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Modelos lineares:

Dados Simulados - Peso(Kg) ~ Altura(cm)
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Modelos geoestatisticos:
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@ Modelos Lineares
@ Modelos Multivariados
o Estatistica Espacial

o Geoestatistica

o Dados de Area

o Processos Pontuais
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@ Revisdo bibliografica sobre campos aleatérios

@ Revisdo bibliografica sobre modelos geoestatisticos multivariados
@ Revisdo bibliografica sobre cépulas

@ Expor formas de modelar as estruturas de correlacles espaciais e
entre respostas
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CAMPOS ALEATORIOS

Uma notagdo para um campo aleatério Z(s) na localizagdo s pertecente
ao espaco sob estudo G é:

(Z(s):s€ G c RY)

Segundo Schmidt e Sansé (2006) e Le e Zidek (2006), a descricdo de um
campo aleatdrio é obtida através da:

F51,52,...,S,,(217227 ...,Zn) = P(Z(Sl) S z1, Z(S2) S z2, ...,Z(Sn) S Zn)
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CAMPOS ALEATORIOS

Assumindo que o campo aleatério é gaussiano, o processo aleatério é
completmente especificado por:

o Vetor de média pu = (u1, 42, -, fin)

@ Matriz de covariancias

2
o] 012 ' Oin
2
012 O3 -+ 02np
Y = ]
2
O1,n O2p *°* Op

Sendo assim a distribuicdo conjunta das observacdes é:
for 5o (21, 22, ey Zn) = (2m) 7057 2| 708 exp(—0.5(x — p)!Z~1(x — p))
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CAMPOS ALEATORIOS

Em estudos de geoestatistica é praticamente invidvel fazer repeticdes de
observagdes, sendo assim, algumas suposicdes devem ser adotadas para
que seja possivel fazer inferéncias, a suposicdo mais comum € a de
estacionariedade:

o Forte

0 fosisi(21, 22500 Z0) = foiy soinsssmin(Z1ths Z24hy ooy Znth)
@ Fraca

o E[Z(s)] =

n
o Cov[Z(s),Z(s+ h)] = C(h)
@ Intrinseca
o E[Z(s)] = 1
o Var[Z(s) — Z(s + h)] = 2~(h)

Defini¢Bes validas para qualquer incremento h e v = C(0) — C(h).

18 DE ABRIL DE 2008
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Propriedades da fun¢do de covaridncias:

e Cov[Z(s),Z(s+0)] = Var[Z(s)] = C(0) >0
o C(h) = C(—h)

e C(0) >| C(h) |

o C(h) = Cov[Z(s), Z(s + h)] = Cov[Z(0), Z(h)]

o Se (js vdlidas, entdo > _; b; Cj(h) e [[; Cj(h) sdo fungdes
<O <@ <= <Tr E HAX
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CAMPOS ALEATORIOS

Fun¢bes de covaridncias validas:

o Familia Matérn

p(h) =25 —T(k) " (h/¢)"Ke(h/0)

os parametros dessa fun¢do sdo ¢ > 0 e k > 0, que sdo vinculados a
escala com a dimens3do de distancia e suavidade do processo e Ki(.) é a
funcdo Bessel de ordem k.

@ Familia Exponencial Poténcia

p(h) = exp (h/¢)"

essa familia também possui dois parametros, com mesmas interpretacoes
da familia Matérn, no entanto agora « limitado no intervalo [0, 2].
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MODELO GEOESTATISTICO UNIVARIADO

Com as estruturas paramétricas definidas, pode-se pensar na modelagem:

Y(s) = Z(s) + €(s), s=(s1,52,-.-,5n),

sendo Y(s) o vetor dos valores amostrados da varidvel de interesse, Z(s) o
campo gaussiano ndo observavel e €(s) o vetor dos ruidos brancos que sdo
i.i.d. de uma N(0,72) .
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MODELO GEOESTATISTICO UNIVARIADO

Definida a modelagem, pode-se pensar em:

@ Distribuicdo de probabilidade associada ao modelo:

Y(s)|Z(s) ~ N(u(s); £ + 721), | matriz indentidade,

@ Estimacdo dos pardmetros:

o AD-HOC
¢ Minimos Quadrados Ponderados
o Maxima Verossimilhanca

0 18 DE ABRIL DE 2008
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MODELO GEOESTATISTICO UNIVARIADO

A fung¢3o de verossimilhanga, /((0, u); Y1, Y2, ..., Ys), associada ao modelo
é

—0.5[In(|Z(9)]) + nn(2m) + (Y (s) — u(s)) E(0) (Y (5) — ()]

sendo 0 = (02, ¢, 72) o vetor de pardmetros associados as covaridncias e
as correlacdes. Os estimadores de maxima verossimilhanca sdo muito
utilizados por conta das suas propriedades assintéticas. No entanto a
matriz de varidncia e covariancia pode possuir dimensdo muito grande, o
que gera elevado tempo computacional ou até inviabiliza a estimac¢3do dos
pardmetros. Uma abordagem muito utilizada nesse contexto ¢ a

Bayesiana, o que requer métodos computacionais intensivos, como por
exemplo MCMC.
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Homenagem ao pesquisador sul-africano D.G. Krige que foi um dos

pioneiros em estudos de predicdo espacial. A krigagem nada mais é do que

o processo de predicdo para os valores do campo aleatério que ndo foram
amostrados.

8(z;8) = py + 2L Yz — py)
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Agora existem p atributos de interese associados ao campo aleatério:
Y(S,') = (Yl(S,')7 YQ(S,'), ceey YJ'(S,')), i = 1,2, .oy N ej = 1,2, ey P

sendo Yj(s;) o valor observado do atributo j na localizagdo i do espago de
interesse G, entdo existem n vetores de dimens3do px1. Sendo assim,
novamente o maior problema é encontrar uma matriz de covariancias
vélida, & npxnp para o campo aleatério Z multidimensional.
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CAMPOS ALEATORIO MULTIVARIADOS

Existem diversas formas para estruturar um problema geoestatistico
multivariado, neste estudo serdo analisadas as seguintes formas de estrurar
esse este tipo de modelagem:

@ Modelo proposto por Diggle e Ribeiro Jr. (2006)

@ Modelo de Co-regionalizagdo Linear proposto por Matheron (1982)

@ Modelo Hirercaquico Condicional proposto por Schmidt e Sansé
(2006)

@ Modelo utilizando Cépulas Arquimedianas
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Segue o modelo proposto por Diggle e Ribeiro Jr. (2006), por simplicidade
um modelo bivariado:

Yi(s) = p1(s) + co1Ro + 01R1 + &1

Ya(s) = po(s) + co2Ro + 02R2 + €2
sendo Yi(s) e Ya(s) os valores observados dos atributos nas localiza¢des s,
001 € og2 0s desvios padroes associados a parte comum das correlacdes,

Ry, entre os processos aleatérios, e 01 e 0o 0s desvios padrdes associados
as correlacdes dentro de cada varidvel, Ry e R» e €'s ruidos brancos.
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Com o modelo anterior o conjunto de pardmetros a ser estimado é:

0= (,U'171U’2a 001,002,01,02, ¢05 gbla ¢257—177—2)

sendo ¢g, ¢1 € ¢ 0s parametros associados as matrizes de correlagdes Ry,
Ri1 e R, respectivamente. Sendo que agora é possivel estruturar a matriz
de covaridncia associada ao vetor empilhado dos valores de Yi(s) e Ya(s).
Logo ficard pronto a estrutura paramétrica associada a distribuicdo normal
np variada e é possievl pensar na estimacdo dos parametros.
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Antes de introduzir os modelos de co-regionalizagdo, é preciso falar um

pouco sobre modelos separdveis:

® Seja p uma fungdo de correlagdo viélida

@ T uma matriz pxp , positiva definida

Pensando que existe n vetores px1, ent3o a covaridncia do processo entre

- ~ - / 7
duas localizagGes quaisquer s e s é:
/ !
C(s,s)=p(s—s)T

Onde T deve ser encarado como a matriz das covariancias entre os
elementos dos vetores do processo em quest3o.

0 18 DE ABRIL DE 2008
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Agora considerando o empilhamento dos vetores observados em n
localizagdes tem-se que:

Y,=R®T

sendo R uma matriz nxn com elemetos de correlacdo, onde cada elemento
Rij = p(si,s;), logo é assegurado que a matriz ¥ 7 é positiva definida.

0 18 DE ABRIL DE 2008 21 / 67



CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Com a estrutura da matriz de covaridncia do campo multivariado latente
definida, pode-se pensar na estrutura da matriz de covaridncia dos n
vetores px1 dos valores observados. Considerando que existe uma matriz
diagonal D pxp de variadncias dos ruidos brancos. Logo, deve-se somar D
em todas sub-matrizes de ¥ 7 que contém as covariancias entre os
elementos da mesma localizacdo espacial, sendo assim:

0 18 DE ABRIL DE 2008 22 / 67



CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Se temos um processo gaussiano np variado

Z = (Zi(s1), Z2(s1)5 ---s Zp—1(5n), Zp(sn)), o qual agora é empilhado pelas
localizagdes amostradas, como jd é conhecido X7 é npxnp, onde podemos
decompor a matriz X7 npxnp em n sub-matriz de dimens3o pxp, onde
cada submatriz possui as covaridncias entre as p varidveis de cada uma
das n localizagdes. Sendo assim utilizando modelos de co-regionalizagio se
tem que:

Z(S,') = (Zl(s,-), 22(5,'), ceey Zp(S,'))t = Aw(s;)t

sendo A pxp uma matriz triangular inferior de pardmetros desconhecidos e
as componentes de w(s;), wj(s;), sdo processos espaciais com média 0,
variancia 1 e existe indepéndencia entre seus elementos, independente das
localizagdes, ou seja, cov(wi(sk1),wt(sk2)) = 0 para qualquer k1, k2,
desde que | # t.

() 18 DE ABRIL DE 2008 23 / 67



Sendo assim, a matriz de covaridncia de Z é definida por:

Y75 =2 R(#) @ Tj,

onde R(¢;) é uma matriz nxn que contem as correlagdes entre para cada

varidvel j e Tj = a;a;, onde a; € a j-ésima coluna da matriz A.
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CAMPOS ALEATORIOS MULTIVARIADOS

Agora com a matriz de covaridncia o campo aleatdrio definida, pode-se
pensar na matriz de covariancia para os valores observados. Conforme foi
estruturada a ¥ 7 deve-se empilhar os valorea observados por localizacdo
amostrada, Y = (Yi(s1), Y2(s2), ..., Yp(Sn), logo pensando numa
modelagem onde cada varidvel possui um ruido brando, teremos a seguinte
distribuicdo de probabilidade associada aos valores observados:

Y~ N(u, 32 R(¢j) @ Tj+D®1)

sendo 4 o vetor de médias associado ao modelo, 3 R(¢;) ® T; a parte da
matriz de covariancia proveniente do campo aleatério Z, D a matriz de
covariancias diagonal pxp do vetor de ruidos brancos, onde os

Djj = var(ej) = 7; e | é uma matriz identidade nxn. E agora o problema é
computacional para fazer a estimacdo de maxima verossimilhanca dos
pardmetros.
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MODELO HIERARQUICO CONDICIONAL
Da teoria classica de probabilidade tem-se que a distribuicdo conjunta de
um vetor Y(s) = (Yi(s), Ya(s), ..., Yp(s)) &

F(Y(s)) = f(Ya(s))f (Ya(s) | Ya(s))--F(Yp(s) | Yi(s), Ya(s), ... Yp-1(5))

Sendo assim, pode-se pensar na seguinte modelagem para um problema de
geoestatistica multivariado, por simplicidade um bivariado:

Yi(s) = pa(s) + Zi(s)
Ya(s) = pa(s) + a®Yi(s) + Za(s) + e(s)

sendo que o primeiro modelo é ajustado sem ruido branco e no segundo
modelo a primeira varidvel explica uma parte da variabilidade da segunda
varidvel, explicacio medida através do parametro a2/t

() 18 DE ABRIL DE 2008 26 / 67



COPULAS

Uma outra forma de estabelecer a distribuicdo conjunta de dois processos
aleatérios sdo as cépulas:

F(Y17Y27 ---7Yk) = Ca(Fl(y1)7 F2(y2)7"'7 Fk(yk))

Sendo assim, é possivel achar a distribuicdo acumulada conjunta de
processos aleatdrios e o parametro o mede a correlagcdo entre os processos.
Existem varias abordagens de utilizacdo de cépulas, uma muito utilizada
na literatura sdo as cépulas Archimedianas uniparamétricas.

() 18 DE ABRIL DE 2008 27 / 67



bivariado é:

Introduzida por Frank (1979), a cépula para um problema geoestatistico

H, (s, s') =—1log

exp(—a)—1

onde o — 0 = Fia(y1(s), y2(s') = F1(ya(s)) F2(y2(s"))

«O» «Fr «=)r «E)» Q>

1+ (exp(=aFi(y1(s))) =) (exp(=aFa(va(s')))~1)




bivariado é:

Obtida por Clayton (1978) a cépula para um problema geoestatistico

«

Ha(s,s) = [Fi(ya(s))™ + Fa(ya(s') ™ — 1

Note que se a — 0, obtem-se Fa(y1(s), y2(s)) = Fi(y1(s))F2(y2(s)).

«O» «Fr «=)r «E)» Q>



@ Agricultura de precisao

@ Fazenda em Echaporan/SP
o 51.8 hectares

e Dois histéricos de manejo

o Ph do solo

@ Diversos pardmetros de solo observados em 67 localizagcoes
@ Saturagdo por bases do solo
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ANALISE DESCRITIVA - SATURACAO POR BASES

Seguem as estatisticas descritivas da Saturagcdo por bases:

Minimo Q1  Mediana Média D.P. Q3  Maximo

31.00 46.00 56.00 53.27 10.05 60.00 71.00

TABELA: Estatisticas descritivas da saturacdo por bases

() 18 DE ABRIL DE 2008
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Graficos descritivos:
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Graficos descritivos:
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ANALISE DESCRITIVA - PH

Seguem as estatisticas descritivas do Ph:

Minimo Q1 Mediana Média D.P. Q3 Maximo
4.10 4.60 5.00 494 0.42 5.20 6.10

TABELA: Estatisticas descritivas do Ph
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Graficos descritivos:
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Graficos descritivos:
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Pela andlise descritiva inicial ha forte suspeita que existe padrido espacial
para as varidveis, no entanto, também existe hd suspeita de ndo
estacionariedade na média do processo, sendo assim serdo consideradas as
seguintes tendéncias para média:

@ Tendéncia Constante
@ Tendéncia na Coordenada x

@ Tendéncia na drea de manejo

Sendo assim a média possuird as seguintes possiveis estruturas
paramétricas:

u(s) =8
u(s) = Bo + x(s)51
p(s) = Bo + b1
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Com relacdo as estruturas de covariancias e correlacdes foram utilizadas as
seguintes suposicoes:

@ DistribuicSes Gaussianas ao campo aleatério e ao ruido branco

@ Estacionariedade das varidncias e covaridncias

@ |sotropia

® Funcao de correlacdo da Familia Matérn

o k=1
k=1.5

*]
o K=2
o

k=3
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Para testar os pressupostos quanto a distribuicdo de probabilidade do
campo aleatério foi utilizado a transformacdo de Box-Cox para cada

tendéncia para a média:

log-Likelinood

log-Likelihood

-315 305 -205

-325

95%

log-Likelinood

-300 290

-310
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Com a estrutura das distribuicdes de probabilidades definidas, pode-se
pensar na estimacdo dos parametros, para fazer a estimagdo de maxima
verossimilhanga se faz necessdrio entrar com valores inicias para os
métodos computacionais de estimacdo, para tal, serd analisada estimativas
"AD-HOC":
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Resultados da estimacdo de maxima verossimilhanca, método de
Nelder-Mead:

I6] 72 o2 10} k  log-verossim.
48.53 59.57 120.62 625,58 1 —239.8
47.98 62.40 12431 516.78 1.5 —239.8
47.27 63.29 149.69 489.58 2 —239.7
47.32 63.61 12237 326.39 3 —239.7

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhanga - Tendéncia constante
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

2

2

0o 01 T o 10} k  log-verossim.
4792 8.83 38.78 39.28 50.18 1 —238.00
4792 8.86 4335 34.69 5033 15 —237.98
47.92 8.88 4553 3247 4434 2 —237.96
47.44 485 64.96 3457 19039 3 —239.27

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhan¢a - Tendéncia na drea de manejo

Bo 051 T2 o2 1) k  log-verossim.
—14300.66 0.025 27.56 41.46 4542 1 —234.72
—14300.91 0.025 33.53 35,53 39.561 1.5 —234.70
—14300.17 0.025 36.40 32.68 3533 2 —234.68
—14297.97 0.025 39.14 29.97 29.74 3 —234.66

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhanca - Tendéncia na coordenada X

18 DE ABRIL DE 2008
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Considerando os melhores modelos estimados para cada tendéncia, o
préximo passo € selecionar o melhor modelo ajustado, para tal fui utilizado
o Critério da Informacdo de Akaike:

Tendéncia & AIC
Constante 2 487.499
Constante 3 487.328
Area 1.5 485.9588
Area 2 4385.922
Coord. X 2 479.361
Coord . X 3 479.321

TABELA: Critério de informac3o de Akaike

Sendo assim o melhor modelo ajustado com essa abordagem foi o com
tendéncia na coordenada x para a média com k=3.
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Com a estrtura de distribuicio de probabilidade definida e com os
pardmetros estimados, o préximo passo é fazer a krigagem para toda a
area de estudo:
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Y Coord
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Agora analisando a variancia das predi¢oes:
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MODELO UNIVARIADO - SATURACAO POR BASES

Valor da Saturagdo por Bases inferior a 40 indica que o solo estd pobre,
abaixo seguem as probabilidades dos valores preditos sereem inferiores a
esse patamar:

7514600 7514800 7515000
1

Y Coord

7514400
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T T T T T T
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Para a varidvel Ph do solo foram considerados os mesmos pressupostos e as
mesmas abordagens levadas em consideracdo para a Saturacdo por Bases:
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Estimacdo "AD-HOC":
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MODELO UNIVARIADO - PH

Estimativas de maxima-verossimilhanca:

B 2 o’ 10) log-verossim.
4905 0.1006 0.1493 51058 1 —25.69
4904 0.1055 0.2513 650.50 1.5 —25.57
4903 0.1061 0.2880 569.74 2 —25.45
4902 0.1063 0.2961 430.36 3 —25.31

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhanga - Tendéncia constante
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MODELO UNIVARIADO - PH

2

5o 51 T o2 10} k  log-verossim.
4.7094 0.4421 0.1220 0.0000 0.0000 1 —24.60
47094 0.4421 0.1220 0.0000 0.0000 1.5 —24.60
47794 0.2272 0.1100 0.1100 34935 2 —24.86
4.7880 0.1948 0.1092 0.1092 327.03 3 —24.79

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhan¢a - Tendéncia na drea de manejo

Bo 01 72 o2 10} k  log-verossim.
—584.69 0.001 0.1124 0.0000 0.0000 1 —21.86
—586.88 0.001 0.1050 0.0104 171.76 1.5 —21.71
—608.32 0.001 0.0081 0.1040 24.508 2 —19.36
—584.69 0.001 0.1124 0.0001 82295 3 —21.89

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhanca - Tendéncia na coordenada X
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MODELO UNIVARIADO - PH

Selecdo de modelo pelo criério da informagdo de Akaike:

Tendéncia k& AIC
Constante 1.5 59.147
Constante 2 58.902
Constante 3 58.612
Coord. X 1 53.722
Coord. X 15 53.429
Coord X 2  48.727

TABELA: Critério de informacdo de Akaike

O modelo final é o com tendéncia na coordenada x para a média e com

K=2.
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Gréfico da krigagem:
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MODELO UNIVARIADO - PH

Grafico das variancias das predigdes

7514600 7514800 7515000
1

Y Coord

7514400

7514200

584200 584400 584600 584800 585000 585200
X Coord

=] = = =
0 18 DE ABRIL DE 2008 56 / 67




MODELO UNIVARIADO - PH

Valor de Ph inferior a 5 é sinal de que o solo estd pobre, sendo assim
segue o grafico das probabilidade do Ph ser inferior a este patamar:
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MODELAGEM BIVARIADA

Para a modelagem bivariada ainda existe alguns problemas para estimacao
dos pardmetros:

@ Instabilidade dos métodos computacionais
@ Indentificabilidade do modelos
@ N3o estacionariedade da média
No entanto existem algumas possibilidades para contornar esses problemas:

@ Fixar parametros através dos resultados univariados

@ Utilizar abordagem Bayesiana de estimacgdo
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MODELAGEM BIVARIADA

Mesmo com os problemas que ainda existem foram ajustados diversos
modelos, seguem os resultados do melhor encontrado:

1 2 o5 o3 05, o3 ®o o1 ¢2
54.14 5.012 566.9 81.25 1.112 0.017 117.0 45.84 61.29

TABELA: Estimativas de Maxima Verossimilhanca
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Gréficos da predigdo para o Ph:

7514400 7514600 7514800 7515000
|

7514200

5§7m -

18 DE ABRIL DE 2008

Da
62 / 67



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

BANERJEE, S.; GELFAND, A.E. Predict, Interpolation and regression for
spatial misaligned data points. Sankhya, v.64, p.227-245, 2002.

BROWN, P.J.; LE, N.D.; ZIDEK, J.V. Multivariate spatial interpolation
and exposure to air pollutants. The Canadian Journal of Statistics,
v.22, p.489-509, 1994.

CRESSIE N.; HUANG, H-C. Classes of Non-Separable, Spatio-temporal
stationary covariance functions. Journal of the American Statistical
Association, Alexandria, v.94, p.1330-1340, 1999.

DIGGLE, P.J.; RIBEIRO Jr., P.J. Model-Based geostatistics. New York:
Springer, 2006. 230p.

() 18 DE ABRIL DE 2008 63 / 67



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

ELMATZOGLOU, |. Spatio-temporal geostatistical models, with an
aplication in fish stock, 2006. 53 p. Submited for the degree of (Master
in statistics) - Lancaster University, Lancaster, 2006.

FERNANDES, M.V.M. Modelos para Processos Espaco-Temporais
Inflacionados de Zeros, 2006. 128 p. Dissertagdo (Mestrado em
Estatistica) - Instituto de Matemdtica da Univeridade Federal do Rio de
Janeiro, 2006.

FUENTES, M.; SMITH, R.L. A new class of stationary spatial models.
North Caroline: Department of Statistics, North Caroline State University,
2001. Technical (Report, 2534).

GELFAND, A.E; SCHMIDT, A.M.; BANERJEE S.; SIRMANS, C.F.
Nonstationary multivariate process modeling through spatially varying
coregionalization. Sociedad Espaiiola de Estadistica e Investigacion
Operativa()— Test, v.13, p.263-312, 2005.

18 DE ABRIL DE 2008 64 / 67



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

GNEITING, T. Nonseparable, Stationary Covariance Functions for
Space-Time Data. Journal of the American Statistical Association,
Alexandria, v.97, p.590-600, 2002.

HIGDON, D. Quantitative methods for current environmental issues,
Chichester: Wiley, 2002. 185 p.

LE, D.N.; ZIDEK, J.V. Statistical analysis of environmental
space-time processes. New York: Springer, 2006. 327p.

MARDIA, K.V.; GOODALL, C.R. Spatial-temporal analysis of multivariate

environmental monitoring data. In: G. P. PATIL and C. R. Rao, eds.,
Multivariate Environmental Statistics, p.347-386, 1993.

() 18 DE ABRIL DE 2008 65 / 67



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

MATERN, B. Spatial variation. Verlag, Berlin: Spinger, 1986. 365 p.

SAMPSON P.D.; GUTTORP, P. Nonparametric estimation of
nonstationary spatial covariance structure. Journal of American
Statistical Association, Alexandria, v.87, p.108-119, 1992.

SCHABENBERGER, O.; GOTWAY, C.A. Statistical methods for spatial
data analysis, Boca Raton: Chapman and Hall / CRC, 2005. 488p.

SCHMIDT, A.M.; O'HAGAN, A. Bayesian inference for nonstationary

spatial covariance structure via spatial deformations, Journal of Royal
Statistical Society, Oxford: v.65, p.743-758, 2003.

() 18 DE ABRIL DE 2008 66 / 67



REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

SCHIMIDT, A.M.; SANSO, B. Modelagem bayesiana da estrutura de
covariancia de processos espaciais e espaco-temporais. In: SIMPOSIO
NACIONAL DE PROBABILIDADE E ESTATISTICA, 14, 2006. Caxambd,
Minicurso... S3o Paulo: Associacdo Brasileira de Estatistica, 2006. 151 p.

SILVA, A.S. Modelos gaussianos geoestatisticos espaco-temporais e
aplicagoes, 2006. 70 p. Dissertagdo (Mestrado em Estatistica e
Experimenta¢do Agrondmica) - Escola Superior de Agricultura "Luiz de
Queiroz” da Univeridade de S3o Paulo, 2006.

SUN, W.; LE, N.D.; ZIDEK, J.V.; BURNETT, R. Assessment of a

bayesian multivariate interpolation approach for health impact studies.
Environmetrics, Washington, v.9, p.565-586, 1998.

() 18 DE ABRIL DE 2008 67 / 67



