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indice estacdo indice estacdo
1 Bonsucesso 9 Jacarepagua
2 Botafogo 10 Maracana
3 Caxias 11 Nova lguag
4 Centro 12 Nilépolis
5 Sumaré 13 Niterdi
6 Copacabana 14 S3o Cristévao
7 Inhaima 15 S3o Gongalo
8 Itaguaf 16 S3o Jodo de Meriti
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e resposta : medicoes de particulas inalaveis com diametro menor que

10#9/7”2 (PMl())
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e Podemos observar correlacao entre as séries ao longo do tempo

e Dependéncia temporal dentro de cada série
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Média da concentracdo de particulas inalaveis por estacdo de monitoramento.
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Média da concentracdo de particulas inalaveis por estacdo de monitoramento.

Podemos observar uma estrutura espacial nas médias por estacio
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Variaveis explicativas:

e Temperatura maxima diaria

e Indicadores do dia da semana

Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) propdem um modelo para tratar
esses dados, supondo que o efeito da temperatura maxima diaria varia no

espaco.
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e duas variaveis resposta : SOy e NOs
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"4 Poluicdo atmosférica na Alemanha

e duas variaveis resposta : SOy e NOs
e 7 estacoes de monitoramento

e 34 periodos de tempo: medicoes mensais dos ano de 1993 a 1999
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"4 Poluicdo atmosférica na Alemanha

e duas variaveis resposta : SOy e NOs
e 7 estacoes de monitoramento

e 34 periodos de tempo: medicoes mensais dos ano de 1993 a 1999

mapa da Alemanha com postos de monitoramento
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varidveis resposta log(S0Oz2) e log(NO3) ao longo do tempo, por estacdo de monitoramento.
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e Seja 6 um vetor de parametros desconhecidos que pode assumir valores

em O.
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e Seja 6 um vetor de parametros desconhecidos que pode assumir valores

em O.
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onada com 6

p(0 | ) o p(z | O)p(0)
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e Valores desconhecidos, porém observaveis, podem ser vistos como qua-

quer outro parametro do modelo
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Em muitos casos, a distribuicdo de Y n3o depende de Y quando 6 é

conhecido. Nessa caso,
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Em muitos casos, a distribuicdo de Y n3o depende de Y quando 6 é

conhecido. Nessa caso,

p(V | Y) = /@ p(¥ | 0)p(8 | Y)do
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Em muitos casos, a distribuicdo de Y n3o depende de Y quando 6 é
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Exemplo 1: Y = {Y},..., Y7} va's iid de uma N(u,0%). 6 = (i, 0?).
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Uma vez conhecida toda a colecdo 6, n3o resta nenhuma estrutura de

correlacdo temporal - observacoes tornam-se independentes.
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Interpolacao espacial: situacdo similar
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Interpolacao espacial: situacdo similar

Observacoes sao feitas em N locais sq, ..., sy distintos no espaco
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Interpolacao espacial: situacdo similar
Observacoes sao feitas em N locais sq, ..., sy distintos no espaco

Obtém-se uma amostra Y = (Y1, Y, ..., Yy
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Interpolacao espacial: situacdo similar
Observacoes sao feitas em N locais sq, ..., sy distintos no espaco
Obtém-se uma amostra Y° = (Y}, Y5, ..., Yy)

A correlagdo entre as variaveis Y; e Y; depende dos seus locais de ob-

servacao.
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Interpolacao espacial: situacdo similar
Observacoes sao feitas em N locais sq, ..., sy distintos no espaco
Obtém-se uma amostra Y° = (Y}, Y5, ..., Yy)

A correlagdo entre as variaveis Y; e Y; depende dos seus locais de ob-

servacao.

Queremos prever Y = (Y (syi1), Y (Sni2), ..., Y(Snin)) ndo observa-

dos
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Interpolacao espacial: situacdo similar
Observacoes sao feitas em N locais sq, ..., sy distintos no espaco
Obtém-se uma amostra Y° = (Y}, Y5, ..., Yy)

A correlagdo entre as variaveis Y; e Y; depende dos seus locais de ob-

servacao.

Queremos prever Y = (Y (syi1), Y (Sni2), ..., Y(Snin)) ndo observa-
dos
Suponha que a distribuicdo conjunta de Y’ e Y" é dada por
Yo 1y Yo yon

9 ~ N ) /
yn ’ 1, K yon yn

onde 6 sdo todos os parametros do modelo.
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Distribuicdo condicional (Y | Y, 6):

(Yn ‘ YO, 6) ~ N(,U,Yﬂ,|yo, Eyn’y’o>
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Distribuicdo condicional (Y | Y, 6):
(Yn ‘ YO, 8) ~ N(,U;Yn“/o, Zyn’y‘o>
onde

pynye = Iyp+I7(E)THY" = L)

ZY”|Y0 — Y _ Zon(zn)—lzon’
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Distribuicdo condicional (Y | Y, 6):
(Yn ‘ YO, 6) ~/ N(,U,Yﬂ,|yo, Eyn’y’o>
onde

pynye = Iyp+I7(E)THY" = L)

Zyn|yo — Y _ Zon(zn)—lzon’

p(Y™ | Y?) é obtida combinando p(Y" | Y, 8) com p(f | Y?), e inte-

grando fora os parametros 6.
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Distribuicdo condicional (Y | Y, 6):
(Yn ‘ YO, 6) i N(IU,YnD/O, Eyn’}/o>
onde

pynye = Iyp+I7(E)THY" = L)

Zyn|yo — Y _ Zon(zn)—lzon’

p(Y™ | Y?) é obtida combinando p(Y" | Y, 8) com p(f | Y?), e inte-

grando fora os parametros 6.

p(0 | Y°) muitas vezes ndo pode ser obtida analiticamente, sendo ne-

cessario o uso de métodos numéricos
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Monte Carlo em Cadeias de Markov
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Monte Carlo em Cadeias de Markov

O MCMC permite a simulacdo de distribuicées de forma indireta
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Monte Carlo em Cadeias de Markov

O MCMC permite a simulacdo de distribuicées de forma indireta

A idéia é construir uma cadeia de Markov facil de ser simulada, e com

distribuicao de equilibrio igual a de interesse
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Monte Carlo em Cadeias de Markov

O MCMC permite a simulacdo de distribuicées de forma indireta

A idéia é construir uma cadeia de Markov facil de ser simulada, e com

distribuicao de equilibrio igual a de interesse

Apds um ndmero suficientemente grande de iteragdes, a cadeia converge

para a distribuicdo de interesse

Modelos Dinamicos Espaciais 19 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Monte Carlo em Cadeias de Markov

O MCMC permite a simulacdo de distribuicées de forma indireta

A idéia é construir uma cadeia de Markov facil de ser simulada, e com

distribuicao de equilibrio igual a de interesse

Apds um ndmero suficientemente grande de iteragdes, a cadeia converge

para a distribuicdo de interesse

Largamente usados na estatistica Bayesiana para simular de p(6 | Y) cuja

geracao direta é complicada.
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Monte Carlo em Cadeias de Markov

O MCMC permite a simulacdo de distribuicées de forma indireta

A idéia é construir uma cadeia de Markov facil de ser simulada, e com

distribuicao de equilibrio igual a de interesse

Apds um ndmero suficientemente grande de iteragdes, a cadeia converge

para a distribuicdo de interesse

Largamente usados na estatistica Bayesiana para simular de p(6 | Y) cuja

geracao direta é complicada.
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Modelos espaciais para dados contiinuos
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Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario
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4. Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario

e Processo estocastico Gaussiano:
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Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario

e Processo estocastico Gaussiano:

(Z(s1), ..., Z(sy)) tem distribuicdo normal multivariada, para qualquer

conjunto de localidades {s1, ..., sy}.
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4. Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario

e Processo estocastico Gaussiano:

(Z(s1), ..., Z(sy)) tem distribuicdo normal multivariada, para qualquer

conjunto de localidades {s1, ..., sy}.

e Processo estacionario:
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Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario

e Processo estocastico Gaussiano:

(Z(s1), ..., Z(sy)) tem distribuicdo normal multivariada, para qualquer

conjunto de localidades {s1, ..., sy}.
e Processo estacionario:
E[Z(s)] e Var|Z(s)| sdo as mesmas para todo s

cor(Z(si), Z(s;j)) depende somente de (s; — s;), para qualquer par de
inteiros 72,7 =1,..., N

Modelos Dinamicos Espaciais 20 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Modelos espaciais para dados contiinuos

Modelo Gaussiano estacionario

e Processo estocastico Gaussiano:

(Z(s1), ..., Z(sy)) tem distribuicdo normal multivariada, para qualquer

conjunto de localidades {s1, ..., sy}.
e Processo estacionario:
E[Z(s)] e Var|Z(s)| sdo as mesmas para todo s

cor(Z(si), Z(s;j)) depende somente de (s; — s;), para qualquer par de
inteiros 72,7 =1,..., N

e Processo isotrépico: a correlagdo depende somente de u = ||s; — s,

a distancia euclideana entre s; e s;.
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Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,

BlZ(s) =n e V[Z(s)] =
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Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,
ElZ(s)|=pn e V[Z(s) =0
Podemos escrever a funcao de covariancia como

v(u) = oplu),
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Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,
ElZ(s)|=pn e V[Z(s) =0
Podemos escrever a funcao de covariancia como
v(u) = o’ plu),

onde p(.) é a funcdo de correlagdo dada por:

Modelos Dinamicos Espaciais 21 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,
ElZ(s)|=pn e V[Z(s) =0
Podemos escrever a funcao de covariancia como
v(u) = o’ plu),

onde p(.) é a funcdo de correlagdo dada por:

p(u) =cor{Z(s;), Z(s;)}, onde u=/|s;— sl

Modelos Dinamicos Espaciais 21 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,
BlZ(s)=n e V[Z(s) =0
Podemos escrever a funcao de covariancia como
v(u) = o’ plu),

onde p(.) é a funcdo de correlagdo dada por:

p(u) =cor{Z(s;), Z(s;)}, onde u=/|s;— sl

Vamos denotar esse processo Gaussiano por

Z(-) ~ PG(p, p(+)) ou Z(-) ~ PG(u,0%p("))
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Sob as hipdteses de estacionariedade e isotropia,
BlZ(s)=n e V[Z(s) =0
Podemos escrever a funcao de covariancia como
v(u) = o’ plu),

onde p(.) é a funcdo de correlagdo dada por:

p(u) =cor{Z(s;), Z(s;)}, onde u=/|s;— sl
Vamos denotar esse processo Gaussiano por
Z() ~ PG(u, p(-)) ou Z(-) ~ PG(u,0”p("))

Modelagem usada para tratar dados continuos no espaco

Modelos Dinamicos Espaciais 21 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro
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Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

Variavel resposta: raiz quadrada da concentraciao de particulas inalaveis
3
PMyg (em pg/m?)

Modelos Dinamicos Espaciais 22 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

Variavel resposta: raiz quadrada da concentraciao de particulas inalaveis
3
PMyg (em pg/m?)

Varidveis explicativas: temperatura maxima didria (TEMP), e indicadores

do dia da semana (SEG, TER, QUA, QUI, SEX, SAB)
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Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

Variavel resposta: raiz quadrada da concentraciao de particulas inalaveis
3
PMyg (em pg/m?)

Varidveis explicativas: temperatura maxima didria (TEMP), e indicadores

do dia da semana (SEG, TER, QUA, QUI, SEX, SAB)

Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) especificam o seguinte modelo:
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Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

Variavel resposta: raiz quadrada da concentraciao de particulas inalaveis
3
PMyg (em pg/m?)

Varidveis explicativas: temperatura maxima didria (TEMP), e indicadores

do dia da semana (SEG, TER, QUA, QUI, SEX, SAB)

Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) especificam o seguinte modelo:

Yi(si)) ~ N(wl(si), 07)
,LLt<SZ'> = 90(82') + @1(82)TEMP25 + X;H + Cbt;

ind )
0;(-) ~ PGy, 00p(5 Aj), 4=0,1.
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Exemplo: Dados de poluicao na Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro

Variavel resposta: raiz quadrada da concentracao de particulas inalaveis

PMyg (em pg/m?)

Varidveis explicativas: temperatura maxima didria (TEMP), e indicadores

do dia da semana (SEG, TER, QUA, QUI, SEX, SAB)

Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) especificam o seguinte modelo:

Yi(si)) ~ N(wl(si), 07)
,LLt<SZ'> = 90(82') + @1(82)TEMP25 + X;H + Cbt,

ind )
0;(-) ~ PGy, 00p(5 Aj), 4=0,1.

pi(; Aj), 3 =1,2 é uma fungdo de correlagdo exponencial
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Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) supdem que ¢; é um processo

AR(1):
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Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) supdem que ¢; é um processo

AR(1):

nd
gbt = 5¢t—1 + Wy, Wt ’ 0'3) Z:\l-/ N(0,0’é) ,

onde § € [0,1), 0, >0et € Z.
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Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) supdem que ¢; é um processo

AR(1):

nd
gbt = 5¢t—1 + Wy, Wt ’ 0'3) Z:\l-/ N(0,0’é) ,

onde § € [0,1), 0, >0et € Z.

prioris ndo informativas para -, ..., 07, 052, Yo € Y1, € 0:
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Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) supdem que ¢; é um processo

AR(1):

nd
gbt = 5¢t—1 + Wy, Wt ’ 0'3) Z:\l-/ N(0,0’é) ,

onde § € [0,1), 0, >0et € Z.

prioris ndo informativas para -, ..., 07, 052, Yo € Y1, € 0:

2 -2

2 .
10-() 10-1 '

prioris com locagdo obtida por andlises preliminares para o,

)\16)\0
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Paez, Gamerman e De Oliveira (2005) supdem que ¢; é um processo

AR(1):

nd
gbt = 5¢t—1 + Wy, Wt ’ 0'3) Z:\l-/ N(0,0’é) ,

onde § € [0,1), 0, >0et € Z.

prioris ndo informativas para -, ..., 07, 052, Yo € Y1, € 0:

2 -2

2 .
10-() 10-1 '

prioris com locagdo obtida por andlises preliminares para o,

)\16)\0

Inferéncia feita via MCMC, utilizando o pacote estatistico BUGS
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Estatisticas descritivas baseadas na amostra das distribuicoes a posteriori

obtidas por MCMC

parametro  2.5% 97.5% média  d.p.

9, -0.140 1.827 0.901 0.501
03 -0.959 1.261 0.157 0.583
0, -0.477 2224 0.907 0.688
0; 0526 3.378 1.876 0.720
0s 0.605 2.953 1.824 0.604
0; -0.537 1.300 0.382 0.477
v 1413 9345 5860 2.040
v 0.065 0.152 0.112 0.023
Ao 0.0178 0596 0.224 0.131
A1 00111 1.468 0.318 0.409
0,2 0.0567 0.532 0.234 0.124
oy? 1095 1196.0 4951 279.0
§ 0289 0927 0.636 0.169
~2 0441 1246 0.770 0.204
o2 0.638 0.831 0.731 0.035
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2

Histogramas das posterioris dos parametros o ,00_2, 01_2, Ao e A\

00 02 03 07 049 1.0

00 02 03 04 06 07 08 10
lambda 0

00 05 09 1.4 1
[E=lgiale
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Interpolacao: grade regular 5050, na regiao que corresponde ao retangulo

da figura abaixo:
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Interpolacao: grade regular 5050, na regiao que corresponde ao retangulo

da figura abaixo:

Para obter amostra na escala original:
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Interpolacao: grade regular 5050, na regiao que corresponde ao retangulo

da figura abaixo:

Para obter amostra na escala original:

e Obter uma amostra da posteriori dos parametros
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Interpolacao: grade regular 5050, na regiao que corresponde ao retangulo

da figura abaixo:

Para obter amostra na escala original:

e Obter uma amostra da posteriori dos parametros

e Obter uma amostra da preditiva dos Y;(+) interpolados
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Interpolacao: grade regular 5050, na regiao que corresponde ao retangulo

da figura abaixo:

Para obter amostra na escala original:

e Obter uma amostra da posteriori dos parametros
e Obter uma amostra da preditiva dos Y;(-) interpolados

e Aplicar transformacdo quadratica a cada valor amostrado
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Superficie interpolada do intercepto e do coeficiente de temperatura

oA O3 0% B4

theta i
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Superficie interpolada das concentracdes de PM;; em t=59
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Modelos dinamicos lineares (MDL)
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Modelos dinamicos lineares (MDL)

S3o caracterizados por um par de equacdes:
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Modelos dinamicos lineares (MDL)

S3o caracterizados por um par de equacdes:

Y; = X/0;+¢, €&~ N(0,V;) equagdo observacional
0 = G4 +wy, wp~ N(0,W;) equagdo de evolugdo
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Modelos dinamicos lineares (MDL)

S3o caracterizados por um par de equacoes:

Y; = X/0;+¢, €&~ N(0,V;) equagdo observacional
0 = G4 +wy, wp~ N(0,W;) equagdo de evolugdo

0; € um vetor de parametros p x 1
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Modelos dinamicos lineares (MDL)

S3o caracterizados por um par de equacoes:

Y; = X/0;+¢, €&~ N(0,V;) equagdo observacional
0 = G4 +wy, wp~ N(0,W;) equagdo de evolugdo

0; € um vetor de parametros p x 1

(; é uma matriz de evolucdo de dimensdo p x p
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Modelos dinamicos lineares (MDL)

S3o caracterizados por um par de equacoes:

Y; = X/0;+¢, €&~ N(0,V;) equagdo observacional
0 = G4 +wy, wp~ N(0,W;) equagdo de evolugdo

0; € um vetor de parametros p x 1
(; é uma matriz de evolucdo de dimensdo p x p

O MDL é completamente especificado pela quadrupla {X;, Gy, Vi, W, }.
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Casos particulares:
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Casos particulares:

Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0
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Casos particulares:
Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0

Modelos de séries temporais: X; =X, G =G, V; =V eW, =W
Ex. processos ARIMA de Box e Jenkins (1976)
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Casos particulares:
Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0

Modelos de séries temporais: X; =X, G =G, V; =V eW, =W
Ex. processos ARIMA de Box e Jenkins (1976)

Exemplo Modelo polinomial de primeira ordem
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Casos particulares:
Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0

Modelos de séries temporais: X; =X, G =G, V; =V eW, =W
Ex. processos ARIMA de Box e Jenkins (1976)

Exemplo Modelo polinomial de primeira ordem

O modelo é especificado pela quadrupla {1, p, V;, W;}, podendo ser es-
crito como
}/Ifzet+€t7 EtNN(Oa‘/D
0 = pbi_1 +wy, w~ N0, W)
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Casos particulares:
Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0

Modelos de séries temporais: X; =X, G =G, V; =V eW, =W
Ex. processos ARIMA de Box e Jenkins (1976)

Exemplo Modelo polinomial de primeira ordem

O modelo é especificado pela quadrupla {1, p, V;, W;}, podendo ser es-

crito como

}/Ifzet+€t7 EtNN(Oa‘/D
0 = pbi_1 +wy, w~ N0, W)

p € (—1,1): modelo estacionério
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Casos particulares:
Modelo de regressao: Gy = I, e W; =0

Modelos de séries temporais: X; =X, G =G, V; =V eW, =W
Ex. processos ARIMA de Box e Jenkins (1976)

Exemplo Modelo polinomial de primeira ordem

O modelo é especificado pela quadrupla {1, p, V;, W;}, podendo ser es-

crito como

}/Ifzet+€t7 EtNN(Oa‘/D
0 = pbi_1 +wy, w~ N0, W)

p € (—1,1): modelo estacionério

p = *1: modelo n3o estacionario.
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Modelos espaco-temporais para dados continuos
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Modelos espaco-temporais para dados continuos

Paez, Landim e Gamerman (2005) propdem a seguinte modelagem para

Yi(s):
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Modelos espaco-temporais para dados continuos

Paez, Landim e Gamerman (2005) propdem a seguinte modelagem para

Yi(s):

Yi(s) = X)(s)01(s) + enls), enls) ™ N(0,0?)
01:(s) = O + €ex(s), ex(-) i Jesr(A)
Oy = Orp1 +wy, wy i N(0,W)

parat=1,....T e s =51,...,SN.
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Modelos espaco-temporais para dados continuos

Paez, Landim e Gamerman (2005) propdem a seguinte modelagem para

Yi(s):

Yi(s) = X)(s)01(s) + enls), enls) ™ N(0,0?)
01:(s) = O + €ex(s), ex(-) i Jesr(A)
Oy = Orp1 +wy, wy i N(0,W)

parat=1,....T e s =51,...,SN.

01:(s) e Oy tém dimensio p

Modelos Dinamicos Espaciais 31 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Modelos espaco-temporais para dados continuos

Paez, Landim e Gamerman (2005) propdem a seguinte modelagem para

Yi(s):

Yi(s) = X)(s)01(s) + enls), enls) ™ N(0,0?)
01:(s) = O + €ex(s), ex(-) i Jesr(A)
Oy = Orp1 +wy, wy i N(0,W)

parat=1,....T e s =51,...,SN.

01:(s) e Oy tém dimensio p

fey,(A) definine uma estrutura de correlagdo espacial
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Trés possiveis definicdes para f,,(\):

Modelos Dinamicos Espaciais 32 Outubro / 2005



@First OPrev ONext ®Last ®Go Back ®OFull Screen ®(Close @ Quit
Trés possiveis defini¢des para f,,()\):

o fo,,(N) =11 PG, pi(A1,-)), A= (A1, )
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Trés possiveis defini¢des para f,,()\):
* f€2t(>\) - f:l PG(OHOZ()‘Z?'))? A= (Ala---a)‘p)

o fo,,(N) =AT[_ PG, pi(Ai,-), A= (A1,0y Ap)
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Trés possiveis defini¢des para f,,()\):

o fo,,(N) =11 PG, pi(A1,-)), A= (A1, )

o fo,,(N) =AT[_ PG, pi(Ai,-), A= (A1,0y Ap)

o f.,,(A) =PG(0,V,p(\,-))
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Trés possiveis definicdes para f., (\):
o fu,(N) =TT, PGO, pi( M), A= (A1, \y)
o fu, () = AT, PG(0, pi( N, ) A= (A1, Ay)
o fey(A) = PG(0,V,p(A,))

Prioris:

920 ‘ 02 ~ N(mo,C()), 02 ~ G](@aﬁ)a
W~ WI(Two, Swo), V ~ WI(Tyg,Svo),
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Trés possiveis definicdes para f., (\):
o fu,(N) =TT, PGO, pi( M), A= (A1, \y)
o fu, () = AT, PG(0, pi( N, ) A= (A1, Ay)
o feu(A) =PG(0,V,p(A,-))

Prioris:

920 ‘ 02 ~ N(mo,C()), 02 ~ Gl(@aﬁ)a
W~ WI(Two, Swo), V ~ WI(Tyg,Svo),

Prioris uniformes (por exemplo) para cada elemento do vetor \.
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Exemplo: Dados de poluicao na Alemanha
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Exemplo: Dados de poluicao na Alemanha
Observacdes foram feitas em 84 periodos de tempo e N = 7 postos de

monitoramento

Modelos Dinamicos Espaciais 33 Outubro / 2005



OFirst OPrev @ONext @[ast @Go Back @OFull Screen ®(Close ®Quit

Exemplo: Dados de poluicdo na Alemanha
Observacdes foram feitas em 84 periodos de tempo e N = 7 postos de

monitoramento
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Exemplo: Dados de poluicdo na Alemanha
Observacdes foram feitas em 84 periodos de tempo e N = 7 postos de

monitoramento

Varidvel resposta: Y; = log(SO»),
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Exemplo: Dados de poluicdo na Alemanha
Observacdes foram feitas em 84 periodos de tempo e N = 7 postos de

monitoramento

Varidvel resposta: Y; = log(SO»),

Varidveis explicativas: Z;(s;) = logaritmo do indice de pluviosidade, e

ondas de seno e cosseno
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Para a estimacao do modelo : 7" = 80 periodos de tempo
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Para a estimacao do modelo : 7" = 80 periodos de tempo

Yi(si) = 011¢(si) + 0120(8:) Z1(8i) + 01.3¢(si)sen(2mt/12) + 61 4¢(s;)cos(2mt /12) + €14(s;)
en(si) "~ N(0,0?)
Ore(si) = Oa+€euls;), eul() i PG(0,V, p(X,-))

ind
O = Oyp1+wy, wy~ N(O,W)

parai=1,....,7et=1,...,80
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Para a estimacao do modelo : 7" = 80 periodos de tempo

Yi(si) = 0110(si) + 012:(8:) Z1(8i) + O1.30(si)sen(2mt /12) + 01 4¢(s;)cos(2mt/12) + €14(s;)
en(si) "~ N(0,0?)
Ore(si) = Oa+€euls;), eul() i PG(0,V, p(X,-))

ind

O = Oyp1+wy, wy~ N(O,W)
parai=1,....,7et=1,...,80

A func3o de correlacdo espacial de cada 6 foi especificada como sendo

uma fun¢do exponencial de poténcia (de Oliveira et al., 1997), dada por
p(i, j) = exp{—(bu;;)*}, com b>0 e 0<k<2.

onde u;; = ||s; — s;|| e A = (b, k).
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O modelo é completado com a especificacdo de distribuices a priori ndo

informativas.
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O modelo é completado com a especificacdo de distribuices a priori ndo

informativas.

Amostras das distribuicGes a posteriori dos parametros foram obtidas uti-

lizando um algoritmo de MCMC, programado no Ox versdo 3.30 (Doornik,
2002).
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O modelo é completado com a especificacdo de distribuices a priori ndo

informativas.

Amostras das distribuicGes a posteriori dos parametros foram obtidas uti-

lizando um algoritmo de MCMC, programado no Ox versdo 3.30 (Doornik,
2002).

Histograma da distribuic3o a posteriori de 0.
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O modelo é completado com a especificacdo de distribuicdes a priori ndo

informativas.

Amostras das distribuicGes a posteriori dos parametros foram obtidas uti-

lizando um algoritmo de MCMC, programado no Ox versdo 3.30 (Doornik,
2002).

Histograma da distribuic3o a posteriori de 2.
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Histograma da distribuicdo a posteriori dos elementos da diagonal princi-

pal da matriz V'
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Histograma da distribuicdo a posteriori dos elementos da diagonal princi-

pal da matriz V'

Histograma da distribuicdo a posteriori dos elementos da diagonal princi-

pal da matriz W
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Histograma da distribuicdo a posteriori obtida para os parametros b e k

T 1 1 1

1 2 3 : 5

b
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Observacdes feitas em 1" = 80 primeiros periodos de tempoe N = 7

locais de observacao
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Observacdes feitas em 1" = 80 primeiros periodos de tempoe N = 7

locais de observacao

Previsoes: 4 passos a frente no tempo
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Observacdes feitas em 1" = 80 primeiros periodos de tempoe N = 7

locais de observacao
Previsoes: 4 passos a frente no tempo

Interpolacao: grade de pontos igualmente espacados de tamanho 100.
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Observacoes feitas em T = 80 primeiros periodos de tempo e N = 7

locais de observacao
Previsoes: 4 passos a frente no tempo
Interpolacao: grade de pontos igualmente espacados de tamanho 100.

Quantis de 2.5%, 50% e 97.5% da amostra da distribuicdo a posteriori

dos elementos de 0y, t =1, ..., 84
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Mapas de contorno da média da distribuicdo a posteriori dos elementos

de 61 81(-), coeficientes de regressdo no instante ¢ = &1.

intercepto pluviosidade

cosseno
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Mapa de contorno da amostra da distribuicdo a posteriori de Yg;(-)
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Séries temporais observadas nos locais {s,...,s7}, para t = 1,...,84,
e média e intervalos de credibilidade de 95% previstos para os 4 (ltimos

periodos de tempo

W H.f' JuLJ

mﬁl |

flm -’L ,
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Conclusao
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Conclusao

e Metodologia adequada para aplicacdes onde observacoes variam suave-

mente no tempo e espaco.
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Conclusao

e Metodologia adequada para aplicacdes onde observacoes variam suave-

mente no tempo e espaco.

e Podemos incorporar variacao suave dos coeficientes de regressao em

uma ou ambas as dimensoes.
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Conclusao

e Metodologia adequada para aplicacdes onde observacoes variam suave-

mente no tempo e espaco.

e Podemos incorporar variacao suave dos coeficientes de regressao em

uma ou ambas as dimensoes.

e Os modelos propostos sado flexiveis o suficiente para acomodar diversos

tipos de processos ambientais
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Conclusao

e Metodologia adequada para aplicacdes onde observacoes variam suave-

mente no tempo e espaco.

e Podemos incorporar variacao suave dos coeficientes de regressao em

uma ou ambas as dimensoes.

e Os modelos propostos sado flexiveis o suficiente para acomodar diversos

tipos de processos ambientais

e Estimacdo e interpolacdo sao feitas de forma razoavelmente simples
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