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RESUMO

Este estudo aborda a modelagem geoestatistica da precipitacao total utilizando a linguagem R, com foco na
regido do 2° Comando Operacional dos Bombeiros de Minas Gerais. A analise incluiu a aplicacdo de técnicas
como krigagem para estimar os padrdes espaciais da precipitacdo em 2019. Os resultados da valida¢do cruzada
demonstraram que o modelo circular no variograma foi adequado para ajustar os dados, permitindo uma
representacdo refinada e detalhada da distribuicdo da precipitacdo. A utilizacdo da linguagem R como
ferramenta para anélise de dados de precipitacdo proporcionou resultados significativos, destacando a
importancia da programacao na modelagem de fendmenos espaciais.

PALAVRAS-CHAVE: modelagem geoestatistica, precipitagdo, linguagem R, Krigagem, distribuicdo
espacial.

INTRODUCAO

A disposicdo geografica de fatores climaticos, incluindo a quantidade de chuva, pode ser calculada utilizando
métodos de interpolacdo. Essas técnicas sdo empregadas para analisar a variacdo espacial de caracteristicas
especificas com base em informagdes amostrais coletadas em locais de interesse (PELLICONE, 2018).

O processo de krigagem, uma abordagem geoestatistica, € utilizado para prever valores de variaveis
distribuidas no espaco e/ou tempo, levando em consideracdo a interdependéncia entre os valores adjacentes
conforme determinado pela anélise variografica (YAMAMOTO, 2015). Determinar a variabilidade espacial
das chuvas é crucial para avaliar o potencial agricola de uma determinada area e para identificar locais de
risco, onde altos niveis de precipitacdo podem resultar em e deslizamentos de terra em encostas (SERVIDONI,
2019).

A andlise geoestatistica desempenha um papel crucial na compreensao e modelagem de fendmenos espaciais,
e a programagdo em linguagem R emerge como uma ferramenta indispensavel nesse contexto.
Especificamente, quando se trata da analise de dados de precipitacdo total de uma regido ao longo de um
periodo, a utilizagdo da linguagem R para realizar técnicas como a krigagem é essencial para obter resultados
mais significativos (DALL'AGNOL, 2018).
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O objetivo deste estudo consiste empregar a programacdo em linguagem R para conduzir uma analise da
distribuicdo espacial da precipitacdo total referente ao ano de 2019, para a area correspondente ao 2° Comando
Operacional do Corpo de Bombeiros Militar de Minas Gerais, empregando como ferramenta a linguagem de
programacdo R. Este trabalho visa empregar técnicas de modelagem geoestatistica, em particular a krigagem,
a fim de representar os padrdes espaciais inerentes a esses dados pluviométricos.

ABES

MATERIAIS E METODOS

PRIMEIRA ETAPA: OBTENGCAO DOS DADOS DE PRECIPITACAO

Os dados de precipitacdo utilizados nesta andlise foram obtidos a partir das estagbes meteoroldgicas
localizadas na regido de estudo. A escolha especifica dessas estagdes meteoroldgicas baseou-se em critérios
que visam uma representacéo espacial abrangente da regido, buscando capturar a variabilidade da precipitacdo
em diferentes pontos geograficos.

SEGUNDA ETAPA: MODELAGEM GEOESTATISTICA

Na fase inicial, antes da modelagem geoestatistica, foi realizado uma andlise descritiva (maximo, minimo,
média, mediana, variancia, desvio padrdo e coeficiente de variacdo) com o objetivo de obter uma compreensdo
no comportamento dos dados de precipitagdo. Para caracterizar a distribuicdo espacial e as tendéncias nos
valores amostrais, foi realizado uma analise das dispersdes nas dire¢bes (x) e (y), a fim de identificar as
orientagOes predominantes dos dados na area de pesquisa e verificar se existe uma tendencia de correlagdo nos
dados.

No ambito deste estudo, a abordagem da modelagem geoestatistica empregada para expandir os resultados,
compreende um conjunto de etapas distintas: realizacdo do célculo e ajuste do semivariograma, aplicacdo da
técnica de Krigagem e procedimento de validagéo cruzada (LANDIN, 2002).

Os semivariogramas foram modelados mediante a aplicagdo da férmula de Matheron (1963) dada pela

Equacdo (1), buscando identificar padrBes de estacionariedade em torno da semivaridncia méxima,
denominado de patamar, como ilustra a Figura 1 (YAMAMOTO, 2015).
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Figura 1: Representacédo de um semivariograma com os principais parametros que sao estimados
em uma analise geoestatistica.

Segundo Yamamoto (2015), a partir das semivariancias calculadas, foi possivel determinar o melhor modelo
representativo dos semivariogramas, baseado na andlise visual conhecida como “a sentimento”.

Posteriormente para a verificagdo da validade do modelo construido, foi realizado a validagdo cruzada para
cada valor medido z(xi) extraindo do conjunto de dados de precipitacdo o valor original e realizando uma
estimativa z’(xi) por meio da técnica de krigagem, obtendo-se o grafico da relacdo entre valores estimados e
observados. O modelo selecionado foi aquele no qual as discrepancias entre os valores estimados e observados
ndo revelaram significancia estatistica a um nivel de 0.01 de confianga. Por fim, foi realizado a interpolacéo
pelo método de krigagem representando os valores estimando de precipitagdo dentro da regido em estudo,
seguindo a Eq. 2:

k
zZ (Su) = Z"LZ (Sf )

= equagcéo (2)
RESULTADOS

Os resultados da analise espacial e da modelagem dos valores de precipitacdo sdo divulgados em mdaltiplas
partes para permitir uma analise mais aprofundada de cada componente do script desenvolvido.

Na implantacdo dos pacotes, 0s seguintes comandos foram executados ap6s as instalacfes dos respectivos
pacotes no software R:

‘geoR)

‘readx1)
fBasics)

Para incorporar e extrair os dados de precipitacdo obtidos pelas estacdes meteoroldgicas, foram acionados os
seguintes comandos para atribuir os dados para uma variavel:

setwd("C:/users/guilhermesa/pDesktop/Geral/pados")
dados<-read_excel ("Precipitacaol9. xlIsx.")
dados

Os cddigos a seguir foram utilizados para gerar as estatisticas basicas, com o propésito de realizar uma anélise
aprofundada dos dados de precipitagdo, conforme demonstrado na Tabela 1 e posteriormente construir o
histograma e o gréafico boxplot apresentado na Figura 2, os seguintes comandos foram acionados:

basicstats(pP)

boxplot (P,
main="Boxplot",
horizontal=TRUE,
xlab = "Precipitacao”)

hist(p,
main = “"Precipitacdao anual observada para 2019",
xlab = "Precipitacao”, yla éncia”
col = c( "pluef ue”, 'blud", "]
border = c -
right

Tabela 1: Estatisticas basicas para o conjunto de dados de precipitacao.

Medidas descritivas Precipitacéo
NUmero de amostras 54
Valor maximo 2.411,6
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Valor minimo 380,6
Média 1.124,5
Variancia 9.246,3
Desvio Padréo 304,08
1° Quartil 950,6
Mediana (2° Quartil) 1.131,9
3° Quartil 12945
Precipitacdo anual observada para 2019
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Figura 2: Histograma e boxplot para o conjunto de dados de precipitagéo.

Em seguida, envolveu a conversdo dos dados brutos de precipitacdo em geodados, ou seja, vinculando cada valor
de precipitacdo as coordenadas para transforma-los em dados espaciais. Apds a transformacdo, obteve-se 0s
valores referentes as distancias min. e max. entre os pontos em estudo Tabela 2 e as coordenadas minima e
maxima dos vértices da regido em estudo Tabela 3.
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geodados<-as.geodata(dados,
coords.col=1:2,
data.col = 3)

geodados
summary (geodados)

Tabela 2: Valores das coordenadas maximas e minimas da regido em anélise.

Coordenadas Longitude Latitude
Minima -51,82 -21,13
Maxima -44,42 -14,09

Tabela 3: Distancias minima e maxima entre 0s pontos sob investigacéo.

Distancias Valores
Minima 0,26
Maxima 8,57

Posteriormente, utilizou-se os comandos para importar uma planilha contendo o limite da area de estudo e
caracterizou-se a distribuicdo espacial Figura 3 é possivel ver as tendéncias nos valores amostrais pelos
graficos de dispersdes nas dire¢cdes x e y com 0s comandos a seguir:

limite = read_excel("Limite.xlIsx")
plot(limite)
geodados$borders <- with(limite, cbind(x,y))

plot(geodados)
points(geodados,
pt.div="quartile")
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Figura 3: Gréficos de dispersfes para analise da correlagdo.

Em seguida, calculou a semivariancia, levando em consideracdo apenas 70% da distancia maxima entre os
pontos ajustou o seguinte variograma.

semidados<-variog(geodados,
max.dist=6)
semidados

modelo<-eyefit(semidados)
modelo
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Figura 4: Semivariograma definido pelo método de ajuste a sentimento.

Por fim, concluiu-se o processo com a execugdo dos comandos destinados & obtencdo das estimativas dos
valores de precipitacdo por meio da técnica de Krigagem.

kgeo <- krige.conv(geodados,
loc=loci,
borders=Timite,
krige=krige.control (type.krige = "ok",
obj.model = modelo))

kgeo

summary (kgeo$predict)

contour(kgeo,
filled=TRUE,
levels=seq(836,1381, by=10))

title(main="Precipitacdao anual observada para 2019")

DISCUSSAO

Ao observar o comportamento dos dados no grafico boxplot e no histograma presentes na Figura 2, é possivel
perceber a presenca de dois outliers nos dados e uma assimetria a esquerda. O primeiro outlier aponta valor
abaixo do primeiro quartil demonstrando que a regido apresentou um volume de precipitacdo muito baixo do
que a média local, ja o segundo outlier € possivel perceber um volume atipico muito superior a média local
caracterizando um volume de precipitagdo fora do esperado. O grafico indica que os valores de sitio
apresentam uma distribuicdo préxima da normal, o que significa que ndo ha necessidade de transformacéo dos
dados.
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Na analise da disposicdo espacial da precipitacdo na Figura 3 os dados estdo distribuidos sem uma tendéncia
de concentracdo e as distribuicdes tanto no eixo X quanto no eixo y ndo possuem uma tendéncia amostral, é
possivel perceber que ao aumentar os valores tanto em x quanto em y a distribuicdo dos dados ainda apresenta
um comportamento aleatdrio.

ABES

Para o ajuste do modelo tedrico para representar o semivariograma Figura 4, utilizou o método a sentimento,
obtendo os seguintes pardmetros apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Pardmetros calculados no semivariograma.

Parametros Valores
Maxima distancia 6
Contribuicdo (C1) 59,94
Alcance tedrico (a) 2
Efeito pepita (Co) 47,46
Modelo utilizado circular

Para a obtencdo do mapa com as predi¢des de precipitagdo por Krigagem, o primeiro passo envolveu a
delimitacdo da area onde essas estimativas seriam geradas, tomando como referéncia os valores nos pontos de
interesse da regido em estudo. Dado que a distancia entre os pontos com valores de precipitacdo apresenta uma
irregularidade na distribuico e com localizagdes consideravelmente distantes entre si, deliberou-se escolher
uma distancia de predicdo de 0,5 km, visando obter estimativas mais refinadas e detalhadas. O processo foi
concluido com a representacdo visual desses valores previstos de precipitagdo em um mapa Fig. 5.
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Figura 5: Valores estimados de precipitacdo para 2019 pela Krigagem.

Com o propésito de conduzir a validagdo cruzada do modelo teérico do semivariograma, aplicou-se 0s
coeficientes de regressdo como pardmetros fundamentais para essa avaliacdo Fig. 6.

val<-xvalid(geodados,
model=modelo)

plot(val)
Rl<-Im(val$data~val$predicted)
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Figura 6: Resultado da regressao linear para a validacéo cruzada.

Observando o grafico, podemos verificar a predicao dos valores, e que essa relacdo é aproximadamente linear,
percebeu-se que 0s pontos centrais estavam localizados, de forma aproximada, ao longo da reta indicando
valores consideraveis de predicao.

CONCLUSOES

Com base no trabalho realizado, concluiu-se que:

Com base nos resultados apresentados anteriormente na validagdo cruzada, podemos concluir que o modelo
circular no variograma demonstrou ser adequado para ajustar os dados de precipitacdo total em 2019 na regido
do 2° Comando Operacional dos Bombeiros de Minas Gerais. A irregularidade na distribuicdo espacial das
distancias entre os pontos com valores de precipitacdo possibilitou a aplicagdo da modelagem geoestatistica
por Krigagem. Esta abordagem revelou-se fundamental para compreender e representar os padrdes espaciais,
proporcionando uma analise mais refinada e detalhada dos valores de precipitacéo total.
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