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RESUMO

AGUIAR, R. G. Balanco de Energia em Ecossistema Amazonico por Modelo de
Regressao Robusta com Bootstrap e Validacdo Cruzada. Cuiab4, 2013, 85 f. Tese
(Doutorado em Fisica Ambiental) - Instituto de Fisica, Universidade Federal de Mato
Grosso.

O fechamento do balanco de energia ¢ frequentemente analisado como meio de
avaliar a qualidade das medidas de fluxos de energia obtidas pelo método de
covariancia de vortices turbulentos (eddy covariance) e indiretamente como forma de
aferir a acurdcia das medidas de didxido de carbono. No intento de avaliar a
eficiéncia do referido método, diversos pesquisadores utilizaram um modelo de
regressdo linear simples entre os componentes do balangco de energia. No entanto,
esses estudos ndo verificaram a adequagdo aos pressupostos estatisticos de uma
analise de regressdo, o que pode levar a conclusdes equivocadas caso o modelo ndo
seja satisfatorio. Desta forma, o objetivo do presente estudo foi calibrar e validar
modelos de regressdao linear simples e robusta com bootstrap e validagao cruzada
para verificar a eficiéncia do fechamento do balanco de energia em ecossistema
amazonico. As medidas de saldo de radiagdo, fluxo de calor latente, fluxo de calor
sensivel e fluxo de calor no solo foram realizadas de janeiro a dezembro de 2008 em
uma area de floresta tropical imida no sudoeste da Amazonia, em um sitio
experimental pertencente a rede de torres do Programa LBA. Os resultados
evidenciaram que a regressao linear simples ndo ¢ um modelo indicado para analisar
o fechamento do balancgo de energia e que a aplicagdo do modelo de regressdo linear
robusta com bootstrap e validagdo cruzada melhorou o ajuste.

Palavras-chave: Fechamento do balanco de energia, eddy covariance, regressdo
linear simples.
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ABSTRACT

AGUIAR, R. G. Energy Balance in Amazon Ecosystem by Robust Regression
Model with Bootstrap and Cross-Validation. Cuiaba, 2013, 85 f. Thesis
(Doctorate in Environmental Physic) - Institute of Physic, Federal University of
Mato Grosso.

The energy balance closure is often analyzed as a means of assessing the quality of
energy fluxes measurements obtained by the eddy covariance method, and indirectly
as a way to assess the accuracy of carbon dioxide measurements. In the attempt to
evaluate the efficiency of this method, several researchers used a simple linear
regression model between the components of energy balance. However, these studies
have not verified the appropriateness of the statistical assumptions of regression
analysis, which can lead to erroneous conclusions if the model is not satisfactory.
Thus, the aim of this study was to calibrate and validate simple linear and robust
regression with bootstrap and cross-validation to verify the efficiency of the energy
balance closure in the Amazon ecosystem. Measurements of net radiation, latent heat
flux, sensible heat flux and soil heat flux were made from January to December 2008
in an area of tropical rain forest in southwest Amazonia, in an experimental site
belongs to LBA Program’s towers. The results showed that the simple linear
regression model is not suitable to analyze the energy balance closure and both the
application of robust linear regression model with bootstrap and cross-validation
improved the adjust.

Keywords: Energy balance closure, eddy covariance, simple linear regression.



INTRODUCAO

O aporte das florestas no processo de absor¢do do didxido de carbono
excedente na atmosfera, em consequéncia das a¢des antropicas, ainda ¢ tratado como
um enigma pela comunidade cientifica. Objetivando elucida-lo, o fechamento do
balango de energia (FBE) ¢ frequentemente analisado como meio de avaliar a
qualidade das medidas de fluxos de energia obtidas pelo método de covariancia de
vortices turbulentos (eddy covariance) e indiretamente como forma de aferir a
acuracia das medidas de dioxido de carbono (COy).

Entretanto, esse método apresenta limitagdes, principalmente ao ser usado em
areas com vegetacdo alta, uma vez que foi desenvolvido para vegetacdes baixas e
terrenos horizontalmente uniformes (BALDOCCHI et al., 1988; BALDOCCH]I,
2003). Outro agravante diz respeito a estabilidade atmosférica noturna, pois ndo
propicia condigdes satisfatorias para a obtengao dos dados, o que acarretaria perdas
nas medidas de fluxo.

No intento de avaliar a eficiéncia do método eddy covariance (EC), diversos
pesquisadores (WILSON et al., 2002; DA ROCHA et. al., 2004; BARR et al., 2006,
entre outros) utilizaram um modelo de regressao linear simples entre os componentes
do balango de energia. Como o fluxo de calor sensivel e latente (medido pelo mesmo
sensor que afere o fluxo de CO,) e as medidas do saldo de radiacdo, do fluxo de calor
no solo, da energia armazenada na biomassa e no dossel sdo realizadas por sensores
diferentes, o fechamento do balango indicaria concordancia entre as estimativas.

No entanto, esses estudos nao verificaram a adequagdo aos pressupostos
estatisticos de uma analise de regressdo, o que pode levar a conclusdes equivocadas
caso o0 modelo ndo seja satisfatorio. Chatterjee & Hadi (2006) elucidam que leves

violagdes aos pressupostos ndo invalidam as conclusdes, mas graves violagdes as



distorcem seriamente.

Portanto, o presente estudo objetivou calibrar e validar modelos de regressao
linear simples e robusta com bootstrap e validagdo cruzada para verificar a eficiéncia
do fechamento do balango de energia em ecossistema amazonico.

No intuito de alcancar tal fim, delineou-se o0s objetivos especificos

discriminados a seguir:

a) verificar a adequacdo do modelo mais extensamente utilizado para a
analise do fechamento do balanco de energia — o modelo de regressdo

linear simples;

b) aplicar as transformacdes mais frequentemente utilizadas para estabilizar a

variancia e obter normalidade nos dados;

c) propor um procedimento estatistico de ajuste mais rigoroso que possa

servir de referente para calibragdes e validagdes futuras.

Posto que existem diversas alternativas experimentais ¢ algébricas para a
composi¢do do balango de energia, optou-se pelo uso do modelo mais prevalente,
conforme o indicado na revisdo de bibliografia, juntamente com uma modelagem
estatistica a partir dos dados brutos, a fim de evitar a possibilidade de que com a
agregacao de registros tivéssemos uma melhoria do ajuste confundida com uma
implicacgdo direta do teorema do limite central.

Considerando que o estudo do FBE, em boa parte das vezes, tem a finalidade
de indiretamente aferir a acuracia das medidas de fluxo de CO,, na revisdo
bibliografica enfatizou-se os resultados de diversos estudos que relacionaram as
acOes antropicas, como as queimadas e o desflorestamento, com as mudangas
climaticas.

A énfase dada as questdes relacionadas ao clima e a3 Amazonia na revisao
bibliografica se justifica por ter sido essa problematica o ponto de partida, ou seja, a
motivacao para a proposi¢do de um modelo estatistico para a analise do FBE. Muito

embora o presente estudo ndo tenha por objetivo mensurar a relacdo entre o FBE e os



fluxos de CO,, almeja-se, com os resultados que sdo apresentados nesta tese, criar
subsidios para elucidar a contribuicao da floresta no complexo sistema absor¢ao-
emissdo de CO,.

Resultados de trabalhos realizados sobre o balango de energia, o sistema eddy
covariance e limitagdes, os métodos de Monte Carlo e bootstrap e sobre calibragdo e
validagdo de modelos, também sdo abordados na revisdo bibliografica no intuito de
apresentar uma sintese do que ¢ discutido em relagdo a esses temas, visto serem
correlatos ao deste estudo.

Detalhes sobre o local de estudo e os procedimentos utilizados sdo descritos
no capitulo denominado Material ¢ Métodos. Na sequéncia, sdo apresentados e
analisados os resultados pertinentes aos objetivos propostos e, por fim, as

considerag¢oes finais.



1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo foi elaborado no intuito de abranger os principais topicos
relacionados ao tema do trabalho e sobre esses topicos apresentar resultados
atualizados dos estudos que foram realizados, para que esses sirvam de embasamento

teorico para fundamentar o estudo.

1.1 O CLIMA E A AMAZONIA

O Brasil estéd prestes a se tornar um dos poucos paises a realizar a transi¢do
para uma grande poténcia econdmica mundial sem destruir a maior parte de suas
florestas tropicais (DAVIDSON et al., 2012). A intervencdo do governo brasileiro
resultou em uma expressiva diminui¢ao no desflorestamento anual na Amazonia. Em
2004, o Brasil desmatou mais de 27.000 quilometros quadrados, ja em 2011 foram
desmatados 6.200 quilometros quadrados (reducdo de 77%), indicando que as taxas
de desflorestamento ¢ as emissdes de carbono na regido podem ser mitigadas
(ARTAXO, 2012).

Para corroborar, o Brasil estd conseguindo cumprir o compromisso voluntario
que assumiu durante a Conferéncia das Nagdes Unidas sobre as Mudangas
Climaticas (COP-15, que aconteceu em Copenhague — Dinamarca, em 2009), de
diminuir a emissdo nacional de gases de efeito estufa em no minimo 36,1% em
relacdo ao que emitiria em 2020 caso ndo houvesse nenhum programa de redugdo. A
taxa de diminuicdo alcancada entre 2005 e 2011 foi de 35%, devido principalmente a
redu¢do do desflorestamento nos biomas da Amazoénia e do Cerrado (GIRARDI,
2012).

Por representar a maior area de florestas tropicais da Terra (BUSTAMANTE
et al., 2009) e também a maior bacia hidrogréfica, responsavel por 20% da descarga
de 4gua doce (HAYHOE et al., 2011), a Regido Amazonica, que ocupa 7,86 milhdes
de km” em nove paises e cobre aproximadamente 45% da América do Sul (LUIZAO
et al., 2009) foi cenario de diversos estudos.

Dentre esses, as pesquisas realizadas no dmbito do Experimento de Grande



Escala da Biosfera-Atmosfera na Amazonia (Programa LBA) forneceram evidéncias
de que o valor ambiental e econdmico da floresta em pé ¢ mais elevado do que a de
areas degradadas (ARTAXO, 2012).

No entanto, o desenvolvimento da agricultura na Amazonia, primeiro com as
pastagens e agora com a producdo de soja, acarretaram uma constante procura por
terra (WALKER et al., 2009). A conversdo dessas terras ocorre principalmente por
meio do desmate ¢ da queima de vastas extensdes, induzindo as alteracdes
climaticas.

Nobre et al. (2007) elucidam que “a Amazdnia pode ser considerada como
uma regido de grande risco do ponto de vista das influéncias das mudangas
climaticas”. Desta forma, compreender a interagdo entre o clima e a dindmica de uso
da terra ¢ uma preocupagao fundamental para avaliar a vulnerabilidade da Amazonia

a essas mudancas (ARAGAO et al., 2008).

1.1.1 Cenarios no Uso da Terra

Demandas nacionais e internacionais por gado estdo cada vez mais
conduzindo a mudanga no uso da terra. Apesar de areas destinadas as pastagens
continuarem sendo dominantes, o acelerado e abrangente crescimento da conversdo
de florestas em terras de cultivo, principalmente para a exportacdo de soja, definiu
uma tendéncia de perda de floresta na Amazonia desde o inicio de 2000
(DAVIDSON et al., 2012).

Resultados do Projeto TerraClass divulgados em 2011 revelaram que até o
ano de 2008, 60% da area desmatada na Amazodnia foi convertida para a pecudria.
Esse projeto ¢ fruto da parceria entre a EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA
AGROPECUARIA (EMBRAPA) ¢ o INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS
ESPACIAIS (INPE) e versa sobre o uso das areas desmatadas na Amazonia, com 0
intuito de mostrar o que foi feito com os 720 mil quildometros quadrados de florestas
jé derrubadas.

Contudo, essa propor¢do niao se mantém uniforme em toda a regido
Amazodnica. Hayhoe et al. (2011) esclarecem que o cultivo de soja em grande escala

no sul da Amazonia brasileira agora rivaliza com o desmatamento para conversao em



areas de pastagens e que as consequéncias podem ser substanciais para a hidrologia
local e regional, uma vez que a producdo de soja modifica o equilibrio da agua e,
consequentemente, pode alterar a hidrologia sobre grandes areas do sul de nossa
Amazonia.

Estudo realizado por Costa et al. (2007), ao comparar as mudancas climaticas
na Amazonia causadas pela expansdo do cultivo de soja com as causadas pela
expansdo das areas de pastagens, mostrou que o expressivo aumento do albedo em
uma area com soja acarreta uma diminui¢do da precipitacdo significativamente
acentuada, quando comparada as mudangas que ocorrem em uma area com
pastagem.

Essa tendéncia de conversdo de floresta madura para fins agricolas esta
relacionada com uma grande por¢do do processo de queima que ocorre apos 0s
eventos de desmatamento (LIMA et al., 2012). De forma que para Aragdo et al.
(2008), a pressao antropogénica relacionada a mudanga no uso da terra ¢ decisiva
para determinar a sazonalidade e os padrdes anuais de ocorréncia de incéndios.

O desmatamento em curso estd baseado nos procedimentos de corte € queima
e o uso da queimada para manejo da terra intensificard o impacto das secas, uma vez
que a zona de maior risco de seca na regido Amazonica (sudeste e leste) ¢ também a
zona de mais ativo desmatamento. Portanto, uma grande 4rea de borda da floresta
estara sob maior risco de incéndios (ARAGAO et al., 2008; MALHI et al., 2008).

Esse aumento, de acordo com Lapola et al. (2011), ocasionaria um impacto
negativo no estoque de carbono, na diversidade bioldgica, na saide humana e pode
comprometer a eficacia das politicas de redugdo de emissdes, como a Redugdo de
Emissoes por Desmatamento e Degradacao (REDD).

Estudos realizados pelos mesmos autores em fronteiras do desmatamento no
sudoeste da Amazonia brasileira com a finalidade de testar as hipdteses de que o
fogo e o desmatamento seguem uma estrutura espacial e que ambas as varidveis estao
espacialmente correlacionadas, indicaram que sem qualquer adaptacao, as mudangas
climaticas podem exercer um impacto critico sobre os rendimentos das culturas
comumente cultivadas na Amazodnia.

A produtividade da soja, de acordo com os autores, seria reduzida em 44% no

pior cendrio e as proje¢des na producdo agricola e pecudria, num cendrio de mudanca



climatica regional grave, prevéem o desmatamento adicional de 181.000 km? (120%)
na Amazonia e 240.000 km” (1273%) no Cerrado comparado com um cenario de
alteracdes climaticas moderado.

No entanto, mesmo que a taxa de desmatamento na Amazonia brasileira fosse
cessada até 2020 (e do Cerrado até 2025) seria necessaria uma reducgao de 26 a 40%
na producdo de gado até 2050 ou a duplicagdo da densidade média de gado de 0,74
para 1,46 cabeca por hectare (LAPOLA et al., 2011).

Essas recomendagdes seguem na contramao da expansdo da economia local e
dificilmente serdo implantadas metas que contemplem grandes mudangas em um
curto espago de tempo. Assim, enquanto os governantes ndo se empenham em
implementar politicas eficientes para a mitigagdo das forcantes que induzem as
mudangas climaticas, a Floresta Amazdnica continuara altamente vulneravel a perdas

durante as proximas décadas (MEIR; WOODWARD, 2010).

1.1.2 Eventos de Seca

A Floresta Amazonica enfrenta sérias ameagas a sua sobrevivéncia frente aos
cenarios de mudangas globais, que mostram indicios de uma Amazonia gradualmente
mais quente e mais seca (FEARNSIDE, 2009a). Resultados de um estudo realizado
por Cox et al. (2008), sobre o risco de a Amazonia secar, indicaram que a
probabilidade de uma seca tao grave como a de 2005 foi de 5% no ano de 2005, mas
pode aumentar para 50% até 2025 e chegar a 90% até 2060.

A pesquisa de Cox et al. (2008) teve a finalidade de comparar os dados de
precipitacdo medidos no século 20 com os resultados do HadCM3LC, modelo que
acopla o ciclo do carbono ao clima e que foi baseado no modelo HadCM3 do Centro
de Hadley.

Para os autores, o gradiente de temperatura da dgua da superficie entre o
Oceano Atlantico Norte e o Atlantico Sul foi o responsavel pela seca de 2005 no
oeste e sudoeste da Amazdnia, possivelmente umas das mais severas em pelo menos
cem anos (MARENGO et al., 2011b). Por causa da reducao das cargas de aerossol
sobre 0 oceano nessa regido, houve um aumento da mancha de dgua quente. Essa

problematica deve se intensificar nas proximas décadas como resultado da



continuagdo do aquecimento global (FEARNSIDE, 2009a).

Eventos extremos como esse podem tornar-se mais frequentes num cenario
futuro de aumento de CO; e diminuicdo de aerossdis (NOBRE et al., 2007). Nessa
seca, vastas areas do poderoso Rio Amazonas foram atingidas e impactaram a
subsisténcia das populagdes ribeirinhas, de forma que forneceu aos cientistas uma
rara oportunidade de investigar a maior floresta tropical do mundo em extrema
aflicdio (MARENGO et al., 2011a).

Em 2010, outra seca atingiu novamente a regido, superando as projecdes de
que em média a Amazdnia sofreria um evento extremo (de cheia ou seca) a cada dez
anos (MARENGO et al., 2011b). A severidade da seca de 2010 e o potencial de
danos para a vegetagdo da regido superou a de 2005 (XU et al., 2011), refor¢cando a
hipotese de Cox et al. (2008) de que tais extremos podem se tornar mais frequentes e
intensos.

A seca ¢ possivelmente a maior ameaga climatica para as florestas tropicais,
uma vez que as variagdes naturais na disponibilidade de dgua afetam o ecossistema
tropical mais profundamente do que qualquer outra variavel (MEIR; WOODWARD,
2010).

Costa et al. (2010) salientam que a compreensdo da dinamica da agua nas
florestas tropicais pode contribuir significativamente no planejamento de
conservagao dessas regides e também no desenvolvimento de modelos da vegetacao-
atmosfera e do uso da terra.

Ao considerar que o Norte da Regido Amazonica era umido de 1950-1976,
mas desde 1977 esta secando, Dore (2005) cientifica que nao ha davida de que as
mudangas observadas no padrdo dos dados de precipitagdo sdo a assinatura das
mudangas climaticas globais.

De acordo com Lewis et al. (2011), as duas recentes secas na Amazodnia
permitem inferir que o mecanismo pelo qual as florestas tropicais da América do Sul
continuam intactas pode mudar. A a¢cdo que empreendem atualmente de contengdo
do aumento do CO, atmosférico pode ser convertida e passar a acelera-lo, visto que
na maioria dos anos, as florestas sio um sumidouro de carbono, mas a seca reverte
essa condicao.

Os autores expdem que duas grandes secas em uma década podem compensar



os ganhos liquidos de aproximadamente 0,4 Pg C a” da Floresta Amazonica intacta
em relagdo aos anos sem eventos de seca. Assim, as repetidas secas podem ter
impactos importantes em escala decadal sobre o ciclo global do carbono, além de
afetar diretamente os povos da Amazdnia e sua biodiversidade (PHILLIPS et al.,

2009).

1.1.3 Gases de Efeito Estufa

Os impactos do desmatamento das florestas e cerrado da Amazonia brasileira
sdo graves para a biodiversidade e para as emissdes de gases de efeito estufa
(FEARNSIDE et al., 2009b). Perdas substanciais da Floresta Amazonica e da
diversidade de espécies podem causar impactos climaticos em escala regional,
intercontinental e global por meio do aumento da concentragdo de CO, na atmosfera
e mudancas no balango global dos principais gases estufa como o 6xido nitroso € o
metano (MEIR; WOODWARD, 2010).

Ballantyne et al. (2012) divulgaram que cerca de 350 £ 29 milhdes de
toneladas de carbono foram emitidas para a atmosfera por seres humanos de 1959 a
2010, das quais aproximadamente 60 milhdes de toneladas foram provenientes do
uso da terra e 290 milhdes da queima de combustiveis fosseis. Desse montante, 55%
foi transferido para a terra e os oceanos, mas um total de 45% permaneceu na
atmosfera.

A elevagdo da concentragdo de CO, propiciou a observacdo de notaveis
mudangas climaticas, como o aumento global da temperatura, a elevacdo do nivel
dos oceanos e a alteragdo no ciclo hidrologico que regula o regime de chuvas
(ARTAXO, 2004).

Pesquisas desenvolvidas em uma floresta tropical semidecidua no norte do
Estado do Mato Grosso indicaram que os episodios sazonais e interanuais de seca
afetam o equilibrio de CO, (VOURLITIS et al., 2011). Isso enfatiza a importancia de
reduzir incertezas nos efeitos diretos de CO, em ecossistemas tropicais (RAMMING
et al., 2010).

A comunidade cientifica debateu expressivamente quanto ao aporte das

florestas no processo de absor¢ao do CO, excedente na atmosfera devido as agdes
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antropicas. Estudos diversos conduzidos nas ultimas décadas em diferentes regides
quantificaram a absorc¢do ou liberagdo de CO, na atmosfera — floresta tropical imida
(GRACE et al., 1995; ARAUJO et al., 2002; MILLER et al., 2004), floresta
temperada (GOULDEN et al., 1996, HOLLINGER et al., 2004), floresta boreal
(AMIRO, 2010). Esses estudos mostraram que, em geral, as florestas estdo
frequentemente absorvendo CO, da atmosfera.

Entretanto, os estudos realizados ndo sdo unanimes quanto a classificar a
floresta como um sorvedouro de carbono. Vourlitis et al. (2001) encontraram um
sistema em equilibrio em uma floresta de transi¢do (cerraddo) no sul da Amazonia.
No leste da Amazonia, Saleska et al. (2003) observaram que a floresta foi uma fonte
liquida de 1,4 t C ha™' a! para a atmosfera.

A Amazobnia ¢ essencialmente equilibrada no que concerne ao carbono,
embora as causas que levam algumas regides a se apresentarem como fontes e outras
como sumidouros de carbono ndo sejam totalmente claras (HOUGHTON et al.,
2009). Entretanto, existem indicios de que as florestas intactas podem estar ajudando
a desacelerar a taxa de aumento do CO, atmosférico (FEARNSIDE, 2003) e,
consequentemente, os efeitos das mudancgas climaticas.

Os impactos das mudangas climaticas devem ser uma consideragdo
importante na definicdo de politicas que afetem tanto a mudanga no uso da terra
quanto as emissdes globais de gases estufa (FEARNSIDE, 2004). Posto que a ciéncia
ainda ndo consegue precisar quao proximos estamos de um possivel ponto de ruptura
do equilibrio dos ecossistemas, ¢ imprescindivel ponderar que um colapso de partes
da floresta tropical ocasionara implicagdes adversas € permanentes para o planeta

Terra (NOBRE et al., 2007).

1.2 BALANCO DE ENERGIA

O balango de energia da superficie terrestre ¢ fundamental para todos os
modelos de interacdo entre a superficie terrestre e a atmosfera (CULF et al., 2004),
como por exemplo, para o desenvolvimento ¢ validagdo de modelos numéricos e

algoritmos de sensoriamento remoto (BROTZGE; CRAWFORD, 2003).
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Considerando a importancia desses modelos nos cenarios das projecoes
climaticas, Culf et al. (2004) salientam que as incertezas e possiveis erros devem ser
citados com mais frequéncia na literatura no intutito de ndo propaga-los por meio das
previsdes que sao geradas e divulgadas.

O fechamento do balanco de energia ¢ frequentemente analisado como meio
de avaliar a qualidade das medidas de fluxos de energia obtidas pelo método de
covariancia de vortices turbulentos (WILSON et al., 2002; ONCLEY et al., 2007),
mas nem sempre € possivel encontrar um resultado satisfatorio, uma vez que a maior
parte das pesquisas apresenta um fechamento de aproximadamente 80% (ARAUJO,
et al., 2002; DA ROCHA et al., 2004; VON RANDOW et al., 2004; VOURLITIS, et
al., 2008).

Wilson et al. (2002), em estudo feito sobre o FBE em 22 sitios e 50 anos de
dados do projeto Fluxnet (BALDOCCHI et al., 2001), relataram que a principal
motivagdo da rede ¢ quantificar o ciclo do carbono sobre ecossistemas ao redor do
globo e que o ndo fechamento do balanco de energia encontrado no estudo da ordem
de 20% pode ser uma evidéncia de que as estimativas dos fluxos de CO, tenham
erros, embora o resultado ndo seja conclusivo, pois erros nos calculos do balango de
energia podem ser independentes das medidas de fluxo de CO; e vice-versa.

A importincia de resolver o problema do FBE foi salientada por Leuning et
al. (2012), ao exemplificar que dentre muitas aplicacdes, os dados da rede de
estagdes de fluxos do projeto Fluxnet sdo utilizados para testar e parametrizar
modelos climaticos e para desenvolver mapas globais empiricos dos fluxos de vapor
d'dgua e CO,.

Diferentes estudos identificaram e discutiram as véarias fontes de erro no FBE
nos ultimos anos (CULF et al., 2004; FOKEN et al., 2006; MAUDER et al., 2007).
Foken (2008b) apresentou os resultados de vinte anos de pesquisas sobre os
problemas no FBE e destacou que o ndo fechamento do balango energético pode ser
um problema de escala na coleta dos dados; uma vez que o saldo radidometro
apresenta escala horizontal de 10 m e os dados de fluxos de energia de 100 m.

Mesma consideragdo ja havia sido feita por Aubinet et al. (2001) ao alegarem

que a causa mais importante no défice do fechamento do balanco de energia em
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terrenos heterogéneos ¢ a diferenca entre a area de representatividade (footprint) do
método EC e do saldo radidmetro.

Outra questdo destacada por Foken (2008b) foi a falha nas medidas de fluxo
de calor no solo, por ndo apresentar medidas de armazenamento. Meyers & Hollinger
(2004) analisaram o armazenamento no solo e verificaram que melhora o fechamento
do balanco. Ao considerar a energia armazenada na biomassa e no teor de agua do
dossel, no solo e no processo de fotossintese em culturas de soja e milho, os autores
verificaram uma consideravel diminuigdo no valor do residuo do FBE (percentual de
quanto faltou para fechar o balango de energia), que passou de 16% para 6%.

Ao analisar a relacdo entre o FBE e a heterogeneidade da superficie em 176
ecossistemas da base de dados do Fluxnet, Stoy et al. (2013) identificaram que uma
causa importante para o ndo fechamento do balanco de energia em alguns sitios diz
respeito a heterogeneidade da superficie. Enfatizaram também que um maior
entendimento dos mecanismos de transporte dos fluxos e dos termos de
armazenamento de energia ira agregar valor as observagoes dos fluxos de energia.

Oncley et al. (2007) participaram de um experimento sobre o balanco de
energia denominado EBEX-2000, cujos resultados foram divulgados em trés partes
distintas. Na primeira parte, os autores supracitados cientificaram que a atengdo
critica a calibragdo e manutencdo de todos os sensores ¢ essencial para obter os
fluxos de hora em hora em boas condi¢des. Apesar de todos os cuidados, o conjunto
de dados do EBEX-2000 apresentou um desequilibrio na ordem de 10% que os
autores ndo foram capazes de explicar.

Em 1994 foi realizado um semindrio na Franca cujo tema principal foi a
superestimacao dos dados de saldo de radiagdo, pois na maioria das vezes, ao
analisar o FBE, a energia disponivel era maior do que os fluxos de energia.

Resultados do projeto ChinaFlux, sobre a avaliagdo do FBE, corroboram esse
fato ao evidenciar que em geral as medidas dos fluxos turbulentos de calor sensivel e
latente foram subestimadas e/ou a energia disponivel foi superestimada (LI et al.,
2005). Mesmo resultado foi encontrado por Kidston et al. (2010) em uma area onde
os pinheiros sofreram um corte raso.

Embora atualmente saldos radidmetros como o CRNI1 da Kipp & Zonen

superestimem de 3 a 5%, um valor relativamente menor do que os 10 a 20% de
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superestimacdo registrados pelos saldos radiometros antigos (CULF et al., 2004),
esse problema ainda ndo foi solucionado.

Prova disso sdo os resultados divulgados por Kohsiek et al. (2007) referentes
a terceira parte do experimento EBEX-2000, que versa sobre o comportamento ¢ a
qualidade das medidas de radiagdo. Os autores reportaram erros nas medidas do
saldo de radiago de no méaximo 25 W m™ (5%) durante o dia e de 10 W m™ durante
a noite.

De acordo com Foken (2008b), a qualidade dos dados e precisdo das
medigdes dos fluxos turbulentos aumentou significativamente nos ultimos dez anos e
ndo pode ser um argumento para o nao fechamento do balango de energia. O autor
sugere que o fechamento pode ser possivel se incluir trocas turbulentas de pequenos
vortices (eddy covariance) e também de grandes vortices (cintilometros ou sensores

aerotransportados), representados na Figura 1.

Figura 1 — Representagdo dos vortices turbulentos.
Fonte: Burba & Anderson (2007).

A energia ¢ transferida continuamente de grandes para pequenos vortices até
que seja dissipada. Grandes vortices (macroescala de turbuléncia) representam o
comprimento ou a escala de tempo dos vortices que recebem a maior parte da energia
proveniente do fluxo médio. Pequenos vortices (microescala de turbuléncia)
representam o comprimento ou a escala de tempo de dissipacdo da maioria dos

vortices (ARYA, 2001; FOKEN, 2008a).
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Von Randow et al. (2008) instalaram um cintildémetro perto de um sistema EC
no intuito de analisar as condi¢des de variacdo de baixa frequéncia e discutir a
capacidade desse sensor de espacializar sinais turbulentos. Os resultados denotaram
que o cintildmetro apresentou maiores valores de fluxos do que o sistema EC,
amostrando em um mesmo intervalo de tempo um niimero maior de vortices.

Embora nao tenha sido possivel realizar o FBE com os dados do cintilometro
devido a limitacao de fornecer apenas medidas de fluxo de calor sensivel, os autores
ponderam que ¢ razoavel esperar que o residuo do FBE pudesse reduzir ao
contabilizar os fluxos mais elevados medidos pelo cintilometro.

A Conferéncia Internacional de Transportes Atmosféricos e Quimicos em
Ecossistemas de Florestas, que ocorreu em 2009 na Alemanha, realizou um painel de
discussao para determinar as fontes do problema do FBE. Esse painel ndo deu uma
resposta para todas as questdes, mas assegurou que desde o seminario de 1994
muitos progressos tém sido alcancados no sentido de encontrar razdes para o referido
problema (FOKEN et al., 2011).

Mediante os resultados apresentados, Foken et al. (2011) salientam que nao
ha nenhuma maneira simples de corrigir o FBE e esse ndo pode ser usado para
avaliar a precisdo das medicdes de fluxos de gases traco, nem pode ser usado para
corrigi-los.

Desta forma, o fechamento do balango de energia continua sendo uma das
maiores preocupagdes da micrometeorologia (MICHILES; GIELOW, 2008) visto
sua contribui¢do na compreensdo dos fluxos de dioéxido de carbono e, portanto, das

mudancas climaticas.

1.3 SISTEMA EDDY COVARIANCE E LIMITACOES

O entendimento da dindmica dos fluxos de energia em regides tropicais foi
limitado, ndo raras vezes, pela auséncia de informagdes devido as falhas no processo
de coleta de dados micrometeoroldgicos de longo prazo, seja por restricdes inerentes
aos equipamentos ou as condigdes climaticas.

O sistema EC ¢ um dos métodos micrometeorologicos mais amplamente
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utilizados para medir as trocas totais de CO,, H,O e calor sensivel no ecossistema.
Os fluxos s@o medidos com instrumentos de resposta de alta frequéncia suficiente
para medir as flutuagdes turbulentas que contribuem para o fluxo em um ponto acima
da superficie (LEUNING; JUDD, 1996).

O método se baseia em um principio de determinagdo direta dos fluxos que
calcula a correlagdo entre os desvios temporais de alta frequéncia da velocidade
vertical do vento com os desvios temporais da velocidade do vento horizontal (fluxo
de momentum), da temperatura do ar (fluxo de calor sensivel), da umidade do ar
(fluxo de calor latente) e da concentragdo de CO, (fotossintese, respiragdo e
fotorrespiracao).

De acordo com Goulden et al. (1996), esse sistema de medidas permite, desde
que observadas as duas limitagdes e fazendo as devidas parametrizagdes, avaliar com
suficiente confianga os fluxos turbulentos. Para garantir a qualidade dos dados
gerados pelo método EC, algumas suposicdes devem ser atendidas. Burba &

Anderson (2007) relacionaram as principais:

a) a medida realizada em um ponto pode representar uma area contraria ao

sentido do vento (upwind);

b) as medidas sao feitas no interior da camada limite de interesse;

¢) o footprint /fetch’ ¢ adequado, uma vez que os fluxos sio medidos

unicamente na area de interesse;

d) os fluxos s3o completamente turbulentos, pois a maior parte da

transferéncia vertical ¢ feita por eddies (vortices turbulentos);

e) o terreno € horizontalmente homogéneo;

f) as flutuacdes de densidade sdo insignificantes;

! Footprint é a area de representatividade de um dado sensor no registro das medidas (BURBA;
ANDERSON, 2007).
? Fetch se refere a distincia média da torre ao descrever o footprint (BURBA; ANDERSON, 2007).
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g) as divergéncias e convergéncias dos fluxos sdo insignificantes;

h) os instrumentos podem detectar alteragdes pequenas com frequéncias

elevadas.

Esses pressupostos, na pratica, nem sempre sao atendidos, principalmente nas
florestas tropicais. Segundo Baldocchi et al. (1988), as condi¢des naturais do meio
ambiente sdo raramente ideais. Entretanto, Massman (2000) avalia que ¢ possivel
fazer uso de um rigoroso modelo experimental para corrigir as medidas de fluxos ou
minimizar as perdas.

Em breve revisdo sobre medidas de fluxos em dificeis condi¢des, Finnigan
(2008) avaliou que, embora ainda existam alguns problemas sistémicos
remanescentes que minam a confianca nos resultados de torres de fluxo, muitos deles
ndo sdo simples e que exigirdo da comunidade cientifica um esfor¢o experimental e
tedrico para soluciona-los.

O referido autor dividiu em trés categorias os problemas encontrados em

torres de fluxos:

a) instrumental — inclue o posicionamento do anemdmetro sonico e dos
sensores escalares, a perda de frequéncia nos sensores de caminho fechado
e a correcdo Webb-Pearman-Leuning (WPL) nos sensores de caminho

aberto;

b) operacional — remete ao preenchimento de falhas devido ao registro de

dados estar incompleto;

c) fluxo de base — resulta das trocas da superficie ndo poderem ser

equiparadas a soma dos fluxos de eddy e o armazenado.

Kessomkiat et al. (2013) expuseram uma divisdo diferente, de forma que os
erros sao separados em uma parte sistematica e outra aleatdria. Erros sistematicos
estdo ligados ao problema do FBE e uma possivel subestimagdo dos fluxos de calor

sensivel e latente. A parte referente aos erros aleatorios estd relacionada aos erros
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instrumentais, heterogeneidade do footprint e a turbuléncia.

Outro ponto de questionamento diz respeito as técnicas para medir as
flutuacdes das concentragdes de vapor d’agua e de CO, utilizando analisadores de
gas por infravermelho de caminho fechado e aberto. Uma detalhada descrigdo das
vantagens e desvantagens dessas técnicas foi realizada por Leuning & Judd (1996),
os autores discorrem que ambas as técnicas tém seus méritos € também problemas
conceituais e praticos.

Por exemplo, a técnica de caminho fechado atenua a amostra de ar que passa
pelo tubo enquanto a de caminho aberto pode causar instabilidade na calibragdo dos
instrumentos devido as variagdes diurnas da temperatura.

Estudos discordam quanto a existéncia de diferengas nas medidas. Wilson et
al. (2002) em estudo sobre a relagao entre o FBE e as consequéncias para interpretar
os fluxos de CO; (utilizando dados de 22 sitios conforme ja foi mencionado),
concluiram que ndo existe diferenca clara entre os analisadores de gas de caminho
fechado e aberto.

No entanto, Haslwanter et al. (2009) realizaram um estudo para avaliar a
tendéncia a longo prazo das medidas do sistema EC de caminho aberto e fechado e
encontraram diversas diferengas entre os métodos. As medidas de caminho fechado
tenderam a subestimar as de caminho aberto em condigdes de alta temperatura do ar,
velocidade do vento e radiag@o global e baixa umidade relativa do ar.

Ao integrar os dados em um ciclo anual, os autores supracitados verificaram
que o sistema de caminho fechado rendeu em média um valor positivo da troca de
CO, no ecossistema (25gCm~a' contra0 gC m>a') e uma menor
evapotranspira¢io (465 mm a”' contra 549 mm a™') quando comparado ao sistema de
caminho aberto.

Estudos mostram que ¢ necessario ter cautela na descricdo do comportamento
dos fluxos noturnos de CO, medidos por esse sistema (KRUIJT et al., 2004;
AUBINET, 2008), pois durante a noite quando a producdo de CO, ¢ intensa e
ocorrem ventos fracos, o gas concentrado no dossel da floresta ¢ drenado para locais
mais baixos devido ao desnivel no terreno (ARAUJO et al., 2002), aumentando a
incerteza na integracdo dos fluxos anuais de carbono (MILLER et al., 2004).

Baldocchi (2003) apresentou uma revisdo sobre o passado, o presente € o
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futuro do EC para avaliar as trocas de carbono nos ecossistemas e divulgou que

quando os fluxos sao oriundos de sitios quase ideais, o erro da troca liquida anual de
1

CO; é menor que £50 g C mZa

Existe um reconhecimento crescente dentro da comunidade cientifica que
trabalha com o sistema EC de que a quantificacdo das incertezas relacionadas a essas
medidas deve ser melhor assistida (MAUDER et al., 2013), para que no futuro as
estimativas do balanco global de carbono sejam mais representativas.

Mais detalhes sobre problemas e incertezas referentes ao sistema EC podem
ser encontrados em (WEBB et al., 1980; MOORE, 1986, MONCRIEFF et al., 1996;
FALGE et al., 2001a, 2001b; LIEBETHAL; FOKEN, 2003; GASH; DOLMAN,
2003; MOLEN et al., 2004; LOESCHER et al., 2006; RICHARDSON et al., 2008;
BILLESBACH, 2011).

Apesar da série de problemas possiveis, Baldocchi (2008) pondera que a
comunidade que trabalha com os fluxos de carbono produz muitos resultados
coerentes e que a continuidade do funcionamento da rede global de fluxos deve ser
incentivada para que as técnicas que proporcionam o entendimento das trocas de
fluxos entre a biosfera e a atmosfera se mantenham em continuo aprimoramento, na
esperanca de alavancar o conhecimento que a humanidade possui sobre as constantes

mudancgas em nosso planeta Terra.

1.4 METODO DE MONTE CARLO

Na busca por deteminar caracteristicas das incertezas estocasticas inerentes as
medidas noturnas do sistema EC, Richardson & Hollinger (2005) utilizaram o
Método de Monte Carlo (MMC) para determinar as distribuigdes aproximadas de
probabilidade para os parametros do modelo adequado da respiracao do ecossistema,
uma vez que os autores mostraram que o método dos minimos quadrados, embora
usualmente utilizado para ajustar um modelo da respiracdo do ecossistema, nao ¢
adequado para esse tipo de dado.

Antes de apresentar uma defini¢do do método e exemplicagao de aplicacdes,

sera relatado brevemente o surgimento do MMC e seu contexto histérico que esta
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diretamente relacionado com as técnicas de amostragem estatistica.

As técnicas de amostragem estatistica haviam caido em desuso devido a
dificuldade de realizar os calculos manualmente, mas o desenvolvimento do primeiro
computador eletronico no ano de 1949 — o ENIAC, criado pelo fisico John W.
Mauchly e o engenheiro John A. P. Eckert Jr e outros pesquisadores da universidade
da Pensilvania, Estados Unidos — propiciou novo rumo ao uso da técnica.

Em meio aos esfor¢os do matemdtico polonés Stanislaw M. Ulam e do
matematico hungaro John von Neumann em tornar as técnicas de amostragem
estatistica de facil manuseio, eis que surge o método de Monte Carlo
(METROPOLIS, 1987).

O MMC consiste em um método de resolu¢do de problemas matematicos
complexos (SOBOL, 1994), equacionados por meio de simulagdes que podem ser
representadas por processos estocasticos".

O termo simulag@o ¢ definido por Rubinstein (1981) como uma técnica de
realizar amostragem com o modelo do sistema. Essa definicdo geral ¢ muitas vezes
nomeada de simulagdo em um sentido amplo. Em um sentido mais restrito, o
pesquisador define como simulagdo estocastica uma amostragem estatistica com o
modelo do sistema.

Essa amostragem envolve todos os problemas estatisticos de andlise do
projeto. Devido a amostragem de uma distribuicao particular envolver a utilizagdo de
numeros aleatorios, a simulagdo estocastica ¢ as vezes denominada de simulagdo de
Monte Carlo (RUBINSTEIN, 1981).

Stanislaw M. Ulam e John von Neumann utilizaram a técnica para resolver
problemas de simulagao do comportamento da difusdo de néutrons, que mais tarde
auxiliaria no projeto Manhattan, responsavel pelo desenvolvimento das primeiras
bombas atdmicas.

Além da criacdo do ENIAC, no ano de 1949, foi publicado o primeiro artigo
sobre o método por Metropolis e Ulam, intitulado “The Monte Carlo method’ e, em
meados de 1949, de acordo com Metropolis (1987), foi realizado em Los Angeles o
primeiro simpoésio sobre o tema, patrocinado pela Corporagdo Rand, o National

Bureau of Standards e o Laboratorio Oak Ridge.

3 Processo estocastico é definido, segundo Kac & Logan (1979), como qualquer processo cuja
evolucdo pode ser analisada em termos de probabilidade.
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Devido ao avango da capacidade de processamento dos computadores
observou-se nas duas ultimas décadas um crescimento na utilizagdio do MMC e
técnicas para modelagem e simulacdo de sistemas cada vez mais complexos e
sofisticados (VAZ, 2010).

Prova disso ¢ que o MMC tem sido uma ferramenta essencial em diversas
areas da ciéncia, dentre elas: economia (COURARD-HAURI, 2007); medicina
(GARCfA—PAREJA et al., 2010); medicina nuclear (BUVAT; LAZARO, 2006);
biologia (MODE; GALLOP, 2008); ecologia (GUIOT et al., 2000; MARTIN;
AYESA, 2010); fisica do clima (DING; ARAIL 2009); climatologia (RAMIREZ et
al., 2008; TANG et al., 2010); engenharias (HAARHOFF; MATHEWS, 2006;
KEIRSTEAD; SHAH, 2011; VITHAYASRICHAREON; MACGILL, 2012).

Na fisica, o método foi reconhecido como a uUnica abordagem capaz de
fornecer um modelo vidvel para o transporte de néutrons (FISHMAN, 1995).
Também foi utilizado na modelagem de temas considerados preocupantes, como ¢ o
caso de uma futura escassez dos combustiveis fosseis (MONTES et al., 2011). Em
funcao disso, ha muitos estudiosos buscando desenvolver tecnologias relacionadas as
energias renovaveis.

Os autores explanam em seu estudo que por causa do alto grau de incerteza
em relacdo a viabilidade da construgdo de parques eolicos, a obtengdao de
financiamentos pode ser comprometida. Os autores concluiram que o MMC ¢ uma
excelente ferramenta para a gestdo de riscos econdmicos para esse tipo de
investimento.

Os riscos de inundagdes tém sido outro tema de preocupacdo mundial. Tema
esse associado as mudancas climaticas. No Brasil apenas recentemente foi criado o
Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN)
com o objetivo de alertar algumas cidades brasileiras contra enchentes e
deslizamentos, mas ainda ¢ um centro lentigrado.

Em decorréncia das muitas enchentes que o centro monumental da cidade de
Roma sofreu por causa do Rio Tibre (a ultima cheia significativa ocorreu em 1937)
Natale & Savi (2007) utilizaram o MMC para desenvolver simulagdes que
indicaram, com tempo de retorno superior a 180 anos, que graves enchentes

ocorreriam na periferia norte de Roma, enquanto eventos extremos, com tempo de
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retorno de 1000 anos, culminariam na submercdo de grande parte do centro
monumental de Roma.

Diversas referéncias de trabalhos que utilizam o MMC para investigar os
fendmenos climaticos sdo encontradas na literatura. Graveline et al. (2012) ponderam
que a maioria dos modelos utilizados para avaliar o impacto ambiental das politicas
agricolas sobre os recursos hidricos sdo deterministicos e s6 pode refletir incertezas
por meio de andlises de cendrios. Entrementes, propuseram uma metodologia para
avaliar a incerteza utilizando simulagdes de Monte Carlo. Os resultados apontaram
uma queda na renda agricola devida a evolucdo da poluicdo de aguas subterraneas
por lixiviagdo de nitrato ¢ a quantidade de agua utilizada para irrigagdo em duas
regides na Franca.

Zhao & Zheng (2006) pesquisaram sobre a influéncia do tipo de precipitacao
na remoc¢ao do aerossol em suspensiao na atmosfera, uma vez que a precipitacao tem
um excelente papel na qualidade do ar. Os resultados evidenciaram que —
considerando a distribuicdo lognormal para os tamanhos da gota de chuva e do
aerossol — o aumento da intensidade de precipitagdo pode ajudar a limpar aerossoéis
de qualquer tamanho. Observaram também que qualquer tipo de precipitagdo elimina
0s aerossois maiores de forma mais eficaz do que os aeross6is menores.

Ballantyne et al. (2012) utilizaram o0 MMC para calcular a incerteza no estudo
que fizeram sobre a remocao de CO, para a terra e os oceanos nos ultimos 50 anos.
Os autores encontraram que a média da taxa de acimulo de carbono na terra e nos
oceanos tem aumentado a cada década. A taxa variou de 2,5+ 1,0PgC a’l
na década de 1960 para 4,6 = 0,7 Pg C a' na de 2000. Na atmosfera, o acumulo
médio aumentou de 1,8 £ 0,12 Pg C a’ na década de 1960 para 4,1 +£0,06 Pg C a’l
entre 2000 e 2010.

Mediante a diversidade de aplicagdes do MMC, Vaz (2010) em seu estudo
sobre as perspectivas da evolugdo do MMC discorre que o futuro do método esta
relacionado a evolugdo da tecnologia no que concerne ao desenvolvimento de

processadores cada vez mais sofisticados e robustos.
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1.5 BOOTSTRAP

Meétodos bootstrap sdo técnicas de simulagdo para avaliar as propriedades de
repetidas amostragens de procedimentos estatisticos que ndo podem ser facilmente
analisadas por métodos tradicionais (DAVISON et al., 1986; KLEIINEN;
DEFLANDRE, 2006).

Cada reamostragem ¢ realizada com o mesmo numero de elementos do
conjunto de dados original com a finalidade de inferir sobre a distribui¢do
aproximada de uma dada estatistica, tais como: intervalos de confianga, estudo do
viés de um estimador ou a realizacdo de testes de hipoteses (HENDERSON, 2005).

Devido sua versatilidade, o método bootstrap pode ser implementado tanto de
forma paramétrica quanto ndo paramétrica, uma vez que pode ser usado em muitas
situagdes nas quais a teoria de distribui¢do necessaria para apoiar métodos
paramétricos ndo ¢ satisfeita (HOLLANDER; WOLFE, 1999). O que difere ¢ a
maneira de obter a amostra, que no primeiro caso, desde que a distribui¢do dos dados
seja conhecida, a amostra sera composta realizando-se a amostragem diretamente
nessa distribui¢do e os parametros desconhecidos serdo substituidos por estimativas
paramétricas. No caso nao paramétrico, a amostra sera composta retirando uma
amostra com reposi¢cdo, de tamanho n, da amostra original. Essa amostra ¢
denominada amostra bootstrap (SILVA, 1995).

Nos casos em que ndo ¢ possivel calcular analiticamente a distribuigao
bootstrap ou caracteristica dessa, ¢ possivel obter uma aproximagao utilizando os
principios de simulagdes estocasticas de Monte Carlo para gerar estimadores dos
parametros de interesse (SILVA, 1995).

Chernick & Friis (2003) relatam que essas estimativas, obtidas por meio de
amostras bootstrap geradas pela aproximacdo do MMC, podem ser utilizadas para
gerar os intervalos de confianga.

O método bootstrap foi inicialmente desenvolvido por Efron (1979) e
divulgado no periddico Annals of Statistics. Decorridos mais de trés décadas, o
método continua sendo muito utilizado e recebeu inumeros prémios (SINGH;
SEDORY, 2011).

Davison et al. (2003) expressam que uma das razdes para o sucesso do
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bootstrap estad na simplicidade do método, o qual, complementado por (CHIOU et
al., 2011) requer apenas uma parcela pequena dos dados para produzir uma
representacao confiavel dos comportamentos estatisticos da populagao.

A precisdo do método de bootstrap depende criticamente da similaridade (em
termos de erros padrdo ou percentis) da distribuicdo da replicagdo e da verdadeira
distribuicdo (MUDELSSE; ALKIO, 2007). O bootstrap foi uma das primeiras
técnicas estatisticas a fazer uso intensivo do computador, substituindo as tradicionais
derivacdes algébricas por dados baseado em simulagcdo computacional.

O uso dessa técnica abrange diversas areas de pesquisa. O estudo de Tiwari &
Chatterjee (2010) sobre a previsdo horaria de inundagdes revelou que a técnica de
reamostragem bootstrap produz solucdes mais consistentes e estaveis, o que pode
melhorar a confiabilidade para adotar medidas preventivas, como o plano de
evacuacao da populagao das areas de alto risco.

Martinez-Espinosa (2001) fez uso dessa técnica no estudo da resisténcia a
fadiga em corpos-de-prova de madeira, para verificar a adequacdo do modelo
polinomial ortogonal multiplo com distribui¢do normal em diferentes situacdes
experimentais. Utilizando 1000 simulag¢des, o autor concluiu que o referido modelo
pode ser utilizado para a analise de dados de fadiga tanto em corpos-de-prova de
madeira sem emendas, quanto com emendas dentadas.

Recentemente, Tong et al. (2012) usaram intervalos de confianca por
bootstrap para quantificar a incerteza das estimativas de emissdo de gases de efeito
estufa (GEE). No experimento verificaram que quando o conjunto de dados ¢
pequeno (nesse caso, 9<n<30) e nao tem normalidade, o intervalo de confinga por
bootstrap apresentou melhor resultado.

Por outro lado, quando o tamanho da amostra foi superior a 30, os resultados
foram semelhantes, tanto utilizando a forma classica de calcular o intervalo de
confianga, quanto por bootstrap, para os casos em que os conjuntos de dados tém e
ndo tém normalidade.

No artigo intitulado “A short prehistory of the bootstrap”, Hall (2003) faz um
breve relato das conexdes do bootstrap com pesquisas de amostragem de dados
espaciais na primeira metade do século passado. E dada particular atenc¢do a obra do

cientista e estatistico indiano Prasanta C. Mahalanobis devido sua contribuicao aos
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primeiros passos em diregdo a uma metodologia estatistica baseada na
experimentagao.

Essa area da estatistica mais tarde foi consolidada por Ronald A. Fisher, por
ser aclamado como a figura mais representativa da fase da experimentagao e criador
dos métodos modernos de andlise e delineamento de experimentos e por John W.
Tukey, considerado o mais influente defensor da estatistica experimental entre 1950
e 1980 (HALL, 2003; MEMORIA, 2004).

A experimentacdo proporcionou que a humanidade acumulasse muito
conhecimento ao longo do tempo, mas somente hd pouco mais de um século, a
experimentacao, ao ser formalizada por meio da estatistica, se difundiu como técnica
sistemdtica de pesquisa (VIEIRA, 2006).

Essa técnica faz parte da estatistica probabilistica que estuda o planejamento,
execucdo, coleta de dados, andlise e interpretacdo dos resultados provenientes de
experimentos. No entanto, como experimentos sdo caros, mas uma exigéncia para a
validacdo de modelos, célculos de alta fidelidade (VAZ, 2010) podem auxiliar na

obteng¢do de subamostras adquiridas por métodos de simulagoes.

1.6 CALIBRACAO E VALIDACAO DE MODELOS

Calibracdo do modelo ¢ uma fase critica no processo de modelagem e ¢
necessario que seja feita uma abordagem sistemadtica desse processo. O sucesso da
calibragdo serd limitado principalmente pela natureza, quantidade e qualidade dos
dados disponiveis e devido a complexidade do modelo. Limitagdes adicionais dizem
respeito a eficacia das técnicas aplicadas, a disponibilidade de tempo, experiéncia
adequada e recursos financeiros (JANSSEN; HEUBERGER, 1995).

Os autores mencionados acima esclarecem que, apesar de sua importancia, as
atividades necessarias para a calibragdo sdo muitas vezes desconsideradas e, em
muitas situagdes, o modelo ¢ calibrado na tentativa e erro até que o mesmo se ajuste
aos dados, suscitando muitas vezes um sentido vago.

De acordo com Kleijnen (1995a), posto que a simulagdo do modelo esteja

programada corretamente, o passo seguinte ¢ a sua validacdo. Law & Kelton (2000)
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definem que validacdo € o processo de determinar se um modelo de simulagdo (em
oposicdo a um programa de computador) ¢ uma representacdo acurada e precisa do
sistema, para os objetivos particulares do estudo.

Um processo de validacdo estatistica rigoroso exige que as respostas do
modelo e o sistema real tenham os mesmos valores esperados (KLEIJNEN, 1995b).
Dentre a diversidade de ferramentas estatisticas, o método mais simples para
estabelecer uma relagdo funcional entre as variaveis € a regressio (CHATTERIJEE;

HADI, 2006), por isso figura entre os modelos mais amplamente utilizados.

1.6.1 Regressao

A regressdo deve ser empregada quando o pesquisador supde uma relacdo de
causa e efeito entre duas variaveis e objetiva por meio da matematica explicitar essa
relacdo (CALLEGARI-JACQUES, 2003).

A variavel a ser estimada (y) ¢ denominada de varidvel dependente ou
variavel resposta ¢ a variavel de entrada (x) ¢ denominada variavel independente ou
fator. Por causa da relacdo de causa e efeito, a magnitude de y depende da magnitude
de x e, portanto, pode ser prevista a partir da varidvel independente (SOKAL, 1995).

Existem algumas variagdes nos tipos de regressdo, sendo a regressao linear
simples a mais bdasica. Outras variantes sdo: regressdo polinomial, regressao

exponencial, regressdo multipla, regressdo robusta, regressdo lowess, etc.

1.6.1.1 Regressdo Linear Simples

Essa técnica de regressao ¢ denominada de simples por considerar um modelo

linear com apenas uma variavel dependente e outra independente. Esse modelo pode

ser expresso conforme Equacao 1.

Y=a+pX +¢ (1)

Em que: Y ¢ a variavel dependente; a ¢ o intercepto (coeficiente linear); f € uma

medida da inclinagdo da reta (coeficiente de regressdo ou angular); X € a variavel
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independente do modelo e € representa o erro aleatorio.

O intercepto representa o valor no eixo Y onde a reta definida pela equagao de
regressdo intercepta o eixo, por sua vez o coeficiente de regressdo “representa o
montante de variagdo na varidvel dependente em relacdo a uma unidade de variagdo
na variavel independente” (HAIR et al., 2009, p. 150).

A regressdo linear simples em um contexto geral s6 deve ser realizada se
forem satisfeitas algumas pressuposi¢des, conforme elencam Draper & Smith (1998),

Sokal (1995) e Callegari-Jacques (2003):
a) a relacdo entre as duas variaveis € linear;
b) os erros devem ter distribui¢do normal ou aproximadamente normal;
¢) os erros devem apresentar variancia constante (homocedasticidade);
d) os erros sao independentes, ou seja, ndo estdo correlacionados;
e) a variavel independente foi medida sem erro.
Também deve ser verificada a adequacao de um modelo de regressdo linear
por meio de um teste estatistico de hipoteses sobre o coeficiente de regressdo e o
intercepto do modelo de regressdo, visto serem esses os pardmetros do modelo
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003).
1.6.1.2 Validacdo Cruzada
A validacdo cruzada foi empregada pela primeira vez para avaliar a validade
de predicao de uma equagdo de regressao lincar (BROWNE, 2000). De acordo com
Snee (1977) ¢ um método eficaz de avaliagdo de um modelo de regressao.
A forma mais simples do método consiste no particionamento do conjunto de

dados em duas subamostras, de forma que uma subamostra de tamanho n - m ¢

utilizada para a estimagdo dos parametros do modelo (calibracdo ou ajuste) e a outra



27

de tamanho m é empregada na validacdo do modelo® (STONE, 1974; ZUCCHINI,
2000).

Zucchini (2000) explicita que ha um problema em decidir como selecionar o
numero de observagdes atribuido a amostra de validagdo, m. A propor¢do mais
utilizada ¢ considerar 70% dos dados para calibracio do modelo e 30% para a
validagdo. Outra forma utilizada fraciona 90% para a calibracio e 10% para a
validacgao.

Encontrar os tamanhos dos conjuntos de dados que serdo utilizados para a
calibragdo e para a validagdo ndo ¢ tarefa facil. Dentre as diversas formas de realizar
o particionamento dos dados as trés mais utilizadas sdo o método holdout, o k-fold e
o leave-one-out.

O método holdout ¢ o mais simples e consiste em particionar os dados em
dois subconjuntos, mutuamente exclusivos, de forma que um sera usado para o
treinamento (calibracdo) e o outro para o teste (validagdo) do modelo (KOHAVI,
1995). Os particionamentos devem ser repetidos e ao final deve ser feita uma média
dos erros obtidos.

A vantagem desse método, além da simplicidade, ¢ que ele ¢
computacionalmente rapido, a desvantagem é que pode apresentar alta varidncia
dependendo da forma como foi realizado o particionamento ¢ do numero de
repeticdes. De acordo com Kohavi (1995), ao assumir que a precisdo aumenta se
mais casos sdo observados, o método holdout ndo apresentara um bom desempenho,
porque apenas uma por¢ao dos dados ¢ utilizada na validagao.

Para realizar o particionamento k-fold é necessario dividir aleatoriamente o
conjunto de dados em k& subconjuntos, também mutuamente exclusivos e de tamanho
aproximadamente igual. Entdo, um subconjunto ¢ utilizado para a validagdo e os &-1
restantes sdo utilizados na calibragio do modelo. Esse procedimento deve ser
repetido k£ vezes até que todos os subconjuntos tenham sido utilizados para a
validagdo, por isso também ¢é denominado de estimativa de rotacdo. E dada maior
confiabilidade a medida do erro encontrado no método k-fold porque a validagdo ¢

feita com todos os dados (KOHAVI, 1995).

* n representa a quantidade de dados usados para calibrar o modelo e m a quantidade de dados usados
para validar o modelo.
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Na literatura classica Estatistica o método citado mais frequentemente ¢ o
leave-one-out (LOO), que ¢ uma simplificacdo do k-fold (HADDAD et al., 2013).
Nesse caso, a diferenca ¢ que & ¢ igual ao niimero total de dados, o que acarreta um
alto custo computacional para realizar o calculo do erro para cada dado. Uma das
consequéncias do método LOO ¢ que ele tende a incluir componentes desnecessarias

no modelo, o que o torna maior do que deveria ser (XU; LIANG, 2001).

1.6.1.3 Regressao Linear Robusta

Quando os pressupostos da regressao linear simples ndo sdo satisfeitos,
Chernick & Friis (2003) salientam que pode ser usada a regressdo linear robusta.
Essa técnica € robusta a outliers, que sdo valores anormais ou extremos dentro de um
conjunto de dados que costumam interferir nas estimativas obtidas pelo método de
minimos quadrados ordinarios (MQO).

O estimador de regressdo linear simples (MQO) ¢ conhecido por ser
altamente sensivel as observacdes nao usuais nos dados, e como resultado,
estimadores mais robustos foram propostos como alternativa (GILONI et al., 2006).

As técnicas de regressdo robusta sio um complemento importante para a
classica técnica de MQO. Quando os dados sdo lineares e os erros se apresentam
normalmente distribuidos, as respostas de ambas as técnicas sao similares, mas
diferem significativamente quando os erros ndo satisfazem as condigdes de
normalidade ou quando os dados contém outliers (S-PLUS, 1998).

Os outliers podem impactar tanto o coeficiente de regressdo quanto o
intercepto, pois na regressdo cldssica o desvio da linha de melhor ajuste ¢ calculado
pela soma do quadrado dos residuos, que na presenga de valores extremos
apresentara maior magnitude (CHERNICK; FRIIS, 2003).

Wisnowski et al. (2003) enfatizam que os outliers t€ém se tornado comuns em
experimentos com grande volume de dados, o qual requer analise e construgdo de
modelos empiricos. O rapido avancgo do poder da computagio tem permitido o uso de
estimadores de regressdo robusta que, por ser um método computacionalmente mais
intensivo que o dos minimos quadrados ordinarios, ndo era utilizado.

A regressdo robusta tem a funcdo de detetar os outliers (por meio de uma
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funcdo de ponderagdo) e minimizar sua influéncia na andlise de regressdo ao
ponderar os pesos atribuidos aos residuos da regressdao. Desta forma, aos elementos
divergentes do padrdo do modelo linear ¢ atribuido um menor peso. No entanto, uma
analise ndo robusta de um conjunto de dados que contém esses elementos usualmente
induz a resultados errados (ROUSSEEUW; ZOMEREN, 1992).

Duas dificuldades praticas no uso da regressdo robusta sdo enfatizadas por
Draper & Smith (1998). A primeira diz respeito a escolha da fun¢do de ponderagdo e
a segunda refere-se a escolha da constante de ajuste da funcdo elegida como mais
adequada, uma vez que alteragdes no valor da constante mudam significativamente

os coeficientes da regressao.



2 MATERIAL E METODOS

A abordagem sobre o local de estudo, o tratamento dos dados, os
instrumentos e os procedimentos estatisticos utilizados, foi divida em varios topicos
para simplificar o entendimento de como o presente estudo foi encaminhado em suas

diversas etapas:

a) definicao da area de estudo;

b) descri¢ao dos instrumentos e métodos;

c¢) analise das falhas e composi¢ao do banco de dados;

d) anélise do fechamento do balango de energia;

e) descri¢ao dos procedimentos estatisticos utilizados nas analises.

2.1 AREA DE ESTUDO

2.1.1 Localizaciao e Contexto Historico

No periodo de janeiro a dezembro de 2008, foram realizadas medidas de
saldo de radiacdo, fluxo de calor latente, fluxo de calor sensivel e fluxo de calor no
solo em uma area de floresta tropical umida no sudoeste da Amazdnia, em um sitio
experimental pertencente a rede de torres do Experimento de Grande Escala da
Biosfera-Atmosfera na Amazonia (Programa LBA).

O programa LBA possui varios sitios experimentais em funcionamento na
regido Amazonica brasileira, hd pelo menos 14 anos, com a finalidade de estuda-la
para melhorar a compreensdo sobre a floresta e seu papel no sistema climatico
global. Busca também, entre outras acdes, acompanhar as mudancas no uso da terra e

analisar os fatores socioecondmicos que impulsionam o desmatamento para construir
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uma base cientifica que auxilie na compreensdo de como a regido pode se
desenvolver de forma sustentavel (ARTAXO, 2012), sendo esse um gargalo das
politicas voltadas para a area ambiental no contexto atual.

A area de floresta tropical estd localizada na Reserva Biologica do Jaru
(REBIO Jaru), 10°11°11,4”’S; 61°52°29,9”W, em Rondonia (Figura 2). A REBIO
Jaru ¢ uma unidade de conservagdo federal de protecdo integral do bioma amazdnico,
criada pelo Decreto 83.716, de 11 de julho de 1979, sob a tutela do Instituto Chico
Mendes de Conservagdo da Biodiversidade (ICMBio).

A reserva engloba os municipios de Ji-Parand, Machadinho d'Oeste e Vale do
Anari e faz fronteira na porcao leste com o Estado de Mato Grosso. Partes dos
limites da reserva sdo delimitadas por rios e igarapés conforme segue: Rio Machado
no limite oeste, Igarapé Agua Azul no limite sul (que faz divisa com a Terra Indigena

Igarapé Lourdes) e pelo Igarapé Buenos Aires ao norte (IBAMA, 2006).
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Figura 2 - Localiza¢ao da torre micrometeoroldgica na Reserva Bioldgica do Jaru —
Rondonia.
Fonte: Gomes (2011).

Em virtude das é4reas de protecdo que foram criadas, mais de 50% do

municipio de Ji-Parand est4 preservado, conforme pode ser observado na Figura 3. A
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REBIO Jaru integra 30,3% da area e a Terra Indigena Igarapé Lourdes, que abriga
duas etnias, os povos Gavido e Arara, participa com 26,9% (VIEIRA, 2013). Desta

forma, a area antropizada nao indigena corresponde a 42,8%.
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Figura 3 — Delimitagdo da REBIO Jaru e da Terra Indigena Igarapé Lourdes no

municipio de Ji-Parana.
Fonte: Vieira (2013).

Em decorréncia das constantes invasdes das fronteiras da REBIO Jaru,
principalmente em sua porcdo oeste, pela proximidade das moradias, os diversos
instrumentos que monitoravam a regido desde 1999 tiveram de ser removidos em
novembro de 2002, pois focos de calor se encontravam muito proximos da area
experimental, comprometendo a representatividade das medidas, conforme pode ser
observado na Figura 4.

Para frear as linhas de colonizagdo que avangavam para o interior da unidade
de conservacao, em 2006 a REBIO Jaru foi ampliada em aproximadamente 60.000
ha por meio do Decreto de 02 de maio de 2006, que incorporou a area conhecida

como TD Bela Vista (Titulo Definitivo Bela Vista). Desta forma, a area da reserva
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passou a ser de 353.000 ha e o limite oeste da reserva que antes era seco passou a ser
o Rio Ji-Parana (IBAMA, 2006), facilitando o trabalho de fiscalizagdo do entorno da
reserva.

A reativagdo da estacdo meteoroldgica e do sistema de medidas de fluxos
turbulentos s6 foi possivel ser implementada em janeiro de 2004, dentro da mesma
reserva, porém, a aproximadamente treze quildometros da posicdo antiga, em uma

regido mais distante dos limites da REBIO Jaru.

Figura 4 — Focos de calor proximo a area experimental vistos da torre instalada na

REBIO Jaru. Outubro de 2002.
Fonte: Marcelo Zeri (2002).

A invasdo gerou uma perda de treze meses de dados e a modificacdo do local
de coleta pode ocasionar diferencas nos padroes dos dados. Aguiar et al. (2006) na
comparagdo dos fluxos de massa e energia entre o sitio experimental antigo e atual
verificaram que o atual apresentou uma resposta muito mais clara a estacdo seca na
regido do que os resultados obtidos no antigo estudo conduzido por von Randow et

al. (2004).
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2.1.2 Clima e Relevo

A REBIO Jaru apresenta indice de precipitagdo médio anual superior a 2000
mm (WEBLER et al., 2007), de forma que os mais expressivos volumes de chuva
sdo registrados no periodo de janeiro a abril e de outubro a dezembro, apresentando
um periodo de poucas ou nenhuma chuva nos meses de junho a agosto. A
evapotranspira¢io varia de 3,2 mm d' no periodo seco a 3,8 mm d”' no chuvoso
(COSTA et al., 2010).

A temperatura do ar média na estacdo chuvosa ¢ de 24,8 °C e de 26,2 °C na
estacdo seca. Setembro foi 0 més que apresentou em média os maiores valores de
temperatura do ar 26,5 °C ¢ o més de maio, devido a ocorréncia dos eventos
localmente conhecidos como “friagens” e caracteristicos dessa época do ano,
apresentou os menores valores, 23,2 °C (GOMES, 2011).

O relevo ¢ predominantemente plano-ondulado. Em decorréncia das areas
onduladas, como a Serra da Providéncia, sdo abundantes os pequenos igarapés e
nascentes na unidade de conservagdo, afluentes dos grandes rios, o que dificulta a
ocorréncia de incéndios na vegetacdo primaria, por causa da alta concentragdo de

umidade (IBAMA, 2006).

2.1.3 Vegetacao e Solo

A floresta ¢ classificada por Culf et al. (1997) como Floresta Ombrofila
Aberta, possui um rico sub-bosque de palmeiras de apenas alguns metros, a altura
média do dossel ¢ de cerca de 30 m, mas algumas arvores emergentes chegam a
medir 45 m (RUMMEL et al., 2002). O indice de area foliar (IAF) varia de 5 a 6
(ANDREAE et al., 2002).

O solo da regido, de acordo com Hodnett et al. (1996), apresenta alto teor de
areia na superficie (88%) e ¢ caracterizado como podzoélico vermelho amarelo de
textura média. Na Amazonia, os solos podzoélicos se desenvolvem devido as
intempéries nas rochas. Esses solos apresentam o horizonte da subsuperficie cinzento
esbranquicado por causa da acdo dos 4cidos organicos e sdo tipicos de areas umidas

(QUESADA et al., 2011).
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2.2 INSTRUMENTOS E METODOS

Medidas dos fluxos de calor latente e sensivel foram determinadas pelo
método de covariancia de vortices turbulentos com o emprego de um sistema de
medidas de alta frequéncia dos fluxos de superficie (Figura 5a), composto por um
anemoOmetro sonico tridimensional (Solent 1012R2, Gill Instruments, UK), que mede
as trés componentes da velocidade do vento e a temperatura do ar e um analisador de
gas por infravermelho de caminho aberto (IRGA, Li-7500, LI-COR, USA), que mede

as concentragdes de vapor de dgua e dioxido de carbono.
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Figura 5 — Disposicdo dos sensores instalados na torre da REBIO Jaru. a)
Anemometro sonico tridimensional a esquerda e analisador de géas por infravermelho
de caminho aberto a direita. b) Sensor do saldo de radiacdo na ponta da haste a

esquerda. Outubro de 2012.
Fonte: Adaptado de Andrade (2013).
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Os sensores que mediram os dados de saldo de radiagdo (apresentado na
Figura 5b) e do fluxo de calor no solo foram acoplados a um sistema de baixa
frequéncia de aquisicdo de dados (Datalogger CR10X, Campbell Scientific
Instrument, Utah, USA) que armazenava os dados em um mddulo de memoria a cada
10 min e eram semanalmente transferidos para um disco rigido de computador no
laboratorio.

Detalhes sobre os sensores € as respectivas alturas de instalagdo na torre estao
apresentados na Tabela 1. O funcionamento dos sensores e o estado de conservagao
foram observados sempre que eram realizadas as coletas (periodicidade semanal), de
forma que constantemente foram efetivados procedimentos de limpeza, troca da

silica e eventuais reparos.

Tabela 1 - Relacdo das variaveis, dos instrumentos e das alturas dos instrumentos
instalados na torre da REBIO Jaru

Altura
Varigvei Instrumentos

ariaveis (m)
Fluxo de calor latente  IRGA, Li-7500, LI-COR, USA e Solent 63.4
e sensivel 1012R2, Gill Instruments, UK ’

- Saldo radidometro, NR-Lite, Kipp & Zonen,

Saldo de radiagao Delft, NLD 58
Fluxo de calor no solo  Flux plates SH1, Hukseflux, NLD -0,02

As leituras dos dados de alta frequéncia foram realizadas com uma frequéncia
de 10 Hz e os dados brutos foram armazenados a cada 30 min em um
microcomputador (palmtop Ipaq rx1950, HP, USA). Esses dados foram coletados
semanalmente por meio da troca de um cartdo de memoria e processados com a
rotina computacional Alteddy 3.3, desenvolvida pelo Instituto Alterra Green World

Research da Holanda.

2.3 ANALISE DAS FALHAS E COMPOSICAO DO BANCO DE DADOS

O controle de qualidade dos dados seguiu um protocolo manual. No
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laboratério, os dados de baixa frequéncia foram salvos em uma planilha eletronica.
Entdo, verificou-se a ocorréncia de falhas, como outliers, interrup¢do no
armazenamento dos dados ou repeticdo no momento de salva-los no cartdo de
memoria.

Para facilitar a posterior analise dos dados, como por exemplo, a construgao
de figuras com dados médios, sempre que ¢ detectada interrupcao das medidas, essas
falhas sdo corrigidas acrescentando na planilha o montante de linhas que faltam, de
forma que em cada célula constard a sigla NAN, que ¢ um acrénimo em inglés para
not a number.

Processo parecido foi utilizado nos dados de alta frequéncia, apds terem sido
processados com a rotina computacional Alteddy, foram salvos em uma planilha e
realizados os mesmos passos para o controle e identificagao das falhas.

Em um primeiro momento a checagem da consisténcia dos dados foi
realizada com base nas caracteristicas fisicas de cada variavel, utilizando filtros pré-
definidos, cujos limites constam na Tabela 2, com a finalidade de retirar valores

espurios.

Tabela 2 - Limites minimos e maximos utilizados para filtrar os dados da REBIO
Jaru, ano de 2008

Valores Valores Unidade de
Variaveis minimos maximos medida
Fluxo de calor no solo -20 20 W m™
Fluxo de calor latente -50 700 W m™
Saldo de radiagao -100 1.000 W m™
Fluxo de calor sensivel -150 500 W m™

Fonte: Informagio verbal.’

Uma vez identificados os dados com valores fora dos limites pré-definidos,

procedeu-se uma rotina de checagem se os mesmos eram o registro de um evento

> Em 2009, Alberto Dresch Webler (bolsista de iniciagdo cientifica do LBA de Rondénia, sob minha
orientagdo) estagiou no LBA de Manaus por trés meses. Parte desse tempo, o estudante participou de
um treinamento ministrado pelo Dr. Alessandro C. Aragjo e pelo Dr. Jair M. F. Maia, com a
finalidade de aprender o procedimento de limpeza de dados micrometeoroldgicos usado em Manaus e
aplica-lo em Ronddnia. Desta forma, foi orientado a utilizar limites para filtrar os dados, como parte
do protocolo de limpeza, técnica essa ja utilizada pelo grupo.
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extremo ou eram de fato espurios. Para tal, os valores suspeitos foram analisados em
paralelo com os demais sensores de cada sistema de medidas que tivessem o mesmo
padrao de variagdo (MAIA et al., 2007).

Se fosse constatado um evento extremo, o dado era mantido. Caso contrario,
o valor da célula era excluido e substituido pela sigla NAN. Nas duas situag¢des tinha
de ser feito um registro, identificando a célula que apresentou o valor fora do limite,
para explicar o motivo da exclusdo ou ndo do dado. Finalmente era gerada uma
planilha com os dados certificados.

Apo6s ter efetuado a critica dos dados, foi necessario parear as varidveis
devido as falhas, pois para analisar o fechamento do balanco de energia é necessario
que todas as medidas de uma mesma linha, ou seja, os fluxos de calor sensivel e
latente, o saldo de radiacdo e o fluxo de calor no solo de um determinado dia e

horario tenham sido medidas sem falhas.

2.4 ANALISE DO FECHAMENTO DO BALANCO DE ENERGIA

O fechamento do balango de energia ¢ frequentemente analisado com a
finalidade de aumentar a confiabilidade nas medidas de fluxos realizadas pelo
método de covariancia de vortices turbulentos (MONCRIEFF et al., 1997; TWINE et
al., 2000). A Equagdo 2 expressa a forma basica do balanco de energia (PEREIRA et
al., 2002).

R,-G~H+LE (2)

Em que: R, ¢ o saldo de radiagdo, G ¢ o fluxo de calor no solo, H ¢ o fluxo de
calor sensivel e LE ¢ o fluxo de calor latente. A expressdo R, — G corresponde a

energia disponivel no sistema.

No intuito de entender o comportamento das distribui¢cdes de probabilidade
das variaveis que compdem o FBE, realizou-se uma analise exploratoria com o
suporte da estatistica descritiva e do histograma.

Ap0s essa etapa foram geradas as linhas, sem falhas, com os dados da energia
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disponivel no sistema ¢ da soma dos fluxos de energia e na sequéncia foram

realizadas as andlises estatisticas descritas no topico a seguir.

2.5 PROCEDIMENTOS ESTATISTICOS

O método mais utilizado pela comunidade cientifica para analisar o FBE ¢ a
regressdo linear simples (FRANSSEN et al., 2010), no entanto, outros métodos
também foram avaliados no intuito de propor novas formas de estimar o FBE:
regressdo linear simples com bootstrap e regressdo robusta com bootstrap e
validacao cruzada.

Os programas utilizados nas andlises estatisticos foram o Excel 2010 da
Microsoft, o Action 2.5 da Estatcamp, o SPSS 20.0 da IBM, o Minitab 16 da
Minitab, o Sigmaplot 11.0 da Systat Software e o Statistica 8.0 da Statsoft.

2.5.1 Regressao Linear Simples

Primeiramente foi realizada uma analise de regressao entre R, - G (eixo das
abscissas) e H + LE (eixo das ordenadas) para verificar o quao proximos esses dados
estariam de uma reta 1:1 por meio da andlise do intercepto (@) e do coeficiente de
regressao (b) da equacdo gerada pelo modelo e também do coeficiente de
determinacdo ().

Entdo, procedeu-se a Analise de Variancia (ANOVA) para testar a
significancia da regressdo, com nivel de significancia (o) de 0,05, e também a analise
grafica dos residuos da regressao para verificar a validade dos pressupostos.

Para testar o pressuposto de normalidade dos erros foram utilizados,
considerando o menor nivel de significincia calculado, os testes de Anderson-
Darling, Kolmogorov-Smirnov e Ryan-Joiner que ¢ similar ao Shapiro-Wilk. Para
testar a homogeneidade de varidncias foram utilizados os testes de Levene e de
Wald-Wolfowitz. O teste de Durbin-Watson foi aplicado para verificar a existéncia
de autocorrelacao.

Uma vez que o objetivo de encontrar uma distribuicdio normal e
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homocedastica de pontos em torno da linha de regressdo nao foi alcangado, optou-se

por realizar técnicas de transformagdes nos dados do FBE.
2.5.1.1 Transformacgdo dos Dados

No intuito de corrigir a ndo aderéncia aos pressupostos de homocedasticidade
e normalidade, buscou-se aplicar as transformagdes mais frequentemente usadas para

estabilizar a variancia e obter normalidade nos dados: transformagdo logaritmica
N . . 1
Iny, transformagdo da raiz quadrada ,y e a transformagdo inversa 5

(MONTGOMERY; RUNGER, 2003; CHATTERIJEE; HADI, 2006).

As transformagdes para estabilizar a variancia, muitas vezes t€m o efeito de
também melhorar a normalidade, mas em alguns casos ndo atingem o efeito
esperado. Nesses casos, ¢ util aplicar a transformacdo de Box-Cox para tentar obter a
normalidade (RAWLINGS et al., 1998).

Em 1964 Box e Cox apresentaram um método computacional para determinar
uma “power transformation” para a variavel dependente. O método denominado de
transformagao Box-Cox, de acordo com Rawlings et al. (1998) tem a finalidade de
gerar um modelo simples, normal e linear que satisfaga os pressupostos dos minimos
quadrados, tendo a caracteristica de tornar homogénea a variancia e melhorar a
normalidade.

A transformacdo de Box-Cox consiste em encontrar um A tal que os dados
transformados Yy, ..., ¥, se aproximem de uma distribuicio normal. Essa
transformagao ¢ dada pela Equacao 3.

v = {(Y’1 — 1)//1 paral # 0 3)

Iny para A =10

A familia de transformacdes de Box-Cox se restringe a valores positivos, bem
como as transformagdes logaritmica e raiz quadrada. Para contornar essa limitagdo
foi utilizado o recurso de somar uma constante a variavel (VITTINGHOFF et al.,
2004).

Apos ser realizada uma transformagao Box-Cox, a obtengdo da normalidade
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na distribuicdo dos dados ndo é garantida, por isso, para verificar se a transformagao
foi eficiente, a normalidade dos dados transformados foi analisada por meio dos

testes de normalidade mencionados anteriormente.

2.5.1.2 Regressdo Linear Simples com Bootstrap

Quando as transformagdes nao sdo capazes de estabilizar a variancia e
propiciar normalidade nos dados, Hollander & Wolfe (1999) explanam que pode-se
optar por executar um teste ndo paramétrico, que tem a vantagem de renunciar ao
tradicional pressuposto de que a populagdo de onde foi retirada a amostra de dados
apresenta distribui¢do normal.

Chernick & Friis (2003) acrescentam que quando os erros de um modelo de
regressdo nao estdo normalmente distribuidos, os métodos padrao de teste de
hipoteses e intervalos de confianga ndo apresentam resultados satisfatorios. No
entanto, € possivel contornar o problema utilizando bootstrap.

Uma vez que a forma da distribuicdo dos dados do presente estudo ¢
desconhecida e o modelo de regressdo ¢ heterocedastico, os intervalos de confianca
bootstrap foram obtidos por amostras bootstrap de pares, ndo paramétricas, geradas
pela aproximagdo do método de Monte Carlo (FLACHAIRE, 1999; CHERNICK;
FRIIS, 2003).

De acordo com Henderson (2005), ¢ indicado o uso de pelo menos 1000
iteragdes bootstrap para estimar o intervalo de confianga. Desta forma, utilizando o
programa Matlab 2012a da MathWorks em um PC core 17 com 8gb de memoria
RAM e placa aceleradora de video de 1Gb, a reamostragem foi replicada de 10 a
5000, variando de 10 em 10, com a finalidade de encontrar o numero ideal de
iteragdes para estimar os intervalos de confianga de 95% dos coeficientes do modelo

de regressao linear simples.

2.5.2 Regressiao Linear Robusta com Bootstrap e Valida¢ao Cruzada

Antes de proceder a aplicacdo da regressdo linear robusta, primeiramente

foram testadas e validadas todas as fung¢des que constam no Matlab (2012a) para
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encontrar a constante de ajuste mais adequada para calcular o peso dos valores
extremos dos dados do balanco de energia, visto que ainda ndo hd um consenso sobre
qual funcdo estima melhor (S-PLUS, 1998).

As equagoes de cada fungdo de ponderagdo estdo discriminadas na Tabela 3
de acordo com a notagdo matricial do Matlab. No teste e validacdo das fung¢des foi
utilizada a validagdo cruzada denominada k-fold. Os dados foram divididos em dez
subconjuntos mutuamente exclusivos e de tamanhos iguais. A propor¢do utilizada

para o teste foi de 90% e de 10% para a validagao.

Tabela 3 — Equacdes das constantes de ajuste para cada uma das fungdes de
ponderacao

Tipo de Funcio Equacao*

Andrews w = (abs(r) < pi .*sin(r)./r
Bisquare w=(abs(r) <1) *(1—r."2)."2
Cauchy w=1./(1+r."2)

Fair w=1./(1+abs(r))
Huber w =1./max(1,abs(r))
Logistic w = tanh(r)./r

Talwar w=1x (abs(r) <1)
Welsch w =exp (—(r."2))

* Equagdes utilizando a notacdo matricial do MATLAB (2012a).

Notas: r — resid/(tune*s*sqrt(1-h)), s — MAD/0.6745, w - funcdo de
ponderagdo, Resid — vetor dos residuos da ultima iteragdo, h — vetor
dos valores de influéncia do ajuste de minimos quadrados, s —
estimativa do desvio padrdo do erro, MAD — mediana do desvio
absoluto dos residuos em relagdo a mediana.

Fonte: Adaptado do Matlab, (2012a).

Para diferenciar qual funcdo apresentou a constante de ajuste mais adequada
utilizou-se o desvio mediano, que consiste na mediana dos modulos dos desvios da
mediana entre valores observados e estimados dentro de cada késimo

particionamento da validacdo cruzada, conforme detalhado na Equagao 4.

dm = md(md, (|(H + LE)y — (H + LE)|)) (4)

Em que: dm ¢ o desvio mediano, md ¢ a mediana, k é o nimero de particionamentos

da validagao cruzada, H ¢ o fluxo de calor sensivel medido, LE ¢ o fluxo de calor
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latente medido e H + LE representa a soma dos fluxos de calor sensivel e latente
estimados.

Ap6s definir qual a funcdo e a constante de ajuste adequada foi utilizado o
mesmo procedimento descrito para encontrar o intervalo de confianga por bootstrap
do modelo de regressao linear simples. A reamostragem foi replicada de 10 a 5000,
variando de 10 em 10, com a finalidade de encontrar o nimero ideal de iteragdes
para estimar os intervalos de confianga de 95% dos coeficientes do modelo de

regressao linear robusta.



3 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

No intuito de dinamizar o entendimento desse importante capitulo e facilitar a
apresentacdo textual dos resultados utilizou-se como suporte a construgao de figuras
e tabelas. Para embasar a analise dos resultados foi realizada uma busca na base de
dados ScienceDirect de trabalhos que pudessem ser relacionados ao tema do presente
estudo.

Com mais de dez milhdes de artigos nas areas cientifica, tecnologica e
médica, o ScienceDirect, da editora Elsevier, oferece um dos sistemas de busca mais
avancados em bancos de informacdo, representando aproximadamente 25% da
produgdo cientifica mundial (SCIENCEDIRECT, 2013).

No entanto, como ndo foi encontrado nenhum trabalho com a mesma
abordagem em relacdo ao fechamento do balango de energia, buscou-se relacionar os
resultados do presente estudo com trabalhos que utilizaram os mesmos
procedimentos estatisticos ou os mesmos métodos.

O aproveitamento dos dados foi o primeiro resultado a ser apresentado. Na
sequéncia realizou-se uma analise descritiva das componentes do balango de energia
e, entdo, foi apresentado e analisado o fechamento do balanco de energia de acordo

com os seguintes procedimentos estatisticos:
a) regressao linear simples;
b) teste dos sinais com Monte Carlo;

c) regressao linear robusta com bootstrap e validacdo cruzada.

3.1 APROVEITAMENTO DOS DADOS

As variaveis que foram utilizadas para avaliar o fechamento do balanco de
energia na REBIO Jaru apresentaram diferentes percentuais de aproveitamento

durante o ano de 2008 (Figura 6). O saldo de radiacdo foi a varidvel com o melhor
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0

aproveitamento, 99,98%, e o fluxo de calor latente com o pior, 40,3%.

aproveitamento do fluxo de calor sensivel e do fluxo de calor no solo foi de 43,82 ¢

89,44%, respectivamente.
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Figura 6 — Periodos de falhas nas componentes do balango de energia no ano de
latente e G € o fluxo de calor no solo.
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Os percentuais de aproveitamento dos fluxos de calor latente e sensivel se
assemelham por estarem conectados ao mesmo sistema de aquisi¢ao de dados. Esse
sistema apresentou no ano de 2008 muitos problemas por causa da diferenca de
tensdo da energia da torre e do palmtop. O regulador de tensdo aquecia demais e
rompia o sistema elétrico interno do palmtop. Contudo, ao ser comparado com anos
mais recentes, foi o que apresentou maior propor¢ao dos dados de fluxos.

Falhas nos dados sdo inevitaveis quando sdo construidos registros de dados
de longo prazo (BALDOCCHI, 2003). Na pratica, de acordo com Falge et al.
(2001b), ¢ impossivel coletar dados acurados 24 horas por dia e 365 dias por ano, o
que finda por forgar os investigadores a rejeitar uma propor¢do dos dados muitas
vezes relevante.

Diversos sdo os fatores que acarretam perdas nos dados, dentre eles: mau
funcionamento dos sensores de medida e dos sistemas de fornecimento de energia
elétrica e de aquisicdo e armazenamento de dados, violagdes nas condigdes

micrometeoroldgicas ideais e falhas humanas.

3.2 ANALISE EXPLORATORIA DAS COMPONENTES DO BALANCO DE

ENERGIA

As principais estatisticas utilizadas para descrever a distribuicdo de um
conjunto de dados estdo relacionadas na Tabela 4. Constatou-se, na analise descritiva
de cada componente do balanco de energia, que a variabilidade foi bastante
expressiva, uma vez que todas apresentaram desvio padrao maior do que a média

amostral.

Tabela 4 — Estatistica descritiva das componentes do balango de energia, n = 5.320

X ) Cv min Q: md Qs max
Wm?) (Wm? (%) Wm?) Wm?H Wm?) Wm?) Wmd
R, 112,2  230,8 206 -71 -394 21,2 211,7 963

Variavel

G -1,0 4,9 -490 -14 -4,7 -2,1 2,7 12
H 35,3 78,8 223 -114 -4,6 0,1 42,2 492
LE 78,0 123,7 159 -49 -0,7 12,0 122,1 692

Notas: R, - saldo de radiagdo, G - fluxo de calor no solo, H - fluxo de calor sensivel, LE - fluxo de
calor latente, X - média, s - desvio padrdo, CV - coeficiente de variagdo, min - valor minimo,
Q1 - primeiro quartil, md - mediana, Q3 - terceiro quartil, max - valor maximo.
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Esse padrao refletiu na magnitude do coeficiente de variagdo, posto que a
menor variabilidade foi bem superior ao esperado para uma distribui¢do simétrica, de
159%, referente ao fluxo de calor latente, e a maior foi de 479% concernente ao
fluxo de calor no solo.

Ao analisar as medidas de tendéncia central, verificou-se que a média ¢ a
mediana, com exce¢do do fluxo de calor no solo, ndo se aproximam. Esses padroes
nas medidas de variabilidade e de tendéncia central também sdo indicios de que a
distribuicdo dos dados das componentes do balanc¢o de energia ndo € simétrica.

Na andlise dos histogramas dispostos na Figura 7, ficou evidente a assimetria
na distribui¢io dos dados. Os coeficientes de assimetria (a3)° foram todos positivos,

evidenciando um padrao de assimetria a direita.
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Notas: X - média, s - desvio padrdo, a3 - coeficiente de assimetria, a4 - coeficiente de curtose.

Figura 7 — Histograma com as respectivas médias e desvio padrao das componentes
do balango de energia. a) saldo de radiagdo (Rn), b) fluxo de calor no solo (G), c)
fluxo de calor sensivel (H) e d) fluxo de calor latente (LE), n = 5.320.

% Coeficiente de assimetria indica se uma cauda da curva é tragada mais para fora do que a outra. Se
apresentar simetria ¢ um indicio de normalidade (SOKAL, 1995).
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O fluxo de calor no solo apresentou o coeficiente mais proéximo de zero,
a3 = 0,35, enquanto que a distribui¢do com o maior coeficiente de assimetria foi a do
fluxo de calor sensivel, a3 = 2,26. Desta forma, a componente que mais se
aproximou do padrdo da curva normal foi o fluxo de calor no solo (Figura 7b),
corroborando com o resultado das medidas de tendéncia central.

O coeficiente de curtose (a4)’ foi positivo para as medidas do saldo de
radiacao e dos fluxos de calor sensivel e latente. O padrao observado na distribui¢ao
desses dados, com um pico agudo, caracterizando uma curva leptoctrtica, indica que
existe uma maior probabilidade dessas distribuicdes apresentarem valores extremos
do que uma distribui¢do normal (LAWLESS et al., 2010).

Diferentemente das demais componentes, o fluxo de calor no solo apresenta
um padrdo bimodal de fluxos negativos e positivos. De acordo com Sokal (1995),
uma distribuicdo bimodal é um caso extremo de uma distribui¢do platictrtica.

A anélise exploratéria das componentes do balango de energia indicou que a
estatistica paramétrica ndo se aplica a esses conjuntos de dados, uma vez que as
medidas de tendéncia central, de variabilidade, de assimetria e de curtose
evidenciaram que a distribuicdo desses dados ndo se aproxima de uma distribuigdo

normal.

3.3 FECHAMENTO DO BALANCO DE ENERGIA

O fechamento do balango de energia foi disposto e analisado de acordo com
os procedimentos estatisticos detalhados no inicio deste capitulo. Seguindo a ordem

apresentada, o primeiro procedimento abordado foi a regressao linear simples.

3.3.1 Regressao Linear Simples

A regressdo entre a energia disponivel no sistema (R, - G) ¢ a soma dos

fluxos turbulentos (H + LE) gerou um coeficiente de regressdao b = 0,778 + 0,008

7 Coeficiente de curtose é uma estatistica usual para medir o achatamento da distribui¢io de
probabilidade de uma variavel aleatéria (HILDEBRAND, 1986).
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(todo valor apds o sinal £+ corresponde a um intervalo de confianga de 95%),
resultando em um residuo do FBE de 22% (Figura 8).

A falta do fechamento do balango de energia ¢ particularmente um sério
problema em vegetacdes altas (LEE, 1998), desta forma, sobre superficies complexas
como a da floresta, um fechamento do balango de energia entre 70 e 90% ¢
considerado satisfatorio, uma vez que, de acordo com Twine et al. (2000), o residuo
do FBE costuma variar de 0 a 30%.

A magnitude do coeficiente de determinacao, ? = 0,88, indica uma forte
relacdo linear entre a energia disponivel no sistema (saldo de radiagdo menos o fluxo

de calor no solo) e a soma dos fluxos de calor sensivel e latente.

WL = (0,778 + 0,008)x + (25,187 + 1,965)

g
O

H+ LE (W m?)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
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Figura 8 — Relacdo entre a energia disponivel no sistema (R, - G) e a soma dos
fluxos de calor sensivel e calor latente (H + LE). R, € o saldo de radiagdo e G € o
fluxo de calor no solo. Os pontos representam médias a cada 30 min, n = 5.320.

Os coeficientes de regressdo e de determinagdo foram condizentes com os
valores encontrados em varios estudos que utilizaram o método eddy covariance em
diversos tipos de superficies, cujas estatiticas estdo detalhadas na Tabela 5.

Mediante analise dos dados da referida tabela, observou-se que as superficies
com vegetacao alta foram as que apresentaram os maiores percentuais de residuos do
FBE, enquanto que superficies como a savana, a pastagem e o deserto apresentaram

residuos do FBE iguais ou inferiores a 10%.
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No entanto, Stoy et al. (2013) ao analisar dados do FBE em 176 ecossistemas
encontraram resultados um pouco diferentes, os menores percentuais de residuos do
FBE, 6 a 9%, ocorreram nas florestas ombrofilas densas e nas savanas; os maiores,
22 a 30%, ocorreram nas florestas deciduas, florestas mistas, areas tmidas e nas

culturas.

Tabela 5 — Estatisticas do fechamento do balango de energia em diversos tipos de
superficie, com base em um modelo de regressdo linear simples

Tipo de BesIdinley n r Referéncia
superficie FBE

o oo U2 oseam
;I;igSXNET com 22 4-36% 1 0,53-0,99 gélgg)n et al.
lliilcl)irg:ta tropical 13.6% 14.064 0.86 ?;Olgz;ha et al.
eI O
ol smsos e
Floresta boreal 11-15% 23 - g%r(r) 6e)t all
Savana 5% A 0,97 gggg;r etal
Deserto 4% e 0,99 i.e‘gi)%lzv)eld .
Pastagem 10% & 0,41-0,95 g‘osgzl)”i ctal.
fowiril g e oy et
pAé';ft(éres de pequeno 18-24% 7 0.86 8&6\6&18;‘[ al.
Savana 6% 12.200 0,90 éegg?g g

Notas: 7 - namero de elementos, 1° - coeficiente de determinagéo.

! Foram utilizados 50 anos de dados.

? Dados coletados em 1999.

3 Foram analisados cincos anos de dados.

* Estudo realizado de 19 de fevereiro a 09 de margo de 2004.

> Estudo realizado em setembro e outubro de 2000.

% Dados coletados em 2002.

7 Foram utilizados 18 dias da campanha realizada entre 22 de abril a 10 de junho de 2005 ¢ 8 dias da
campanha realizada entre 9 de outubro a 17 de novembro de 2006.
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Leuning et al. (2012) relataram que o tempo de integracdo dos dados de
fluxos ¢ um fator que interfere na magnitude do residuo do FBE, uma vez que a
escala de tempo comumente utilizada de meia hora na coleta dos fluxos de calor
sensivel e latente, parecem subestimar sistematicamente a energia disponivel na
maioria dos sitios que utilizam o método de covariancia de vortices turbulentos.

Embora os autores considerem que parte substancial dessa subestimacao pode
ser explicada pela incorreta estimativa dos termos de armazenamento de energia, no
estudo feito com 948 anos-sitio do conjunto de dados de La Thuile, os mesmos
cientificaram que o FBE, utilizando dados médios a cada meia hora, ocorreu em
apenas 8% dos sitios de fluxos, enquanto que, ao utilizar médias a cada 24 horas, o
FBE ocorreu em 45% dos locais.

Entretanto, ndo basta que os residuos do FBE ou que os coeficientes de
regressdo e de determinagdo estejam dentro de uma margem aceitavel para avaliar
que os dados de fluxo de energia obtidos pelo método EC apresentam qualidade
satisfatoria; € imprescindivel verificar a adequagao do modelo, sem a qual os
resultados gerados pelo modelo se tornariam sem significAncia, comprometendo a
confianga nas estimativas dos coeficientes.

Giloni et al. (2006) ponderam que os problemas referentes a regressao linear é
certamente uma das situagdes mais importantes da analise de dados. Entretanto,
dentre as pesquisas apresentadas na Tabela 5, nenhuma menciona ter feito um teste
de hipoteses ou ter verificado todos os pressupostos.

No estudo realizado por Wilson et al. (2002) foram utilizados diferentes
métodos pra avaliar o FBE. O primeiro método, e segundo os autores o principal
método discutido, foi o da regressdo linear simples. Outros dois métodos utilizaram
técnicas para mostrar o efeito da presenca de erros aleatoérios na varidvel
independente nas estatisticas da RLS. Os autores concluiram que a presenga dos
erros reduz o coeficiente de determinagao, mas ndo deve afetar a inclinacao da RLS
em longo prazo.

Chatterjee & Hadi (2006) enfatizam que a validade dos procedimentos
estatisticos depende da validade dos pressupostos. Desta forma, quando os
pressupostos sdo violados os resultados ndo sao confidveis e conclusdes com base

neles podem levar a graves erros.
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3.3.1.1 Adequacgdo do Modelo de Regressao Linear Simples

Comumente a primeira etapa para atestar a adequagdo do modelo de RLS ¢
verificar os pressupostos. No entanto, optou-se, por uma questdo de otimizagdo do
tempo, primeiro realizar o teste de hipdteses, pois caso a regressdo nao fosse validada
ndo haveria motivo para utilizar o modelo de RLS, e consequentemente, de avaliar
passo a passo todos os pressupostos.

A analise de variancia, cujos resultados estdo discriminados na Tabela 6, foi o
teste estatistico de hipdteses utilizado para verificar a adequacdo da RLS, com o =
0,05. Mediante exame da estimativa do p-valor (nivel de significancia observado),
verificou-se que existe regressdo dos fluxos de calor sensivel e latente em relacdo a

energia disponivel.

Tabela 6 — Analise de varidncia para testar a significincia da regressdo linear
simples, n = 5.320

Fonte de Soma Graus de Média F P-valor
variacio Quadratica Liberdade Quadratica
Regressdo 167.529.580 1 167.529.580  39.053,53  <0,001
Residuo 22.812.852 5318 4.289,74
Total 190.342.432 5319

Notas: F - estatistica do teste F de Fisher, p-valor - nivel de significancia observado.

Todavia, para obter detalhes sobre as estatisticas do teste de hipotese em
relacdo ao coeficiente de regressao e o intercepto do modelo (que ndo ¢ testado no
teste F) foi necessario realizar um teste ¢ de Student, a = 0,05. Ao verificar a
estimativa do p-valor referente ao intercepto foi possivel constatar que esse
coeficiente também ¢ altamente significativo (Tabela 7).

De acordo com Chatterjee & Hadi (2006) quanto maior for o valor de ¢
(estatistica do teste ¢ de Student) ou menor a magnitude de p-valor, mais forte ¢ a

relagdo linear entre a variavel dependente e independente.
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Tabela 7 — Estatisticas do teste de hipdotese do modelo de regressdo linear simples,
n=15.320

Coeficientes EP t P-valor
Regressao 0,7780 0,0039 197,6197 < 0,001
Intercepto 25,1866 1,0026 25,1214 < 0,001

Notas: EP - erro padrdo estimado, ¢ - estatistica do teste ¢ de Student, p-valor - nivel de significancia
observado.

Outro passo necessario para atestar a significancia dos coeficientes gerados
pela RLS ¢ verificar os pressupostos do modelo. O primeiro deles, que consiste em
ponderar se a relagdo entre as duas varidveis ¢ linear (com base na sequéncia
apresentada na secdo 1.6.1.1), foi realizado por meio da analise da Figura 8.

Mediante a observagao da distribui¢dao dos 5.320 pontos, pode-se aferir que o
pressuposto de linearidade € plausivel, visto que a energia disponivel no sistema e os
fluxos de calor latente e sensivel apresentaram uma relagdo diretamente
proporcional.

Chatterjee & Hadi (2006) elucidam que uma das caracteristicas do método
dos minimos quadrados ¢ que pequenas violagdes aos pressupostos ndo invalidam as
inferéncias ou conclusoes retiradas a partir da analise do modelo. No entanto, graves
violagoes dos pressupostos do modelo podem distorcer seriamente as conclusdes. Por
conseguinte, ¢ importante investigar a estrutura dos residuos da regressdo e do
padrdo de dados por meio de graficos.

Para verificar se os residuos da regressdo apresentavam distribuicdo normal
ou aproximadamente normal foi construido um grafico de probabilidade normal dos
residuos. No entanto, ¢ necessario aplicar um teste ndo paramétrico para confirmar a
nao aderéncia a normal exposta na Figura 9, visto ser esse um exame subjetivo, mas
de ampla utilidade na estatistica exploratoria (TUKEY, 1977).

E possivel notar que os pontos plotados desviaram sobremaneira de uma linha
reta, evidenciando que os residuos da regressdo ndo se aproximam de uma
distribuicdo normal e que o modelo de RLS ndo ¢ adequado (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003).
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Figura 9 — Probabilidade normal dos residuos da regressdo linear simples. Os pontos
representam médias a cada 30 min, n = 5.320.

Devido a andlise grafica da probabilidade normal dos residuos da regressdo se
tratar de um exame subjetivo, optou-se por seguranca recorrer a uma abordagem
mais formal aplicando os testes de Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov ¢ Ryan-

Joiner (similar ao Shapiro-Wilk), cujas estatisticas estdo dispostas na Tabela 8.

Tabela 8 — Estatisticas dos testes de normalidade dos residuos do modelo de
regressao linear simples, n = 5.320

Teste Estatistica do teste P-valor
Anderson-Darling 319,11 <0,005
Kolmogorov-Smirnov 0,189 <0,010
Ryan-Joiner 0,908 <0,010

Nota: p-valor - nivel de significancia observado. Os testes especificados sdo ndo paramétricos.

Os resultados dos testes corroboraram, como era esperado, a avaliagdo feita
com base na visualizagdo da probabilidade normal dos residuos da regressdao, com a

vantagem de, por meio de uma estatistica, o p-valor, ser possivel confirmar a ndo
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normalidade da distribui¢do dos residuos.

O uso dos trés testes se justifica na tentativa de, ao primar por seguranca,
considerar o menor nivel de significancia calculado. O teste de Anderson-Darling
apresentou resultado mais significativo do que os de Kolmogorov-Smirnov e Ryan-
Joiner, muito embora todos tenham sido altamente significativos ao nivel de 1%.

O pressuposto de homocedasticidade foi verificado por meio da analise dos
residuos da regressdo, construindo um grafico de dispersdo com o y predito
(estimado) e os residuos (Figura 10). A faixa cOnica observada na referida figura

indica que o pressuposto de homocedasticidade também foi violado.
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Figura 10 - Relacdo entre os residuos da regressdo e os valores de y predito pela
reta. Os pontos representam médias a cada 30 min, n = 5.320.

Novamente um teste estatistico foi realizado para dar suporte ao resultado
extraido da andlise grafica. O teste de Levene para a regressdo e¢ o teste de
randomicidade de Wald-Wolfowitz (Run teste) para o modulo dos residuos da
regressao confirmaram o resultado de que as varidncias nao sdo homogéneas, com
p-valor < 0,001 para ambos.

Chatterjee & Hadi (2006) ponderam que se ha heterocedasticidade e nenhuma

acdo corretiva ¢ tomada, a aplicagdo do modelo de RLS simples ira resultar em uma
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falsa sensacdo de precisdo, pois os erros-padrdo estimados dos coeficientes de
regressao em muitos casos sao subestimados.

O pressuposto de que os residuos da regressdo sdo independentes uns dos
outros foi avaliado por meio da analise dos residuos padronizados versus a ordem de
coleta (Figura 11). Como os residuos estdo distribuidos de forma aleatoria, ndo

demonstrando nenhum padrao, pode-se concluir que os residuos sdo independentes.

Residuso padronizados

0 1000 2000 3000 4000 5000

Ordem de coleta

Figura 11 - Relacdo entre os residuos padronizados da regressao e a ordem de coleta
dos dados. Os pontos representam médias a cada 30 min, n = 5.320.

O Teste de Durbin-Watson (a = 0,05) foi aplicado para confirmar a existéncia
de autocorrelagdo. Ao comparar o valor da estatistica do teste (1,885) com os dados
da tabela desenvolvida por Savin & White (1977), constatou-se a nao existéncia de
autocorrelacdo, portanto, a suposi¢do de independéncia dos residuos da regressao foi
validada.

Vieira (2006) elucida que a ndo independéncia ¢ o mais grave problema para
a andlise, pois nao ¢ possivel confiar no resultado da ANOVA se os erros forem
dependentes porque o nivel de significancia se torna muito maior do que o
apresentado no teste, além de ser dificil de corrigir.

Os pressupostos de que os valores de y foram obtidos ao acaso da populacdo e
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que a variavel x foi medida sem erro devem ser assegurados durante o planejamento
e execugao do experimento, visto nao ser possivel valida-los.

No entanto, Callegari-Jacques (2003) avalia que na pratica satisfazer a
exigéncia de que ndo houve erro na mensuragdo da variavel x ¢ muito dificil, sendo
aconselhavel pressupor que os erros sao despreziveis ou, “pelo menos, menores do
que os que estao associados a mensuracao de y”.

Em virtude da violagdo de dois importantes pressupostos, o de normalidade e
o de homocedasticidade, o modelo de RLS ndo deve ser aplicado, pois implicaria em
inferéncias equivocadas sobre as estimativas dos coeficientes da regressdo das
variaveis que integram o FBE.

Richardson & Hollinger (2005) encontraram resultados semelhantes para o
modelo de respiragdo do ecossistema. Ao buscar determinar as distribuigdes
aproximadas de probabilidade para os parametros do modelo adequado, os autores
concluiram que embora o método dos minimos quadrados seja usualmente utilizado
para ajustar um modelo de respiracdo do ecossistema, ndo ¢ adequado para esse tipo
de dado.

Contudo, a Estatistica dispde de técnicas de agdo corretiva que possibilitam
transformar os dados, e em alguns casos obter normalidade e ou homocedasticidade.
Os resultados dessas transformagdes foram analisados e estdo apresentados na

proxima segao.

3.3.1.2 Transformacgao dos Dados

Para que a transformacdo da variavel y fosse possivel, foi necessario somar
uma constante aos valores das transformagodes logaritmica, raiz quadrada e Box-Cox
em decorréncia de serem restritas a valores positivos. Na escolha da constante foi
observado o menor numero, -115,34 e acrescido a cada elemento do conjunto de
dados o inteiro positivo € maior mais proximo, 116.

A aplicagdo das transformagdes logaritmica, raiz quadrada, inversa e Box-
Cox ndo aproximou a distribuicdo dos residuos da regressdo de uma normal. Os
resultados reportados na Tabela 9 evidenciam niveis de significAncia altamente

significativos para os trés testes de normalidade.
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Tabela 9 — Estatisticas dos testes de normalidade dos residuos do modelo de
regressao linear simples apos a soma dos fluxos de calor latente e sensivel () ter sido
transformada, n = 5.320

P-valor do teste P-valor do teste

Tipo de P-valor do teste .
~ . Kolmogorov- Ryan-Joiner
Transformacio Anderson-Darling .
Smirnov
Iny <0,005 <0,010 <0,010
Jy <0,005 <0,010 <0,010
1
5 <0,005 <0,010 <0,010
Box-Cox <0,005 <0,010 <0,010

Nota: p-valor - nivel de significancia observado.

Corroborando com os resultados reportados acima, a aplicagdo das
transformagdes também nado foi capaz de estabilizar a variancia (Tabela 10). Nos
quatro diferentes tipos de transformagdes, o nivel de significancia foi altamente

significativo.

Tabela 10 — Estatisticas dos testes de homocedasticidade dos residuos do modelo de
regressao linear simples apos a soma dos fluxos de calor latente e sensivel () ter sido
transformada, n = 5.320

Tipo de P-valor do teste de P-valor do teste de
Transformacio Levene Wald-Wolfowitz
Iny <0,001 <0,001
Jy <0,001 <0,001

1
: <0,001 <0,001
Box-Cox <0,001 <0,001

Nota: p-valor - nivel de significancia observado.

Como as transformagdes ndo foram capazes de estabilizar a variancia e
propiciar normalidade nos dados optou-se por calcular os intervalos de confianga por
bootstrap, pois quando os erros de um modelo de regressdo ndo estdo normalmente
distribuidos, o calculo dos intervalos de confianga por meio da estatistica paramétrica

ndo apresenta resultados satisfatorios, sendo possivel contornar o problema
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utilizando bootstrap (CHERNICK; FRIIS, 2003).

3.3.1.3 Regressdo Linear Simples com Bootstrap

Antes de aplicar o bootstrap para estimar o intervalo de confianca de 95% dos
coeficientes do modelo de regressao linear simples, a reamostragem foi replicada de
10 a 5000, variando de 10 em 10, com a finalidade de encontrar qual seria o nimero
ideal de iteracoes.

Diferentemente das 1000 replicagdes comumente indicadas, ao analisar as
Figuras 12 e 13 observa-se que o coeficiente de regressdo comecou a estabilizar a
partir de 2000 iteragdes e o intercepto a partir de 2500 iteragdes, respectivamente.
Para padronizar, os intervalos de confianca foram calculados utilizando 2500

replicagdes bootstrap.
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Figura 12 — Replicagdes bootstrap do coeficiente de regressdo do modelo de
regressao linear simples.
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Figura 13 — Replicagdes bootstrap do intercepto do modelo de regressdo linear
simples.

O modelo de regressdo linear simples com bootstrap também apresentou
r* = 0,88. Ao comparar os coeficientes do modelo de regressio linear simples
(Equagdo 5) com os do modelo de regressao linear simples com bootstrap (Equacao
6) observou-se que os valores convergiram, apenas o intervalo de confianca do

intercepto da RLS com bootstrap apresentou um intervalo expressivamente menor.

y =25,187[23,222; 27,152] + 0,778x [0,770; 0,786] 5)

$ =25,150 [24,185; 26,158] + 0,786x [0,765; 0,791] (6)

Como a aplicacdo do bootstrap nao melhorou o ajuste do modelo e nem
modificou substancialmente os coeficientes do modelo de regressdo linear simples,
visto que ndo chegou a diminuir o residuo do balanco de energia nem em 1%, outras

técnicas foram aplicadas no intuito de melhorar o entendimento sobre o FBE.
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3.3.2 Teste dos Sinais com Monte Carlo

O teste dos sinais se caracteriza por ser ndo paramétrico, por isso ndo exige
aderéncia aos pressupostos de homogeneidade de variancias e de normalidade. Foi
realizado com a finalidade de constatar se a energia disponivel no sistema era igual a
soma dos fluxos de calor sensivel e latente. O resultado foi altamente significativo,
p-valor < 0,001.

Desta forma, ao nivel de 99% de confianga, ¢ possivel inferir que a energia
disponivel no sistema difere da soma dos fluxos de calor sensivel e latente, embora o
teste ndo indique de que forma ¢ essa diferenca, uma vez que a diferenga entre as
medidas ¢ feita pelos sinais (+ ou -), € o tamanho da diferenga nao ¢ computado
(SNEDECOR; COCHRAN, 1967).

Na busca por um método que apresentasse melhor ajuste aos dados do
balango de energia foi utilizada a regressdo linear robusta, cuja aplicagdo foi

detalhada na secdo a seguir.

3.3.3 Regressao Linear Robusta com Bootstrap e Validacao Cruzada

A regressdo robusta, de acordo com Draper & Smith (1998), apresenta
dificuldades praticas no processo de escolha da fungdo de ponderagdao a ser
empregada. Nao esta claro qual deve ser utilizada para um dado conjunto de dados.
O que se tem na literatura sdo indicagdes de funcdes que funcionaram bem em
estudos especificos.

Mediante essa limitagdo, foram testadas e validadas por meio da validagao
cruzada k-fold oito fungdes de ponderacdo de modo a pesquisar, para cada uma delas,
qual o valor da constante de ajuste (fune) mais adequada para ponderar os pesos da
regressdo robusta aplicada aos dados do balango de energia. Os resultados estdo
dispostos na Tabela 11.

Para o célculo do residuo das fun¢des de ponderagdo foi utilizado o desvio
mediano, pois métodos ndo paramétricos sdo relativamente insensiveis aos outliers
(HOLLANDER; WOLFE, 1999), ao contrério, por exemplo, do erro quadratico

médio (EQM) que € paramétrico e sensivel aos outliers.
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Tabela 11 — Constantes de ajuste otimizada e respectivo desvio mediano das
diferentes fungdes de ponderacao

Funciao Constante de Ajuste dm
Andrews 0,450 13,590
Bisquare 1,614 13,585
Cauchy 0,560 14,641
Fair ¥ -
Huber -k -
Logistic -k -k
Talwar 0,990 13,664
Welsch 1,130 13,938

* A constante de ajuste e desvio mediano ndo convergiu para um minimo.

Nota: dm - mediana das medianas dos mddulos dos desvios entre valores
observados e estimados dentro de cada késimo particionamento da
validagdo cruzada.

O padrdao de comportamento entre a constante de ajuste e o desvio mediano
das fungdes de ponderagdo Fair, Huber e Logistic ndo convergiu para um minimo e
apresentaram o menor erro superior aos minimos apresentados pelas demais
equagoes.

Para escolher a funcao de ponderacao adequada observou-se qual apresentou
o menor residuo, que no caso em questdo foi a fungdo Bisquare. A constante de
ajuste referente ao menor residuo foi 1,614. Na Figura 14 esta exposto o padrio de
variagdo da constante de ajuste Bisquare. O intervalo utilizado foi de 0,02 a 4,0,
variando de 0,02 em 0,02. Esse procedimento foi realizado com as demais fungdes de
ponderagdo, no entanto, priorizamos por apresentar a figura da funcdo que
apresentou o menor residuo.

Ao observar os ponderadores da regressdo linear robusta utilizando a
constante de ajuste Bisquare otimizada apresentados na Figura 15 (cada um dos
intervalos dos pesos representa 20% dos dados), constatou-se que aproximadamente
20% dos dados foram penalizados.

Os dados penalizados, denominados de pontos extremos, sdo pontos no

modelo matricial com excessiva influéncia sobre o resultado (CUNHA et al., 2002).
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Figura 14 — Otimizagdo da constante de ajuste da fungdo Bisquare, n = 200.
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Figura 15 — Ponderadores da regressao linear robusta utilizando a constante de
ajuste Bisquare otimizada. Cada intervalo dos pesos representa 20% dos dados.
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