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Resumo

A chuva pode ser considerada a principal forma de suprimento hidrico para as atividades humanas
e econOmicas, principalmente na agricultura. O objetivo deste trabalho foi realizar o zoneamento
climdtico, com a varidvel precipitacdo pluvial, no Estado de Minas Gerais, com o auxilio da ferra-
menta geoestatistica. O estudo foi desenvolvido utilizando dados de precipitagao pluvial média anual
de 396 estacdes climdticas do estado de Minas Gerais, referente a média do periodo de 30 anos de
dados, 1980 a 2010. Toda andlise foi computada no software R no pacote da GeoR. Nesse estudo
possibilitou conhecer a espacializagdo da distribuicdo média anual das chuvas na regido de MG, as-
sim como identificar os locais em que a populacdo do poligono das secas mais sofre com a falta de

uniformidade da precipitacao.
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1 Introducao

Fendmenos naturais como precipitac@o, temperatura, deficiéncia hidrica, constitui-se um grande ob-
jeto de estudo a ser pesquisado principalmente na drea agricola e em projetos de engenharia. Dentre os
parametros meteoroldgicos de estudo, a precipitacdo € a que apresenta a maior variabilidade temporal e
espacial sendo, portanto, o de maior dificuldade na estimagao. Dai o interesse em aprofundar melhor o
estudo dessa varidvel no Estado de Minas Gerais.

A chuva pode ser considerada a principal forma de suprimento hidrico para as atividades humanas e
econdmicas, principalmente na agricultura, setor em que a precipitacdo € usada, direta ou indiretamente,
em processos de tomada de decisdo, como segue: no manejo da irrigacdo, no risco de incéndios, na
previsao de geadas, no zoneamento agroclimético, na ocorréncia de pragas e doengas, na classificacdo
climatica, dentre outros segundo Almeida et al. (2011).

Usinas hidrelétricas de acumulacdo dependem muito da precipitacdo na regido. Uma regido seca
pode ter um impacto grandes sobre a producdo de eletricidade. A determinacio de boas estimativas de
varidveis fisicas € o ponto base e mais importante para o desenvolvimento de projetos dessa engenharia.
Estruturas hidraulicas destinadas a contengao do excesso de chuva, como barragens, bacias de contencio,
terracos e outras, sdo projetadas mediante o uso de um bom estimador para uma precipitacdo que satisfaga

a seguranca desejada e promova um projeto economicamente racional, Mello et.al (2003).
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O objetivo deste trabalho foi realizar o zoneamento climatico, com a varidvel precipitacdo pluvial,
no Estado de Minas Gerais, com o auxilio da ferramenta geoestatistica, a fim de fornecer suporte a

agricultura de precisdo, aplicacdes agro-ambientais e projetos de engenharia.

2 Material e Métodos

2.1 Descricao dos dados

Os dados utilizados nos processos sdo pontos georreferenciados referentes a média de 30 anos re-
lativos aos anos de 1980 até 2010, das estacdes meteoroldgicas do Estado de Minas Gerais localizado
na Regido Sudeste do Brasil, entre os paralelos 1413’ e 2255’ de latitude Sul e os meridianos 3951’ e
5102’ de longitude Oeste. A varidvel referente ao estudo € a precipita¢io média anual, provenientes de
394 estacOes meteoroldgicas no estado de Minas Gerais, obtida acumulando-se a precipitagdo de cada
ano e obtendo a média dos anos acumulados em milimetros. Os dados foram obtidos pelo Sistema de
Monitoramento Agrometeoroldgico (Agritempo), em que € possivel obter informacgdes meteoroldgicas e
agrometeoroldgicas de diversos municipios e estados brasileiros, pelo site: <www.agritempo.gov.br>.

Para todo o desenvolvimento e execucdo do trabalho optou-se utilizar o programa R versdo 2.15.1
(R Development Core Team, 2012) e o pacote geoR. Os dados da precipitagdo média anual foram orga-
nizados de acordo com o georeferenciamento das coordenadas (longitude e latitude), respectivamente na
unidade utm. Foi considerada uma covaridvel, a altitude, para o estudo da dependéncia espacial.

Realizou-se a andlise exploratdria ndo espacial na varidvel precipitacdo, essa anélise preliminar au-
xilia apontando alguns possiveis indicativos das caracteristica dos dados, como outilier e o ajuste da
distribuicdo normal, Diggle e Ribeiro (2007). Apds essa tarefa foram aplicadas fungdes do pacote geoR
para andlises geoestatisticas. Foram usadas as fungdes variog, eyefit, variofit, likfit, variog4, krige.conv e
xvalid. A fungao eyefit foi usada com a finalidade de gerar chutes iniciais para ajustar um modelo tedrico
ao semivariograma na funcdo variofit. Os pardmetros estimados pela fun¢do variofit foram usados na
funcio likfit.

Para a selecdo de modelos primeiramente foi feito o teste da Razio de Verossimilhanca que é baseado
na razio entre as duas verossiminhanga dos modelos mais simples, /(8), e o modelo mais complexo, /(8).

A deviance do teste é apresentada sendo

D = ~2[log(1(8)) — Log(1{8))] ~ 2 ()

que ¢é assintoticamente distribuida como uma quiquadrado com r graus de liberdade e serve para testar
a hipétese Hy: o modelo mais simples é adequado. Quando essa hipétese for rejeitada, conclui-se que o
modelo mais complexo (com maior niimero de parimetros) é adequado. Se o modelo mais simples for
adequado, os valores da fungdo de verossimilhanca avaliadas em 0 ¢ 6 devem estar préximos, indicando
que os dados estao dando suporte a0 modelo com menor nimero de parametros, Mariguele et al. (2011).

Embora o método seja eficiente e bastante usado em trabalhos cientificos, € limitado pelo fato de
poder testar apenas dois modelos de cada vez, sendo que um deles deve ser um caso especial do outro
(modelos encaixados). Num segundo passo, para comparar modelos ndo encaixados, usou-se o Critério
de Informacgao de Akaike (AIC).

Foi realizada a validag¢do cruzada para confirmar a escolha do melhor modelo, para isso foi usada a



funcdo xvalid. O procedimento de validagdo cruzada consiste na remog¢do de um valor determinado em
campo com posterior estimativa deste ponto, considerando os parametros do modelo ajustado (Teixeira,
2011).

Apbs selecionar o modelo usando o teste da Razao de Verossimilhanga e o Critério de Informacao de
Akaike (AIC) foi realizado o estudo de anisotropia. Para identificar a presenca de anisotropia e avaliar a
dependéncia espacial da varidvel precipitacdo média, foi plotado o semivariograma nas dire¢des conven-
cionais de 0 °, 45 °, 90 ° e 135 °, usando a funcdo variog4 com o angulo de tolerdncia de /8, ou seja, o
proprio default da fungdo, nao sendo impedido de trabalhar com outras direcdes. Com o desenvolvimento
desse semivariograma foi possivel obter informagdes sobre a existéncia ou nio de tendéncia direcional,
o efeito proporcional e a continuidade espacial da varidvel precipitacdo média anual no estado de MG.
Se o grafico apresentar variacdo gradativa numa dada regido ou direcdo indicard possivel existéncia de
uma tendéncia direcional e, consequentemente, a falta de estacionariedade (Libardi et al., 1996).

Ao detectar a presencga de isotropia foi construido o mapa temdtico de variabilidade espacial para
precipitagdo média anual na drea do estado de MG, utilizando a técnica de interpolacdo por krigagem
ordindria para pontos ndo-amostrados, usando a funcdo krige.conv. A descricdo e comandos utilizados

podem ser encontrados no apéndice A.

3 Resultados e discussoes

A fundamentagdo da estatistica inferencial é calcada na suposi¢do de normalidade e/ou na extensdo
do teorema central do limite em sua maioria. No entanto, a normalidade ndo € uma exigé€ncia da geoes-
tatistica, mas € conveniente que a distribui¢do ndo apresente caudas muito alongadas, pois as estimativas
da krigagem podem ser comprometidas, ja que elas sdo baseadas nos valores médios (ISAAKS e SRI-
VASTAVA, 1989). Foram apresentados o Box-Plot e o histograma nas Figuras (1) e (2), respectivamente,
como forma de anélise descritiva da varidvel precipitacao total. Notou-se auséncia de outiliers pelo Box-

Plot e o desvio de simetria foi um pouco mais marcante visto pelo histograma.
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Na Tabela (1) s@ao apresentadas as estatisticas descritivas da varidvel precipitacdo média e da co-
variavel altitude. Na Tabela (2) s@o apresentadas as andlises descritivas da localizagdo da minima e da
maxima coordenada (longitude e latitude) das estacdes climatoldgicas do Estado de Minas Gerais, € a

menor e maior distdncia entre as estacdes. O coeficiente de variacdo dos dados foi 19.3821%.

Tabela 1 Estatisticas descritiva da precipitacdo total mensal (mm), temperatura (°C) e da deficiéncia
hidrica (mm) das estagdes climatolégicas do Estado de Minas Gerais.

Estatisticas descritivas

Média D.P. min 1 quantil mediana 3 quantil max
variavel precipitacdo 1326.0 256.92 667.70 1168.00 1353.00 1527.00 2038.00
covaridvel altitude 743.40 256.70 83.00 575.50 766.00 908.50 1389.00

Nota: D.P.: desvio padrdo, min.: minimo € max.: maximo.

Tabela 2  Estatisticas descritiva das coordenadas das estag¢des climatolégicas do Estado de Minas Ge-

rais.
coordenadas minima (utm) maxima (utm)
longitude 15.5566 x 107 120.5160 x 10*
latitude 748.1482 x 10* 842.2257 x 10*
distdncia minima (utm) distdncia maxima (utm)
Entre as estagdes 0.1046 x 10* 112.3133 x 10*

3.1 Analise Exploratéria Espacial

Diggle e Ribeiro Jr (2007) definem como primeiro estdgio em uma andlise espacial a investigagcao
gréfica da varidvel resposta em relacdo as suas coordenadas. Essa inspecdo possibilita detectar outliers
e tendéncias espaciais. O grafico obtido para a variavel precipitacdo média anual € apresentado na Fi-
gura (3). A coordenada x refere-se a longitude e a coordenada y a latitude. Nota-se o comportamento
semelhante entre os pontos mais préximos. A precipitacdo média anual (mm) € maior na regido Sul e no
oeste de MG (Tridngulo Mineiro). Por outro, € possivel verificar a presenga de alguns pontos diferentes
de seus vizinhos, indicando a presenga de outliers espaciais, € o caso da estacdo no municipio de Aba-
dia dos Dourados com a precipitagdo média anual de 1101.8 mm, abaixo das precipitacdes médias dos
vizinhos proximos. As estagdes proximas a esse municipio apresentam precipitacdes acima da mediana
das 394 estacdes estudadas em MG, é o caso dos municipio de Pantano (1714.6 mm), Monte Carmelo
(1522.93 mm) e Cascalho Rico (1713.02 mm).

Vale destacar também a detec¢do de tendéncia espacial da precipitacio em MG, observa-se que
os menores valores da precipitacdo estdo associados com altos valores da coordenada y (latitude), essa
mesma relacdo € menos perceptivel ao longo da coordenada x. Esse tipo de tendéncia pode ser claramente
detectado em gréficos de dispersdo da varidvel resposta contra cada uma das coordenadas espaciais. Nas
Figuras (4) e (5) ¢ apresentado os graficos de dispersdo da varidvel precipitagdo com as coordenadas x e
y, respectivamente.

Com a finalidade de estudar o comportamento espacial foram levados em consideracio o estudo da
tendéncia com as coordenadas, longitude e latitude, e a covaridvel altitude. Foram considerados cinco
tipos de tendéncia espacial, combinando algebricamente a longitude, latitude e altitude. As tendéncias
consideradas foram para o primeiro modelo a longitude e a altitude (x + y). No segundo modelo foi

considerada a combinacdo linear da longitude, latitude e a altitude (x+y+z). Também foram considerados
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Precipitagdo (mm)

Figura4 Relacgao entre precipitacio e a coorde-
nada geogréfica x.
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Figura3 Grafico de circulos representando os pontos amostrados
em suas coordenadas especificas, considerando a varidvel
precipitacdo média anual, dividido nos quantis.
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Figura 5 Relacfo entre precipitacio e a coorde-
nada geogréfica y.

trés modelos com tendéncias quadraticas representados por x + y + x2 + y2, x + y+xy + x> +y> e x + y + x>

+y? + z. A andlise gréfica das dispersoes e da distribui¢io de probabilidade residuais foram apresentados



nas Figuras (6), (7), (8), (9) e (10), respectivamente, para cada modelo considerado. Notou-se que os
modelos quadraticos modelaram melhor a distribui¢do residual. Como discutido por Diggle e Ribeiro Jr
(2007), idealmente o modelo de uma tendéncia deve ter uma interpretacio fisica natural. Assim a escolha
de um modelo simples e que explique a maior parte variabilidade espacial seria o ideal. Modelos mais

complexos sdo de modo geral mais dificeis de interpretar.
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Figura 6 Andlise grédfica residual conside- Figura7 Andlise grafica residual conside-
rando a tendéncia, covaridvel altitude rando a tendéncia longitude e latitude
(x+y). (x+y+2).
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Figura 8 Andlise grafica residual conside-
rando a tendéncia longitude, lati-  Figura9 Andlise gréfica residual com inser¢io
tude e altitude (x + y + x% + y?). de tendéncia (x + y + xy + x> + y?).

Foram realizados os variograma empiricos, que € a representacao grafica das variancias das diferencas
de distancias entre todos os pares de pontos (v;;) contra as distincias correspondentes. Espera-se que,
com o aumento da distancia entre os pontos, a correlagdo entre eles aproxime-se de zero e a esperanga

de v;; aproxime-se de o2. Essa andlise é uma ferramenta ttil na andlise exploratdria espacial e é conhe-
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cida com os ajustes dos semi-variogramas. Foram realizados os ajustes dos semivariogramas dos cinco

modelos em que foram consideras as tendéncias mencionadas anteriormente, na Figura (11).
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Os variogramas sao usados apenas como uma ferramenta de anéalise exploratéria e ndo como base
para uma inferéncia formal, Diggle e Ribeiro Jr (2007). Para essas inferéncias serd utilizado o método
da méxima verossimilhanga, cujos resultados serdo apresentados na subsecao (3.2).

Para todos modelos ajustado houve uma estabiliza¢c@o a longa distancia nos semivariogramas (Figura
11). Observa-se também que as semivaridncias tiveram uma queda aparente em distdncias mais longas.
Entretanto, utilizou-se da técnica do envelope de variogramas empiricos computados de permutagdes
aleatérias. Notou-se indicios de ndo haver dependéncia espacial quando computados os variogramas
cujos os modelos eram quadriticos. Como discutido anteriormente, resultados mais consistentes serdo

obtidos a seguir.

3.2 Estimacao dos parametros e predicao espacial

Para estimacdo dos parametros do modelo geoestatistico optou-se por usar o método da maxima
verossimilhanga, pois possuem certas propriedades 6timas, sob condicdes de regularidade. Numa andlise
preliminar (resultados ndo mostrados) constatou-se que o modelo Esférico foi o que melhor descreveu o
conjunto de dados, com base no Critério de Informagdo de Akaike (AIC). Assim, para a varidvel resposta
precipitagdo assumiu-se o modelo Esférico estimando os parametros e considerando cada tendéncia.
Para a tendéncia quadratica, x + y + x> + y? + z, constatou-se a auséncia de dependéncia espacial. As

estimativas dos pardmetros sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 Estimativas obtidas por médxima verossimilhanga para os parametros Bo, Bi1, B2, B3, B4 € Bs,
efeito-pepita (12), varidncia (6?) e alcance (0), considerando as varidvel precipitacio média
anual (1980-2010) em MG.

Pardmetros estimados

modelo  Tendéncias Bo B B2 B3 Ba Bs o’ 0 T
1 x+y 7083 49938  -6.9031 0.0000 0.0000 0.0000 10204 21.64 x 10* 23056
2 X+y+z 666023  -45717  -6.5131 0.1244  0.0000  0.0000 9086  21.64x 10* 23109
3 x+y+x2+y? 23675523 3.1455  102.8629  -0.0564 -0.0691  0.0000 8093  17.79x 10* 23079
4 x+y+x2+y>+xy  -32953.17  44.28 80.3086  -0.0445 -0.0579 -0.0540 7645 17.5% 10* 23165
5 x+y+x2 432 42 -49287.9 1.66 133.7688  -0.0406  -0.0882  0.1491 0 0 0

Nota: x: longitude, y:latitude e z: altitude,

Realizou-se a andlise dos residuos testando a normalidade do residuo com base no teste de normali-
dade de Shapiro-Wilk, nio foi necessario usar a transformagdo de Box-Cox, os residuos possuiam uma
boa aproximacdo de uma distribuicdo de probabilidade normal. Os resultados da estatistica e o Valor P

sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 Teste de normalidade Shapiro-Wilk para os residuos dos modelos considerando a tendéncia
para a varidvel precipitacao

Modelo esférico Teste de normalidade Shapiro-Wilk

Tendéncia w Valor P

X+y 0.9950 0.2357

X+y+2z 0.9943 0.1449

Precipitacio x+y+x2+y? 0.9956 0.3282
x+y+x2+y2 +xy 0.9952 0.2570

x+y+x2+y 4z 0.9958 0.3797

Nota: z: altitude, x: longitude e y:latitude



Para escolher o melhor modelo primeiramente foi realizada o teste da Razdo de Verossimilhanca
para os casos em que os modelos eram encaixados e posteriormente usou-se o Critério de Informagao
de Akaike (AIC) para os modelos ndo encaixados. Os resultados da estatistica do teste da Razdo de

Verossimilhanga € apresentada na Tabela 5.

Tabela5 Teste de normalidade da Razdo de Verossimilhanca para os modelos encaixados

Hy: Modelo simples é adequado Teste da Razdo de Verossimilhanga
simples vesus complexo D v
xX+y vesus X+y+z 5,7100 0,0160
Precipitagdo xX+y vesus x+y+x2+y? 1,3497 0,0623
X+y+x2+y? vesus Xx+y+x2+y> +xy 1,3497 0,2453

Nota: z: altitude, x: longitude e y:latitude

Para os trés testes realizados na tabela , a hipotese Hy foi rejeitada, ou seja, os modelos mais comple-
xos foram o que explicaram melhor a variabilidade espacial no estado de MG. Entre a escolha do modelo
x+y+zex+y+x*+y? +xy foi usado o método do AIC, cujos os resultados foram respectivamente,
5169 e 5172, concluindo que o modelo com menor nimero de pardmetros foi mais adequado. Ou seja,
o modelo esférico que leva em consideragdo a tendéncia linear da longitude, latitude e altitude é o que
melhor explica a variabilidade espacial da precipitacdo média anual em MG.

Pacheco, Silva Jr e Oliveira (2012) realizaram um estudo entre algumas estacdes climatoldgica de
MG, para verificar a correlacio entre precipitacdo e altitude. As cidades consideradas no estudo foram
Barbacena, Juiz de Fora, Lavras, Caparad e Vicosa. Nesse, estudo notou-se uma baixa relagdo entre
precipitagdo e altitude. Porém os autores mencionam a necessidade de adensamento da rede de monito-
ramento para melhorar a qualidade dos dados e permitir uma caracterizagao climatica mais pontual, pois
parte do banco de dados utilizados para a pesquisa continha falhas.

Porém, num estudo mais completo usando a metodologia de andlise de modelos digitais de elevagao
em microbacias, Valeriano e Picini (2003) corrobora com os resultados apresentados nesse estudo e
mostram que a variacdo da precipitagdo anual acompanha os desniveis altimétricos, sendo, portanto, a
altitude influente na distribuicdo da precipitagao.

O estudo e a andlise estrutural do fendmeno por meio da geoestatistica também devem considerar
que a estrutura da variabilidade espacial estd relacionada com a estrutura natural do fendmeno. Assim,
algumas caracteristicas devem ser verificadas, como a continuidade espacial e a auséncia de anisotropia,
Ortiz (2002). Uma varidvel € isotropica quando o padrdo de continuidade espacial € idéntico em todas as
direcdes. A isotropia € de suma importincia para a estimativa de locais ndo-amostrados (Guedes et al.,
2008).

Com base nas estimativas do modelo esférico com tendéncia linear, x + y + z , obtidas por meio
da funcao likfit, foi realizado o estudo para verificar se havia presencga de anisotropia, o grafico para os
semivariogramas direcionais para a precipitacdo média anual é apresentado na Figura 12.

Observa-se que o padrido de continuidade espacial € semelhante em todas as dire¢es consideradas,
o que proporciona uma melhor acurdcia do mapa de variabilidade espacial a serem gerados por meio da
krigagem. Assim, uma vez verificada a auséncia da anisotropia foi possivel construir o mapa que ex-
pressa a variabilidade da precipitacdo avaliada na drea em estudo, representando uma superficie continua
que caracteriza o comportamento da varidvel no estado de MG. Primeiramente ¢ apresentado o gride,
em que foram colocados 11.543 pontos (97 x 119), considerando uma malha quadrangular igualmente

espacada com distincia de 10 km entre os pontos, Figura 13. O resultado da krigagem com os indices
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Figura 12 Semivariogramas direcionais para a precipitacio média anual
- MG

da precipitacdo pluviométrica média anual de Minas Gerais € a apresentado na Figura 14. Nesse mapa
percebe-se claramente que ao longo das regides sul e centro-oeste os indices pluviométricos sdo mais
elevados.
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Figura 13 Grid para predi¢do - precipitagdo média
anual - MG
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4 Conclusoes

O conhecimento da distribui¢cdo média anual das chuvas na regido possibilitou conhecer sua espaciali-
zagdo, assim como identificar os locais em que a populagdo do poligono das secas mais sofre com a falta
de uniformidade da precipitagdo. A Geoestatistica pode ajudar nas andlises da rede meteoroldgica e
também em seu planejamento.

O Territério Médio Jequitinhonha (TMJ), localizado no Vale do Jequitinhonha, por¢do norte do es-
tado de Minas Gerais, € fortemente marcado por condi¢des climaticas adversas, tendendo para a semi-
aridez, com precipitacdes anuais abaixo de 1.000 milimetros, que aliadas a condi¢do de fertilidade dos
solos, relativamente baixa para as principais culturas agricolas, tornam a sobrevivéncia dificil, especial-
mente no meio rural.

O zoneamento agricola de risco climdtico vem sendo gradativamente ampliado e utilizado em larga
escala no Brasil. O ordenamento territorial da precipitacdo média anual no estado de MG buscou auxiliar
o incentivo de politicas agricolas, a seguridade agricola (institui¢des financiadoras de crédito rural), o

planejamento agricola e o de engenharias no estado de MG.

5 Continuidade do trabalho

O préximo passo seria utilizar métodos multivariados de andlise de agrupamento e tentar classificar
os grupos de regides com climas semelhantes. E comparar com as probabilidades interpoladas na regiao

do estado de Minas Gerais por meio da Geoestatistica.
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APENDICE A - Rotinas R
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Versdo R 2.15.1

Programa para Andlise Geoestatistica
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Departamento de Ciéncias Exatas

Universidade de Sdo Paulo — ESALQ

Piracicaba , Brasil

adrielegbiase @usp . br

Revisado em: 30—11-2012

* H H H ¥ o H H*

## carregando alguns pacotes necessdrios para a andlise geoestatistica
require (sp); require (geoR); require(lattice)
require (maptools); require (MASS); require(rgdal)

e
=S

# VARIAVEL: precipitagio (4 COLUNA) #
# H

setwd ("E:/ Geoestatistica/MG’) # redirecionando o diretdrio
dir ()

## carregando a borda do estado de Minas Gerais (MG)

mgbutm  <— read.table ("MG-bor—utm. txt”, head=T)

mgbutm. t <— mgbutm

mgbutm. t$X1 <— mgbutm.t$X1+200000 # Transladando a drea p/ trabalhar dentro
head (mgbutm ); head (mgbutm. t) # de um sé fuso (coordenadas positivas)

# reduzindo as coodenadas, agiliza o tempo de estimacdo dos pardmetros no R
mgbutm . t2 <—mgbutm . t

mgbutm . t2$X1 <—(mgbutm . t$X1)/10000 # A escala agora serd 1:10000m

mgbutm . t3 <—mgbutm . t2

mgbutm . t3$X2 <—(mgbutm . t2$X2)/10000 #A escala agora sera 1:10000m

head (mgbutm. t3); head(mgbutm.t)

Is ()

file .show ("MG-dat—utm. txt”) # todo o conjunto em unidades de utm

dados.o <— read.table ("MG-dat—utm. txt”, sep="", head=T)

dados.t <— dados.o

dados . t$X <— dados.t$X+200000 # Transladando p/ ficar dentro de um so fuso
head (dados.o); head(dados.t);length (dados.t$CHUVA)

boxplot(dados.t$CHUVA) # pontos discrepantes
hist (dados.t$CHUVA)
shapiro . test (dados.t$CHUVA)

dados. t [which(dados .t$CHUVA < 600 | dados.t$CHUVA > 2100),] ## outliers!
dados.t2 <— dados.t[which(dados.t$CHUVA > 600 & dados.t$CHUVA < 2100),]
length (dados .t22$CHUVA) # removeu—se os outilier

## visualizagdo dos dados
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boxplot(dados.t2$CHUVA,

ylab = ”Precipitacdo média anual (mm) em MG (1980-2010)”) ## sem outliers!
hist (dados .t2$CHUVA, xlab = ”Precipitacao”, ylab = ”"Frequéncia (mm)”)
shapiro. test(dados.t2$CHUVA)

#Dividindo LONG e LAT pela mesma cst=10000 para agilizar o
dados.t3<— dados.t2 #tempo de estimacdo dos parametros
dados . t3$X <— (dados.t2$X)/10000

dados.t4<— dados.t3

dados . t4$Y <— (dados.t3$Y)/10000

head (dados.t4);head(dados.t2)

# Banco Geoestatistico

dG <— as.geodata(dados.t4, coords.col=c(1,2), data.col=4, covar.col=6 )
dG$borders <— mgbutm. t3

plot (dG)

## Andlise descritiva dos dados

resumo <— summary (dG); resumo$coords.summary
maiord <— resumo$distances.summary[2]; maiord

distl <— maiord*.6; distl # distancia recomendada

resumoS$covariate . summary

#Estudo grdafico residual levando em consideracdo tendéncias
plot (dG, low=T)

plot (dG, low=T, trend="I(coords[,2])) #y

plot (dG, low=T, trend="ALT) # z

plot (dG, low=T, trend="I(coords[,2])+ALT) # y + z
plot (dG, low=T, trend="1st”) # X +y
plot (dG, low=T, trend="coords+ALT) #X +y + z

# X +y + x"2 +y"2

plot (dG, low=T, trend="coords+I(coords[,1]"2)+I(coords|[,2]72))
plot (dG, low=T, trend="2nd”) # X +y + x"2 +y"2 +xy
# X +y + X2 +y"2 + 2z

plot (dG, low=T, trend="coords+I(coords[,1]"2)+I(coords[,2]"2)+ALT)

# Relacdo entre precipitacdo e as coordenada geograficas.
x <— dG$coords[,1]
y <— dG$coords[,2]
plot(x,dG$data, xlab="longitude: x%10.000”,
ylab = ”Precipitacao (nm)” )
x11()
plot(y,dG$data, xlab="latitude: y=10.000",
ylab = ”Precipitaciao (mm)” )

#Grafico de circulos, dividido nos quartis
points (dG)
points (dG, pt.div="quarti”, cex.min=1, cex.max=1,
x1lab="x%10.000", ylab="y=x10.000")
legend (8,770, c(”Min—Q1”,”Q1-Q2” ,”Q2—Q3” ,”Q3-Max” ) ,
fill=c(”blue”,”green” ,”yellow” ,”red”))
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# identificar algum outiliers spaciais

with( parent.frame(dG$coords), identify (dG$coords[,1],dGS$coords[,2]))
# 156 73 328
dG$data[1]
dG$data[156]
dG$data[328]
dG$data[101]
dG$data[23]

Abadia dos Dourados
Francisco SA
Sdo Jodo da Vereda

Delfim Moreira

#* H H H H*

Bairro Santa Cruz

# Semi—variograma

resumo <— summary (dG); resumo$coords.summary
resumoS$covariate . summary

maiord <— resumo$distances.summary[2]; maiord

distl <— maiord=*.6; distl # sugestdo da distdncia

dist2 <— 50 # distancia escolhida
plot(vl <— variog(dG, max. dist=dist2, trend="1st”),
xlab="(distancia)=10.000”)

plot(v2 <— variog(dG, max.dist=dist2 , trend="coords + ALT),
xlab="(distancia)=10.000")

plot(v3 <— variog(dG, max.dist=dist2, trend=" coords + I(coords[,1]72) +

I(coords[,2]72)), xlab="(distancia)=10.000")

plot(v4 <— variog(dG, max.dist=dist2, trend="2nd”),
xlab="(distancia)*10.000")

plot(v5 <— variog(dG, max. dist=dist2, trend="coords + I(coords[,1]"2) +

I(coords[,2]"2) + ALT), xlab="(distincia)=10.000")

# Envelopes empiricos

par (mfrow=c (2,3))
vl.mc <— variog.mc.env(dG, obj.variog=vl)

plot(vl, env=vl.mc, main="(a)”, xlab="(distiancia)=10.000")
v2.mc <— variog.mc.env(dG, obj.variog=v2)

plot(v2, env=v2.mc, main="(b)”, xlab="(distincia)=10.000")
v3.mc <— variog.mc.env(dG, obj.variog=v3)

plot(v3, env=v3.mc, main="(c)”, xlab="(distancia)«10.000”)
v4.mc <— variog.mc.env(dG, obj.variog=v4)

plot(v4, env=v4.mc, main="(d)”, xlab="(distancia)=10.000”)
v5.mc <— variog.mc.env(dG, obj.variog=v5)

plot(v5, env=v5.mc, main="(e)”, xlab="(distancia)*10.000”)
# Existe alguns indicativos de dependéncia espacial,

# confirmar com o teste posteriormente

# Foi realizada uma andlise preliminar e verificou que o
# modelo spherical é que possui os melhores ajustes (AIC)
# Fixando o modelo spherical no eyefit

efl <— eyefit(v4); ef4 # spherical (9758,25), nugget=25370
ef2 <— eyefit(v5); ef>5 spherical (9367,22), nugget=24354
ef3 <— eyefit(v6); ef6 spherical (8206,18), nugget=25305
efd <— eyefit(v7); ef7 spherical (8943,15), nugget=24146
ef5 <— eyefit(v8); ef8 spherical (8725,15), nugget=23560

H H HF HF

# variofit
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vl
vf2
vi3
vf4
vts

<— variofit(vl, ini=c(9758,25), nugget=25370,cov.
<— variofit(v2, ini=c(9367,22), nugget=24354,cov.
<— variofit(v3, ini=c(8206,18), nugget=25305,cov.
<— variofit(v4, ini=c(8943,15), nugget=24146,cov.
<— variofit(v5, ini=c(8725,15), nugget=23560,cov.

model="spherical”); vfl
model="spherical”); vf2
model="spherical”); vf3
model="spherical”); vf4
model="spherical”); vf5

[1]
[2]
[3]
[4]
[5]

# Os respectivos resultados do variofit na ordem:

[modelo] ”c(sigma, tau), nugget”

”¢c(9868.9087288884, 20.412685588397), nug=25177.4391987498”

”¢(8104.40652435203, 22.6593375767967), nug=25526.4747233395”
”¢(7861.90120131805, 12.0138184241389), nug=24245.4036887095”
”¢(7003.49223117441, 11.6414097258205), nug=24522.290142747”

”¢(8346.98143879706, 0), nug=22539.551662372"

ml

#Analise de residuos

+ I(coords[,1]72) + I(coords]|

m5 <— likfit(dG, ini=c(8346.98143879706, 0),
nug=22539.551662372, cov.model="spherical”, trend="coords +

# Usando o likfit (chutes iniciais com base no variofit)
args (likfit)

<— likfit(dG, ini=c(9868.9087288884, 20.412685588397),
nug=25177.4391987498 , cov.model="spherical”, trend="1st”)

m2 <— likfit(dG, ini=c(8104.40652435203, 22.6593375767967),
nug=25526.4747233395 , cov.model="spherical”, trend="coords+ALT)

m3 <— likfit(dG, ini=c(7861.90120131805, 12.0138184241389),
nug=24245.4036887095 , cov.model="spherical”, trend="coords
,2172))

m4 <— likfit(dG, ini=c(7003.49223117441, 11.6414097258205),
nug=24522.290142747 , cov.model="spherical”, trend="2nd”)

I(coords[,1]72) + I(coords[,2]72) + ALT)

summary (ml)
summary (m2)
summary (m3)
summary (m4)

summary (m5)

names (ml)

residuol=ml$model. components$residuals
residuo2=m2$model. components$residuals
residuo3=m3$model. components$residuals
residuo4=m4$model. components$residuals
residuo5=m5%$model. components$residuals
shapiro.test(residuol)
shapiro.test(residuo2)
shapiro.test(residuo3)
shapiro.test(residuo4)
shapiro.test(residuo5)
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# Box—Plot para caso de transformag¢des (ndo foi necessdrio)
boxcox (dG)

lambda <— boxcox (dG)$x[which(boxcox (dG)$y==max(boxcox (dG)S$y))]
lambda

# Teste da Razdo de Verossimilhanca (modelos encaixados)

# HO: Modelo 1 mais adequado que o modelo 2

estl =2%(m2%loglik — ml$loglik); estl # estatistica

pchisq(estl ,m2$npars—ml$npars,lower. tail=F) #quiquadrado (tabelado)

# HO: Modelo 1 mais adequado que o modelo 3
est2=2%(m3%loglik — ml1$loglik); est2 # estatistica
pchisq(est2 ,m3$npars—ml$npars,lower. tail=F) #quiquadrado (tabelado)

# HO: Modelo 1 mais adequado que o modelo 4
est3=2x(m4$loglik — ml1$loglik); est3 # estatistica
pchisq(est4 ,m6$npars—ml$npars ,lower. tail=F) #quiquadrado (tabelado)

# HO: Modelo 3 mais adequado que o modelo 4
estd=2x(m4$loglik — m3$loglik); estd # estatistica
pchisq(estd ,m4$npars—m3$npars,lower. tail=F)#quiquadrado (tabelado)

# Estudo da Anisotropia
plot(variog4 (dG, max. dist=dist2 , trend="1st”), legend=T)

plot(variog4 (dG, max. dist=dist2 , trend="coords+ALT),
legend=T, xlab="distancia=10.000")

plot(variog4 (dG, max. dist=dist2 , trend="coords+I(coords[,1]72) +
I(coords[,2]72)), legend=T)

plot(variog4 (dG, max. dist=dist2 , trend="2nd”), legend=T)

plot(variog4 (dG, max. dist=dist2 , trend="coords+I(coords[,1]"2) +
I(coords[,2]"2)+ALT), legend=T)

# definindo um ”grid” de predicdo

grid <— expand.grid(seq(6,125, 1), seq(748,845, 1))

plot(grid, pch=19, cex=0.25, col=4, xlab="longitude (x%10.000)”,
ylab="latitude (y=10.000)”)

points (dG, add=T)

points (dG)

#Krigagem com o modelo m2 selecionado

kel <— krige.conv(dG, loc=grid, krige=krige.control(obj.m=m2))

image(kcl, col=terrain.colors(21), x.leg=c(67,124),y.leg=c(744,751),
xlab="longitude (x%10.000)”,
ylab="latitude (y=10.000)” )
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# Validagdo Cruzada

#?xvalid

VC2 <— xvalid (dG, model=m2)

par (mfrow=c(1,3))

plot (VC2)

ImVC2 <— Im(VC2$data” VC2$predicted); AIC(ImVC2);cor(VC2$%data, VC2S$predicted)
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