacédo do Solo considerando a presenca de corpos
hidricos tem sido um desafio, uma vez que ndo apresentam resultados satisfatorios devido a
particularidade das suas propriedades térmicas e opticas (SOARES; NASCIMENTO;
QUEIROZ , 2020).

Ainda que haja variacao entre os resultados da relacdo Uso e Ocupacdo do Solo
com a Temperatura de Superficie quanto ao emprego do modelo Linear é possivel que tal
relacdo seja melhor expressa em funcéo de modelos néo lineares. Visando avaliar tal assertiva,
o trabalho objetivou avaliar a Temperatura de Superficie em funcdo do Uso e Ocupagdo do Solo

por meio do modelo linear tradicional e dos modelos néo lineares Exponencial e Sinusoidal.
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2. METODOLOGIA
2.1 Area de estudo

A regido de estudo foi o municipio de Governador Valadares, localizado no Vale
do Rio Doce, situado no leste do estado de Minas Gerais. Encontra-se dentro do bioma Mata
Atlantica, com elevacdo de 180 metros acima do nivel do mar e clima tropical quente
semiumido cuja classificacdo no sistema de Koppen-Geiger (2017) é Aw. Possui uma &rea total
de 2.342,325 km?, sendo 57,59 km? de area urbana compreendida pela coordenadas Latitude
18°51°2” S; Longitude: 41°56°53”L (IBGE, 2018).

A escolha do municipio se deu pela sua heterogeinidade espacial. O municipio
possui areas de Mata Atlantica, areas consideraveis de solo exposto e degradado (FAVERO,
2001), area de pastagem e conta com a presenca do Rio Doce. A heterogeinidade da paisagem,
gue vem a ser composta por diferentes Classes de uso e Ocupac¢do do Solo, foi a principal

caracteristica de andlise para a estimativa da Temperatura de Superficie Terrestre.

Figura 1- Localizacdo da area de estudo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.
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2.2 Etapas do trabalho

O processo desenvolvido na elaboracao deste estudo esstd descrito na Figura 2. O
estudo desenvolveu-se a partir da aquisi¢do de uma imagem do Satélite Landsat 8. As Bandas
da imagem foram foram tratadas e processadas para o calculo da Temepratura de Superficie
Terrestre (TST) e do indice de Vegetacdo Ajustado ao solo (SAVI). Segui-se um processo de
amostragem dos pixels para a composi¢do de um banco de dados o qual foi modelo, validado e

avaliado.

Figura 2 - Fluxograma representativo do processo metodoldgico aplicado.

Download Imagem

—» | Modelagem

USGS Calculo da TST

Pré-processamento
digital de imagens

Célculo do SAVI Composi¢do RGB Validagéo

Correcdo Radiométrica

Fusdo da Banda 8

Avaliagao

Reprojegdo para o
hemisfério S

A\

Classes SAVI

Bandas Tratadas

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Para esse trabalho foram utilizadas imagens na Orbita e ponto 217/073 do satélite
Landsat 8 Sensores OLI, de resolucdo espacial de 30 metros e pancromatica de 15 e imagem do

sensor TIRS de resolucdo espacial de 100 metros. Essas imagens possuem resolugédo
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radiométrica de 16 bits com resolucdo temporal de 16 dias, sendo obtidas no site do Servico
Geoldgico dos Estados Unidos (USGS). A cena corresponde ao dia 23 de Janeiro de 2020 a
qual corresponde a estacdo Verdo. A escolha da estacdo vem de encontro ao periodo com maior
pluviosidade o que consequentemente contribui melhor para o realce do contraste com a

vegetacdo e diminuicdo de interferéncia de valores de solo nas analises.

2.2.1 Processamento Digital de Imagens (PDI)

Inicialmente, foi realizada a correcdo radiométrica das Bandas com o intuito de
diminuir a interferéncia da atmosfera e corrigir os erros inerentes a calibracdo do satélite.
Realizou-se a conversédo dos valores digitais (ND) das imagens em valores de radiancia com o
auxilio do Software ENVI 5.1 (2011). Posteriormente, foi realizada a fusdo da Banda 8
(Pancromaética) com as demais bandas do Sensor OLI a fim de melhorar a resolucdo das
Imagens. No final, foi realizada a reprojecao das Bandas do hemisfério norte para o hemisfério

Sul e seguiu-se o0 processamento para a estimativa da Temperatura de Superficie.

2.2.2 Célculo de Temperatura de Superficie Terrestre (TST)

Para o Calculo da Temperatura de Superficie Terrestre (TST) foi utilizada a Banda
10 correspondente a faixa do infravermelho termal (10.6 - 11.19 pm) capitada pelo sensor TIRS.
Tal Banda é utilizada por conter os valores do infravermelho emitidos em fungdo da sua
temperatura por objetos, além de sofrerem pouca interferéncia na atmosfera (GUSSO;
FONTANA; GLAUBER, 2007; BORGES; OLIVEIRA, 2010). Para a determinacdo da
Radiancia Espectral (Equacdo 1) e Temperatura de Superficie Terrestre (Equacao 2) foi usada
a metodologia do trabalho de COELHO & CORREA (2013). Os valores de cada elemento e

constante foi extraido do arquivo metadata disponibilizado junto do raster.

LA =ML *QCAL + AL (Equagéo 1)

Em que:

LA = Radiancia Espectral do sensor de abertura em Watts/( m? sr um);
ML = Fator multiplicativo de redimensionamento da Banda 10
QCAL = Fator de redimensionamento aditivo especifico da banda

AL = Valores de nivel digital da banda, ou seja, € a entrada da prépria banda.
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T = K2+In (K1+ L A+1) (Equacao 2)
Em que:
T = Temperatura efetiva no satélite em Kelvin (K);
K2 = Fator multiplicativo de redimensionamento da Banda 10
K1 = Fator de redimensionamento aditivo especifico da Banda 10

L\ = Radincia espectral em Watts/(m? sr um).

A temperatura obtida pela Equacgéo (2) foi convertida para graus Celsius (°C) por
meio da subtracdo do valor encontrado pela temperatura do ponto de congelamento da agua a 1
atm (273,15K).

2.2.3 Indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI)

O célculo do Indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI), utilizado por Huete
(1988), é descrito pela Equacéo (3). O objetivo é classificar 0s objetos presentes na cena em um
intervalo de saida compreendido entre —1 a +1, utilizando bandas do vermelho (Banda 4) e do
infravermelho proximo (Banda 5) do Landsat 8 OLI. O modelo se assemelha ao utilizado para
o célculo do Indice de vegetacdo por Diferenca Normaliza (NDVI) diferenciando-se pelo
acrescido de uma correcdo Ls, a fim de minimizar os efeitos dos valores de solo e melhorar a
precisdo para areas sem uniformidade de cobertura vegetal (HUETE & LIU; 1994). O valor da
correcdo baseou-se nos estudos de HUETE & LIU (1994) utilizando Ls igual a 0,5 devido a

heterogeneidade de objetos na composicao da cena.

SAVI = (BANDA 5~ BANDA 4) * (1 + Ls) + (BANDA 5 + BANDA 4 + Ls)  (Equagio 3)

Em que:

BANDA 4 = Banda Espectral do Vermelho.

BANDA 5 = Banda espectral do infravermelho proximo.

Ls = Constante denominada de fator de ajuste do indice SAVI.

2.2.4 Amostragem

Para a construgdo do banco de dados foi realizada uma amostragem simples,
utilizando a Equacgéo (4), para facilitar a otimizagdo do processo de modelagem. Foram

selecionados 400 pontos de onde foram extraidos valores de Temperatura de superficie e SAVI
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das camadas sobrepostas. A amostragem foi realizada dentro do software QGIS Development
Team (2020) e posteriormente os valores foram exportados para a Microsoft Excel (2016). Os
valores foram organizados em duas colunas sendo uma de Temperatura e Superficie e a outra

de SAVI. O arquivo gerado serviu de Input para o processo de modelagem.

n= (NoN) + (No(N+1)) (Equacdo 4)

Em que:
No = Tamanho da amostra necessaria para um universo infinito;
N = Tamanho do universo finito (total de pixeis);
n = NUmero de amostras.

O numero de pontos foi dividido em fungdo do numero de Classes no Solo. Deste
modo, buscou-se amostrar cerca de 100 pontos para cada Classe. A area de cada ponto é de 900
m? para o SAVI e para a temperatura de Superficie Terrestre é de 1 hectare.

2.2.5 Classificacdo de Objetos no Solo

Para uma melhor classificacdo das Classes de objeto presentes na cena foi realizada
uma combinacdo RGB das Bandas 5 (Vermelho), Banda 4 (Verde) e Banda 3 (Azul) do satélite
Landsat 8. No processo de amostragem, descrito anteriormente, foi verificado em qual Classe
0 SAVI e a Temperatura de Superficie aferidos pertenciam a fim de uma validacdo dos dados.

Os critérios utilizados foram descritos na Tabela 1.

Tabela 1- Classes do solo em fungdo do SAVI amostradas.

Intervalo SAVI Classe
x <0 Corpo Hidrico
0<x<0.25 Regido Sem Vegetacao
0.25<x<0.45 Regido de pastagem e vegetagdo esparsa
x> 0.45 Mata nativa

Em que x = Valor do SAVI. Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

2.3 Modelos Estatisticos

Para todos os modelos testados neste trabalho, tratou-se de modelar a temperatura

de superficie em funcdo do SAVI. Para os fins de modelagem foi empregado o programa
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estatistico R Development Core Team (2009). Os Codigos usados estdo dispostos no
APENDICE C. Os modelos estudados estio dispostos na Tabela 2. Foram utilizados os
modelos: Linear, Sinusoidal e Exponencial.

Foram avaliados dois grupos de modelagem distintos. O primeiro leva em
consideracdo o SAVI com todas as Casses do solo. O segundo desconsidera os corpos hidricos
do SAVI na modelagem. A justificativa de se remover os corpos hidricos vem do
comportamento anémalo da agua na emissividade, reflectancia e processos de absorcdo e
espalhamento de radiacdo (FERREIRA & FILHO, 2009), o que provoca menores valores de

SAVI ao passo que esta apresenta temperatura mediana em funcdo do seu calor especifico.

Tabela 2 — Modelos Estatisticos empregados na modelagem da TST em funcéo do SAVI.

MODELO Equacdo do Modelo

Linear Y = b0+b1*x (Modelo 1)
Exponencial Y=b0+ gP1™ (Modelo 2)
Sinusoidal Y= b0 +b1*cos (b2*x+b3) (Modelo 3)

Y = Temperatura de Superficie; X = Valor do SAVI; b0, bl, b2, b3 = Coeficientes dos modelos; cos= cosseno; e
= NUmero de Euller. Fonte. Elaborado pelo autor, 2021.

Os modelos foram validados em um sistema de Validacdo Cruzada k fold e estdo
disposto no APENDICE A, para modelos com corpos hidricos; e APENDICE B, modelos sem
corpos hidricos.

2.3.1 Avaliacéo dos modelos

A avaliagdo dos modelos, realizada pelo software R Development Core Team
(2020), baseou-se nas recomendacdes de Zeviani et al. (2013). Foram determinados o Critério
de Informacdo de Akaike (AIC), Critério de Informag&o Bayesiano (BIC), Soma de quadrados
dos residuos (SQR).

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os mapas de Temperatura de Superficie e do indice de Vegetacio Ajustado ao Solo
(SAVI) para a area estudada sdo apresentados na Figura 3. Observa-se que para a cena
analisada a Temperatura de Superficie, desconsiderando os valores de nuvens, variou de 16.78°
C e 33.05 C°, a0 passo que o0 SAVI variou de -0,3052 a 0.7195.



Figura 3 - Mapas de Temperatura de Superficie e SAVI.
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3.1 Modelagem da Temperatura x SAVI com corpos hidricos
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As informacdes dos parametros dos modelos avaliados estdo dispostas na Tabela

3. De acordo com o teste “t”, observa-se que todos os parametros sao significativos (p < 0,05).

Tabela 3 - Informagdes dos pardmetros dos modelos testados para a modelagem da TST em

funcdo do SAVI com corpos hidricos.

Modelo Valor Erro t p
b0
Linear 26,3757 0,1613 163,4840 <0,0001
Exponencial 26,3459 0,1612 163,4540 <0,0001
Sinusoidal 26,1802 0,0668 392,1400 <0,0001
bl
Linear -2,3104 0,4483 5,1540 <0,0001
Exponencial -0,0852 0,0173 4,9260 <0,0001
Sinusoidal -2,2721 0,0837 27,1600 <0,0001
b2
Sinusoidal 8,7462 0,2254 38,8100 <0,0001
b3
Sinusoidal -1,9506 0,0845 23,0900 <0,0001

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

O Modelo Sinusoidal obteve os melhores parametros dentro do grupo de modelos
avaliados, tendo os menores valores de AIC (1119,593), BIC (1138.882) e SQR (488,003) Em
contrapartida, o Modelo Exponencial apresentou maiores valores de AIC (1492,207), BIC
(1503,781) SOR e (1431,334) conforme visto na Tabela 4.

Tabela 4 - Critério de Informacéo de Akaike (AIC), Critério de Informagéo Bayesiano (BIC)
e Soma do Quadrado dos Residuos (SQR) para a modelagem da TST em funcdo do SAVI.

Parametros Linear Exponencial Sinusoidal
AIC 1490,967 1492,207 1119,593
BIC 1502,541 1503,781 1138,882
SQR 1426,274 1431,334 488,003

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021
A anélise grafica dos modelos (Figura 4) corrobora com os parametros da Tabela 5
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para a selecdo do modelo. Visualmente o0 modelo Sinusoidal apresentou melhor ajuste do sinal
verdadeiro frente aos valores observados. Os demais modelos apresentaram distancia do sinal

verdadeiro para determinados grupos de dados principalmente para valores menores que 0,2 do
SAVI.

Figura 4 - Distribuigdo dos valores observados e sinais verdadeiros dos modelos Sinusoidal,
Linear e Exponencial da TST em funcdo do SAVI com corpos hidricos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

Para os valores correspondentes a Classe hidrica observa-se baixos valores de
temperatura para cena estudada. Esses valores de SAVI justificam-se pelo comportamento
espectral da &gua o qual deriva dos processos fisicos de absor¢édo, espalhamento e a reflectancia
da radiacdo detectada pelo sensor, baseando-se pela obtencdo de dados espectrorradiométricos
e dados in situ. E observado que a reflectancia do espectro eletromagnético diminui & medida
que se caminha para o infravermelho (FERREIRA & FILHO, 2009). Deste modo, 0 espectro
vermelho apresenta maior valor de reflectancia que o infravermelho o que acaba por gerar um
coeficiente < 0 para a agua no célculo do SAVI.

Os menores valores da temperatura da agua estdo relacionados as propriedades

fisicas e quimicas da mesma. Devido ao alto calor especifico da &gua ha uma maior demanda da
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quantidade de energia para variar em 1° C para cada um grama. Em contrapartida, materiais
terrosos e metais possuem menores valores de calor especifico, necessitando de menos energia
para aumentar sua temperatura (ALMEIDA, 2012). Logo, para uma mesma quantidade de
energia cedida para diferentes corpos em unidades de tempo iguais, aqueles que possuirem
maiores valores de calor especifico tenderéo a ter menores temperaturas como a agua.

A Classe de solo exposto, compreendida entre o intervalo de 0,0 a 0,25, deriva da
reflectancia do infravermelho em relacéo a faixa do vermelho, conforme visto nos trabalhos de
Filho et al. (2011) e Terra (2012). Para esta Classe € observado maiores valores da temperatura
de superficie conforme visto na Figura 4. As maiores temperaturas justificam-se pelo fato dos
solos de Governador Valadares serem constituidos preponderantemente de latossolo argiloso
(ALBUQUERQUE et al., 2008), possuindo um calor especifico de grandeza 0,2127 cal.g C™!
(OKE, 1995), garantindo que estes se aquecam com maior facilidade, obtendo maiores
temperaturas.

A Classe de vegetacdo esparsa/pastagem esta compreendida no intervalo de 0,25 a
0,45. Devido a morfologia e a anatomia das gramineas ha uma reflectancia maior do
infravermelho que do espectro do vermelho, principalmente por parte do mesoéfilo (TUCKER,
1979) somado com a absorvancia do vermelho pelas plantas e possiveis interferéncias do solo
por baixa densidade vegetativa ou degradacdo de pastagem influenciando nos valores de SAVI
para essa Classe (BORATTO & GOMIDE, 2013) . Uma possivel degradagdo de pastagem ou
uma baixa densidade vegetativa pode ter contribuido para o alto gradiente de dispersdo dos
valores de temperatura para a Classe analisada, uma vez que podem ter sido computados valores
de temperatura de solo exposto. Isso implica diretamente no aumento do residuo da Classe
conforme a Tabela 5. Tal disperséo foi descrita por Pereiraetal. (2012) onde o mesmo verificou
uma variacdo de 18,8 a 31,1°C para area de pasto e vegetacdo esparsa.

A vegetacdo densa-nativa é descrita por valores de SAVI maiores que 0,45. Neste
caso ha uma menor reflectancia do vermelho devido grande parte de sua absorgéo pela clorofila
ao passo que se tem uma maior reflectancia do Infravermelho (JENSEN, 2009). Ja seus baixos
valores de temperatura derivam da quantidade de agua nas folhas, implicando em maior elevagéo
do calor especifico e também de processos de evapotranspiracdo que diminuem a temperatura
no conjunto foliar (PILLAR, 1995; BATALHA, 2011).

Logo, para os corpos hidricos estudados hd maior reflectancia do vermelho em
funcdo do infravermelho o que justifica seus baixos valores. Em contrapartida, em corpos

diferentes da dgua observa-se maior reflectancia do infravermelho o qual aumenta a medida que
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se adensa a vegetacdo, o que implica em maiores valores de SAVI. Ja a temperatura de superficie
diminui a medida que se aumenta a predominancia de &gua nos corpos, o que se justifica pelo
seu alto calor especifico. Ambas as afirmac@es podem justificar o comportamento dos dados
analisados bem como o comportamento senoidal dos mesmos.

Os residuos dos modelos avaliados apresentam uma distribuicdo ndo homogénea dos
mesmos em torno do valor 0 do eixo y. Parte dos residuos de todos os modelos apresentaram
grande amplitude o que pode levar a superestimar ou subestimar a Temperatura de Superficie
Terrestre provocando um aumento do erro. Os modelos Linear e exponencial apresentaram
distribuicéo residual similares (Figura 5) assim como dito para a linha de tendéncia (Figura 4) e
0s parametros de avaliagdo dos mesmos (Tabela 4).

Figura 5 - Residuos dos modelos Linear, Exponencial e Sinusoidal na modelagem da TST com

corpos hidricos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

Ao se analisar a SQR por Classe do Uso e Ocupagédo do Solo observa-se maiores
maiores valores para a Classe do Solo Exposto e agua para 0s modelos Linear e Exponencial. O
modelo Sinusoidal teve maior SQR para a Classe de Pastagem, porém essa SQR é menor em
relacdo a mesma Classe nos demais modelos (Tabela 5). Observa-se que as Classes com maiores
valores da SQR séo as que possuem maior distancia da linha de tendéncia do modelo, conforme
ja apresentado na Figura 4. Logo, Classes com altos valores da SQR podem significar pouca

adequancgéo ao modelo.
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Tabela 5 - Valores da SQR por Classe analisada dos modelos Linear, Exponencial e
Sinusoidal avaliados na modelagem da TST em fungéo do SAVI.

Classe Linear Exponencial Sinusoidal

Solo Exposto 593,5362 643,9028 133,9308
Pastagem 298,2384 305,4197 253,1735
Vegetacdo Densa 124,7141 132,4717 86,0275
Agua 336,8382 333,8558 14,8713

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

As SQRs das Classes para 0 Modelo Sinusoidal foram as menores quando
comparada com os demais modelos. Assim, é possivel dizer que esse modelo tem menores erros
ao se estimar os parametros. Entretanto, a Classe Pastagem/ Vegetacao esparca possui um alto
valor de SQR quando comparada as demais Classes. 1sso pode vir de computacéo de valores de
temperatura de Solo Exposto junto com valores de Pastagem (PEREIRA et al., 2012).

Como a SQR de uma Classe faz parte da SQR do modelo é possivel dizer que seus
valores implicam na SQR do mesmo. Assim, a presenca de Classe com SQR altos implicam em
maiores valores de SQR do modelo o que pode comprometer o ajuste. Uma alternativa que pode
melhorar a SQR € se trabalhar com a modelagem por Classe de Uso e Ocupacdo do Solo de
maneira individual. Deste modo, o residuo das Classes dependera exclusivamente dos dados

referente a cada Classe individualiza ndo sofrendo influéncia das demais Classes.
3.2 Modelagem da Temperatura x SAVI sem corpos hidricos

As informac0es dos parametros dos modelos testados desconsiderando 0s corpos
hidricos estdo disposto na Tabela 6. Os parametros foram significativos com p < 0,05.

Tabela 6 — Informac6es dos parametros dos modelos testados para a modelagem da TST em

fungdo do SAVI sem corpos hidricos. (Continua)
Modelo Valor Erro t p
b0
Linear 29,2443 0,1676 174,5200 <0.0001
Exponencial 29,4146 0,1772 166,0300 <0.0001
Sinusoidal 26,3643 0,1195 220,5530 <0.0001

Tabela 6 — Informac0es dos pardmetros dos modelos testados para a modelagem da TST
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em fungdo do SAVI sem corpos hidricos. (Concluséo)
Modelo Valor Erro t p
bl
Linear -9,4391 0,4371 21,5900 <0.0001
Exponencial -0,3652 0,0166 22,0200 <0.0001
Sinusoidal 2,2306 0,0987 22,6040 <0.0001
b2
Sinusoidal 7,2025 0,6068 11,8700 <0.0001
b3
Sinusoidal -0,5356 0,2529 2,1180 <0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor, 2021.

Observa-se que o modelo Sinusoidal apresentou os melhores parametros tendo os
menores valores de AIC (988,6878), BIC (1007,207) e SQR (458,6090) Os modelos Linear e
Exponencial apresentam parametros proximos onde o Ultimo apresenta leve vantagem em todos

o0s parametros conforme pode ser visto na Tabela 7.

Tabela 7 - Critério de Informacédo de Akaike (AIC), Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) e
Soma do Quadrado dos Residuos (SQR) para a modelagem da TST em fun¢do do SAVI sem

corpos hidricos.

Parametros Linear Exponencial Sinusoidal
AIC 988,6878 1031,2629 1026,0597
BIC 1007,207 1042,374 1037,171
SQR 458,609 534,3536 526,4227

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

A analise gréfica dos modelos da Figura 6 permite inferir uma tendéncia de
diminuicdo da temperatura a medida que os valores de SAVI aumentam. Considerando que
maiores valores de SAVI estdo ligados ao tipo e densidade de vegetacdo presume-se que a
medida que se aumenta a vegetacdo a Temperatura de Superficie diminui. As plantas
apresentam o processos de evapotranspiracdo que tendem a diminuir a temperatura do corpo
Hygen (1951), Smith e Geller (1972), Raven (2005). A medida que se tem adensamento da
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vegetacdo na cena tende-se a diminuir a Temperatura de Superficie em funcdo do aumento do

gradiente hidrico nos corpos e o processo de perda de calor pela evapotranspirag&o.

Figura 6 - Distribuicdo dos valores observados e sinais verdadeiros dos modelos Sinusoidal,

Linear e Exponencial da TST em fungdo do SAVI sem corpos hidricos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

A anélise Grafica dos Residuos e da Variancia dos modelos , conforme apresentado
na Figura 7, mostra a presenga de outliers e distribuicdo ndo homogena dos valores. O
distanciamento dos valores em relacdo do valor de zero do eixo y implica em maiores erros ao

se estimar havendo substimacéo ou superestimacao dos valores da TST.

Figura 7 — Residuos dos modelos Linear, Exponencial e Sinusoidal na modelagem da
Temperatura de Superficie Terrestre sem corpos hidricos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

A Soma de Quadrado dos Residuos dos modelos por Classe de Uso e Ocupagéo do

Solo sem a presenca de corpos hidricos é disposto na Tabela 8. O modelo Sinusoidal apresentou
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menores valores da SQR para todas as Classes quando comparado com os outros modelos.
Menores valores de SQR indicam menores valores da diferenca entre o valor observado e o
valor predito. Dessa maneira, espera-se que menores valores de SQR impliqguem em melhores

modelos.

Tabela 8 - Valores da SQR por Classe analisada dos modelos Linear, Exponencial e Sinusoidal

avaliados na modelagem da Temperatura de Superficie Terrestre em funcdo do SAVI.

Classe Linear Exponencial Sinusoidal
Solo Exposto 135,5888 156,3396 113,5632
Pastagem 287,8216 269,3596 265,5283
Mata densa 110,9432 100,7235 79,5195

Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

Observa-se que os maiores valores da SQR dos modelos refere-se a Classe de
Pastagem/ Vegetacdo Esparca. Isso pode ser observado na Figura 6, onde se vé maior dispersao
dos dados em torno dos valores de SAVI 0,25 a 0,45. Conforme observado por Pereira et.,al
(2012), o intervalo que vem a corresponder a pastagem ou a0 campo Sujo pode apresentar
grandes variacdes de Temperatura de Superficie.

No geral, é esperado que os melhores ajustes do modelos ocorram com 0 menores
valores da SQR (ZEVIANI et al., 2013). Havendo valores altos de residuos tém-se aumento da
SQR por consequéncia. Assim, o alto valor da SQR de uma Classe aumenta por consequéncia
a SQR do modelo, o que pode implicar na eficiéncia dos modelos. Assim, diante dos diferentes
valores da SQR entre as Classes, sugere-se que se modele cada Classe de maneira separada

fazendo que cada modelo por Classe seja influenciado apenas pelos dados.
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4 CONCLUSAO

Houve uma variacdo grande dos residuos para a Classe de Solo exposto e Corpos
Hidricos nos modelos Lineares e Exponencial , enquanto que o Solo exposto apresententou o
maior valor para todos os modelos na modelagem sem os corpos hidricos.

Verificou-se que os modelos testados na modelagem da Temperatura de Superficie
Terrestre com 0 Uso e Ocupacéo do Solo com/sem Corpos hidricos necessitam de mais estudo
para uma melhor adequacdo. Embora 0 modelo Sinusoidal tenha sido melhor nos parametros
do AIC, BIC e SQR a analise de residuos apresentou distribuicdo ndo homogénea e alguns
valores altos. Esse valores dos residuos implicam em subestimagdo e superestimacdo dos

valores da Temperatura comprometendo a eficacia do modelo.
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Validagcdo dos modelos Exponencial, linear e Sinusoidal para a modelagem de temperatura de superficie com a presenga de corpos hidricos

Validag@o k-fold Exponencial
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Validagao k-fold Linear
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021.

APENDICE (A)

Validagao k-fold Senoidal
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APENDICE (B)

Validacdo dos modelos Exponencial, linear e Sinusoidal para a modelagem de temperatura de superficie sem a presenca de corpos hidricos

Validagdo k-fold Exponencial® Validag¢do k-fold Senoidal*

Validagdo k-fold Linear*
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Fonte: Elaborado pelo Autor, 2021
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APENDICE C
Cadigos

#validacdo Cruzada k-fold
library(lattice)
library(latticeExtra)

# Numero de observacdes e quantidade de folds para dividir os dados.

n <- nrow(daa)
k <- (numero de folds)
daa$i <- ceiling((1:n)/(n/k))
das <- split(daa, f = daa$i)
str(das)
form <- replicate(k, y ~ X)
names(form) <- sprintf(“fold %d", 1:k)
xyplot.list(form,
data = (seus dados),

type = "n",

xlab = "Grau do polinémio",
ylab = "Erro",

cex = 0.6,

as.table = TRUE) +
layer(panel.curve(eta, col = "orange”, lwd = 3)) +
layer(panel.points(x = x[daa$i !'= packet.number()],
y = y[daa$i != packet.number()])) +
layer(panel.points(x = x[daa$i == packet.number()],
y = y[daa$i == packet.number()],

pch =19,
cex = 0.6,
col ="red")) +

layer(panel.grid(), under = TRUE)
# Avaliando cenarios varrendo os fold e variando o grau do polinémio.
cen <- expand.grid(fold = 1:k, deg = 1:15)
# Avaliando cada cenario.
kfol <- mapply(f = cen$fold,
d = cen$deg,
FUN = function(f, d) {
# Ajuste do modelo aos dados de treinamento.
j <-da$i!=f
mO <- Im(y ~ poly(Xx, degree = d), data = subset(daa, j))

# Predicdo com os dados de treino e de teste.
yhat_inter <- predict(m0, newdata = subset(da, j))
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# Dados de treino.
yhat_exter <- predict(m0, newdata = das[[f]]) # Dados de teste.

# Erros de predicéo
Etra <- crossprod(subset(daa, j)$y - yhat_inter)/length(yhat_inter)
Eval <- crossprod(das[[f]]$y - yhat_exter)/length(yhat_exter)

# Retorno.
c(ErrTra = Etra, ErrVal = Eval)
b

kfol <- cbind(cen, as.data.frame(t(kfol)))
# Curva de erro em cada fold.

xyplot(ErrTra + ErrVal ~ deg | factor(fold),

data = kfol,
xlab = "Grau do polinémio",
ylab = "Erro",

as.table = TRUE,
auto.key = list(corner = ¢(0.95, 0.95)),
type e IIOII)

# Os folds juntos para um mesmo tipo de erro.

xyplot(ErrTra + ErrVal ~ deg,
xlab = "Grau do polinémio",

ylab = "Erro",

groups = fold,

data = kfol,

type ="0") +

layer(panel.xyplot(x = x,

Y=Y,
type = "a",
col = "black",
Iwd = 2))

##PARAMETROS DE AVALIACAO

nl <- nls(formula=y~b0+b1*x, data=daa, start=list(b0=29.2443, b1=-9.4391), trace=TRUE)
ne <- nis(formula=y~b0*exp(b1*x), data=daa, start=list(b0=29.4146, b1=-0.3652),
trace=TRUE)

nc <- nis(formula=y~b0+b1*cos(b2*x+b3), data=daa, start=list(b0=26.3643, b1=2.2306,
b2=7.2025

, b3=-0.5356), trace=TRUE)

# soma de quadrado dos residuos (menor melhor)

Require (latticeExtra)



sqr <- c(deviance(nl), deviance(ne), deviance(nc)); sqr
sqrt (sqr/df.residual(nl))

c(logLik(nl), logLik(ne), logLik(nc))

c(AIC(nl), AIC(ne), AIC(nc))

c(BIC(nl), BIC(ne), BIC(nc))

sgrm <- deviance(Im(y~1, data=daa))
1-sqr/sqrm
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