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RESUMO

O Bioma Cerrado é marcado pela alta sazonalidade entre a estacdo seca e chuvosa, esta
ocorrendo entre 0os meses de outubro a margo, de forma irregular. A precipitagdo é uma
variavel que pode ser espacializada em uma determinada regido a partir de um conjunto
de pontos amostrais coletados in situ, bem como pode ser ser avaliada sinopticamente
por meio de produtos de imagens de satélite. Contudo, hd uma caréncia de uma
validagdo estatisticamente consistente de uma modelagem geoestatistica para o Bioma
Cerrado. Para suprir essa necessidade, este trabalho teve como objetivo geral validar
uma Krigeagem ordindria por meio do produto de sensoriamento remoto orbital
TRMM-3B43 de precipitacdo mensal. Como objetivos especificos, comparou-se duas
krigeagens ordinéarias (no software SPRING, e no ArcGIS, otimizada), e 0s erros
associados a correlacdo existente entre os dados coletados in situ e os dados orbitais. Os
resultados obtidos neste trabalho foram satisfatorios, os quais demonstraram uma alta
correlagéo entre o produto TRMM e a Krigeagem otimizada, em que foi apresentado um
p-valor 7,1e-114, um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,64 e um NRMSE de 0,09. A
analise de regressdo linear entre os dados in situ e os dados orbitais também apresentou-
se satisfatoria, sendo o R2 de 0,55, p-valor 1,75e-22 e NRMSE de 0,07. Os altos valores
de incerteza associados ao mapa de varidncia gerado pelo SPRING estiveram
relacionados, principalmente, a esparsa distribuicdo dos pontos amostrais na regido
norte do Bioma. Contudo, apenas 20% dos pixels do Bioma encontraram-se no range de
maior incerteza. Pelo mapa de diferenca (anomalia) entre a imagem TRMM e a
Krigeagem otimizada, constatou-se que aproximadamente 75% dos pixels amostrados
apresentaram valores de diferenca em torno de -50 e 50 mm/més entre os percentis 12,5
e 87,5%. Pode-se concluir que o produto TRMM mostrou-se um bom preditor da
precipitacdo no Bioma cerrado, possibilitando a validacdo dos dados de modelagem
geoestatistcia para essa regido. Além disso, 0s erros inerentes aos dados in situ e ao
produto TRMM influenciaram na calibracdo e validacdo da Krigeagem ordinéria,

porém, todos mantiveram-se dentro do limiar de significancia.
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1 INTRODUCAO

Considerado o segundo maior bioma brasileiro em termos de extensdo, o Cerrado se
destaca pela grande diversidade floristica. Ribeiro e Walter (2008) caracterizam a
vegetacdo do Cerrado como um mosaico representado por formacgOes florestais,
savanicas e campestres (LIMA et al., 2010). O clima no Cerrado é marcado pela alta
sazonalidade existente entre os periodos de seca e o periodo chuvoso exigindo, portanto,
uma adaptacdo dos diversos habitos da vegetacdo nos periodos de déficit hidrico na

superficie.

Sarmiento (1984) e Oliveira (1998) destacam que o ciclo de vida das espécies arbdreo-
arbustivas do cerrado é perene sendo que estas possuem mecanismos que facilitam sua
sobrevivéncia e reproducdo durante o periodo seco (LENZA; KLINK, 2006). Dentre as
diversas adaptacOes pode-se citar o desenvolvimento de um sistema radicular profundo,
possibilitando o alcance do lencol freatico onde ha maior disponibilidade de agua. As
espécies do estrato lenhoso, por sua vez, podem superar o estresse hidrico sazonal
perdendo completamente sua folhagem, por certo tempo, durante o periodo de seca.
(OLIVEIRA, 1998; SARMIENTO et al., 1985; MIRANDA, 1995; MORAIS et al.,
1995; FRANCO et al., 2005).

Segundo Marcuzzo e Melo (2012), a distribuicdo da precipitacdo média mensal no
Cerrado apresenta uma grande estacionalidade, a qual se concentra entre 0s meses de
outubro a marco, marcados pela estacdo chuvosa. Em geral, a precipitacdo media anual
fica entre 1200 e 1800 mm contribuindo para que os len¢ois freaticos do Cerrado
alimentem as nascentes que originam seis das oito maiores bacias hidrograficas
brasileiras (SANTOS et al., 2010).

O estudo da distribuicdo da precipitagdo no Bioma apresenta como finalidade a tentativa
de regionalizacdo de grandes padrdes pluviométricos dos cerrados, bem como o estudo
de probabilidade de ocorréncia de veranicos (MOREIRA, 1985). Outro aspecto a ser
observado é a perda da capacidade produtiva de areas agricolas em decorréncia da
erosdo hidrica. Assad et al. (1992), ressalta ainda a importancia do conhecimento da
chuva méxima diaria para aplicagdes imediatas no dimensionamento de barragens, nos

estudos de irrigacdo e drenagem e no controle de enxurradas.



Uma vez que se tem o conhecimento da distribuicdo de chuvas numa regido, torna-se
necessario um planejamento a médio e longo prazo para que haja um melhor
aproveitamento do recurso. Para tanto, Bertoni e Tucci (2001) ressaltam a importancia
de um posto de medicdo de chuvas, o qual visa obter uma série ininterrupta de

precipitaces ao longo dos anos.

A Agéncia Nacional de Aguas (ANA) recomenda que a coleta tradicional de dados
pluviométricos com a devida consisténcia de seus valores deve ser realizada a nivel
diario, com consequente reflexo nas séries mensais, anuais e historicas de cada estag&o.
A condicdo espacial da precipitacdo sugere sempre a necessidade de analisar os dados
de conjuntos de estacbes de medicdo pluviométricas proximas para permitir o
preenchimento de lacunas nos registros ou a substituicdo de dados observados e

considerados erréneos.

Uma das vantagens da coleta tradicional de dados pluviométricos é a acurécia na
obtengdo das informacGes, uma vez que os dados de chuva sdo coletados in situ. No
entanto, o processo de mensuracdo da quantidade de chuva pode ser comprometido por

falhas na coleta sistematica dos dados.

A coleta de dados pluviométricos pode ser realizada ainda através de meios alternativos,
como por exemplo, fazendo-se o uso de produtos de imagens orbitais. Uma das
vantagens de se utilizar esse método consiste no baixo custo de acesso as informacdes,
além do seu caréter sinoptico, isto é, da abrangéncia do maximo de informacGes em um
unico produto. Dentre as limitacdes para a obtencdo de dados por meio de sistemas

orbitais pode-se citar 0s possiveis erros de instrumentagdo associados.

Como exemplo tem-se o satélite Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), o qual
oferece imagens para acompanhamento, previsdo e andlise de precipitacdo. Outra
implicacdo do TRMM consiste na utilizacdo das informagfes para a veracidade de
dados in situ, o que poderia suprir a auséncia de validacfes estatisticamente consistente
para a modelagem geoestatistica da precipitacdo acumulada mensal para o Bioma

Cerrado.



1.1  Hipotese

Visto que os dados obtidos pelo satélite sdo validados em campo, tomamos o produto
TRMM-3B43 como preditor da precipitacdo acumulada numa modelagem geoestatistica

para o Bioma Cerrado.
1.2  Objetivo Geral

Esse trabalho objetiva validar, por meio do sensoriamento remoto, medidas de
precipitacdo no Cerrado, coletadas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) e
Agéncia Nacional de Aguas (ANA).

1.3 Objetivos Especificos
Dentre os objetivos especificos estdo:

e Comparar duas metodologias geoestatisticas;

e Avaliar o erro existente na correlagdo entre dados in situ e dados orbitais.
2 METODOLOGIA
2.1 Area de Estudo

O Cerrado abrange uma area de quase 208 milhGes de hectares, correspondendo a
aproximadamente 22% do territorio nacional. Localizado entre as coordenadas 25° S e
45° W, o Bioma se insere nos estados de Goiés, Tocantins, Mato Grosso, Mato Grosso
do Sul, Minas Gerais, Bahia, Maranhdo, Piaui, Rondonia, Parand, S&o Paulo e Distrito

Federal, além dos encraves no Amapa, Roraima e Amazonas.

No espago territorial do Cerrado encontram-se as nascentes das trés maiores bacias
hidrogréaficas da América do Sul (Amazonica/Tocantins, Sdo Francisco e Prata), 0 que
resulta em um elevado potencial aquifero e favorece a sua biodiversidade. O clima do
Cerrado € estacional marcado por um periodo chuvoso (outubro a marco) seguido de um
periodo seco (abril a setembro). A precipitacdo média anual varia de 1200 a 1800 mm e

as temperaturas séo geralmente amenas ao longo do ano, entre 22°C e 27°C em média.



Fonte: Ferreira et al., (2011)

2.2 Dados de aquisi¢cao

2.2.1 Coletas insitu

A ANA e o INMET s&o os érgdos oficiais responsaveis pela divulgacdo da quantidade
de chuvas medida em mm/més. Os dados de precipitacdo sdo adquiridos por meio de
equipamentos especificos, tais como pluviémetros, de maior simplicidade e menor
custo; e pluviografos, os quais estdo presentes em estacdes meteoroldgicas, exigindo um
alto custo e operacdo mais complexa. Enquanto nos pluvidmetros é lida a lamina de
agua acumulada em mm/dia ou mm/chuva, os pluvidégrafos medem a quantidade e a

duracdo da precipitacdo registrando, portanto, a intensidade de chuva.

Uma vez que os dados pluviométricos mensais ndo seguem, em geral, uma distribui¢do
de probabilidades do tipo normal, adota-se, apenas, a compatibilizacdo da série mensal
consolidada com sua correspondente anual. Esta apresenta uma menor variabilidade,

constituindo um 6timo referencial para deteccdo de provaveis inconsisténcias.

A condicdo espacial da precipitacdo sugere sempre a necessidade de analisar os dados
de conjuntos de estacbes de medicdo pluviométricas proximas para permitir o
preenchimento de lacunas nos registros ou a substituicdo de dados observados e
considerados erréneos (ANA, 2012). Portanto, a analise de consisténcia dos dados de



precipitacdo deve ter como objetivo a identificacdo e correcdo de erros, bem como o

preenchimento de falhas das séries pluviométricas.

2.2.2 Dados orbitais

Desenvolvido pela National Aeronautics and Space Administration (NASA) e a Japan's
National Space Development Agency (JAXA/NASDA), a plataforma TRMM tem o
objetivo de avaliar diversas caracteristicas da precipitacdo tanto em regides tropicais,
quanto subtropicais, possibilitando a aquisicdo de dados de maneira sistematica
(VIANA et al., 2010).

O satélite contém cinco instrumentos basicos: o radar de precipitacdo, o qual fornece
mapas tridimensionais da estrutura de uma tempestade; o imageador de micro-ondas,
um sensor passivo que permite a quantificacdo do vapor de agua, a agua de nuvens e a
intensidade da precipitacdo na atmosfera; o scanner de radiacao visivel e infravermelha,
0 qual fornece indicacdo da chuva e se conecta a outras observacgdes; o sistema de
nuvens e energia radiante da Terra, responsavel por monitorar a energia trocada entre o
Sol, a atmosfera terrestre, a superficie e nuvens, e o espaco; e finalmente, o sensor de
imageamento de raios, o qual consiste num instrumento altamente sofisticado capaz de

detectar e localizar relampagos na regido tropical do globo.

Os dados de precipitagdo em mm/hora foram obtidos no site da NASA, por meio do
produto TRMM 3B43, sendo que esse produto apresenta a resolucdo espacial de 0,25 de

grau.

2.3 Modelagem Geoestatistica (Krigeagem)

Técnicas de Krigeagem podem ser entendidas como uma predicao linear ou uma forma
de inferéncia bayesiana (KRIGE, 1952). Ela parte do principio de que os pontos
préximos no espaco tendem a ter valores mais parecidos do que 0s pontos mais
afastados. Porém, a partir de determinada distancia, certamente ndo se encontrardo

valores proximos porque a correlacédo espacial pode deixar de existir.
Os passos para 0 emprego da geoestatistica sao:

e Analise exploratéria dos dados;

e Analise estrutural (calculo e modelagem do variograma);

10



e Realizacdo de inferéncias (Krigeagem)

Burrough (1987) demonstrou que a variagdo espacial de uma variavel regionalizada
pode ser expressa pela soma de trés componentes:
e Uma componente estrutural, associada a um valor médio constante ou a uma
tendéncia constante;
e Uma componente aleatdria, especialmente correlacionada;
e Um ruido aleatorio ou erro residual.
Se X representa uma posicdo em uma, duas ou trés dimensdes, entdo o valor da variavel

Z, em X, é dada por:

Zx)=m(x) +e'(x)+e"”

onde:

m(x) € uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutural de Z em x
e’(x) é um termo estocastico, que varia localmente e depende espacialmente de m(x)
e'’ é um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal com média zero e

variancia .

Diferentemente de outras técnicas de inferéncia, a Krigeagem ordinaria requer algumas
hipéteses (DAVID, 1977). No caso mais simples, admite-se que a componente
deterministica m(x), é constante (ndo ha tendéncias na regido). Entdo, m(x), é igual ao
valor esperado da varidvel aleatéria Z na posicdo x e a diferenca média entre os valores
observados em x e (x+h) separados por um vetor de distancia h (médulo e direcdo), é

nula. Logo, pode-se escrever:

E[Z(x)—Z(x+h)]=0

Admite-se também neste contexto a estacionariedade da covariancia, isto €, a
covariancia entre dois pares quaisquer Z(x) e Z(x + h), separados por um vetor

distancia h, existe, e depende somente de h. Entdo:

C(h) — Cov[Z(x),Z(x + h) = E[Z(x) * Z(x + h)] — m?, Vx

11



A estacionariedade da covariancia também implica na estacionariedade do variograma,

definido por:
2y(h) = E[Z(x) — Z(x + h)]?
As consideracdes acima resumem a hipétese de estacionariedade de 2% ordem. Porém, na
geoestatistica adota-se uma hipdtese de estacionariedade menos restritiva denominada
Intrinseca. Neste caso, admite-se que E[Z(x)] =, VX, e que a variancia das diferencas
depende somente do vetor distancia h, isto é:
Var[Z(x) —Z(x + h)] = E{[Z(x) — Z(x + h)]?*} = 2y(h)

Onde 2y (h) é o variograma, definido.

Se as condicdes especificadas pela hipotese intrinseca sdo contempladas, entdo o

semivariograma pode ser estimado a partir do dado amostral:

1 N(h)
P = * D, 1260~ 2+ DF

Onde N(h) é o nimero de pares de pontos amostrais separados pelo vetor distancia (h).

O gréfico y(h) versus h, conforme apresentado na Error! Reference source not
found., é conhecido como o semivariograma experimental. O seu padrdo representa o
que, intuitivamente, se espera de dados reais, isto é, que as diferengas {Z(x;) —

Z(x; + h)} descresgcam a medida que h diminui.

12



Figura 1. Pardmetros de semivariograma
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E esperado que observacdes, mais proximas geograficamente, tenham um
comportamento mais semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores

distancias. Desta maneira, € esperado que y (h) aumente com a distancia h.

O procedimento de ajuste, do semivariograma experimental, ndo é direto e automatico,
mas sim, interativo, pois nesse processo o intérprete faz um primeiro ajuste e verifica a
adequacdo do modelo tedrico. Resumidamente os modelos de ajuste estdo divididos em
dois tipos (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989): modelos com patamar e modelos sem
patamar. Modelos do primeiro tipo sdo referenciados na geoestatistica como modelos
transitivos. Dentre esses modelos, estd 0 modelo esférico, que foi escolhido para esse
estudo. Modelos do segundo tipo, ndo atingem o patamar, e continuam aumentando
enquanto a distancia aumenta. Tais modelos sdo utilizados para modelar fenémenos que
possuem capacidade infinita de dispersao.

Quanto aos métodos de inferéncia de Krigeagem ordinaria, seu estimador é conforme a
equacao a sequir (JOURNEL, 1988):

Zyy = Liz1 A Z(x)
comy*t A =1

Journel (1988) mostrou que o sistema de Krigeagem ordinaria pode ser escrito em
notagcdo matricial como:

K+xA=k

13



onde:
K e k sdo matrizes de covariancias (ou variogramas); e A € o vetor dos pesos.

Determinados 0s pesos, aplica-se o estimador da equacdo (8). Além da inferéncia de
valores, esta técnica fornece também uma medida de imprecisdo denominada de
variancia de Krigeagem (JOURNEL, 1988)

O modulo de procedimentos geoestatisticos, integrado ao sistema SPRING, tem como
objetivo a anélise em duas dimensfes de dados espacialmente distribuidos, no que diz
respeito a inferéncia de superficies geradas a partir de amostras georreferenciadas.
Inicialmente sobre o dado de entrada, neste estudo proveniente do Pl cadastral, é

realizada uma analise exploratéria através de estatisticas univariadas e bivariadas.

As estatisticas univariadas fornecem um meio de organizar e sintetizar um conjunto de
valores, que se realiza principalmente através do histograma. As estatisticas bivariadas
fornecem meios de descrever o relacionamento entre duas varidveis, isto é, entre dois
conjuntos de dados ou de duas distribui¢des. Essa relacdo pode ser visualizada atraves

do diagrama de dispersao.

Seguindo, uma analise de continuidade espacial baseada no semivariograma ¢ realizada.

A anélise completa do semivariograma compreende 0s seguintes passos:

1. Levantamento do semivariograma experimental;
2. Ajuste a uma familia de modelos de semivariograma;

3. Validag&o do modelo a ser utilizado nos procedimentos de Krigeagem.
Para finalizar, a inferéncia dos dados é realizada utilizando as técnicas de Krigeagem e
0 resultado é armazenado num P1 do sistema SPRING.

Apbs a execucdo da Krigeagem e da aplicacdo do algoritmo sobre os dados a serem
calibrados, o resultado das operacdes sdo incorporados a rotina de validacdo do
SPRING.

14



2.4 Mapa de Variancia

A interpolagdo consiste na predigdo do valor de um atributo, em uma localizagéo
espacial ndo amostrada, a partir de medidas feitas em outras localizagGes, que se situam
dentro de uma vizinhanca dada (BURROUGH; MCDONNELL, 1998)

Associado a distribuicdo normal dos dados esta 0 mapa de variancia ou incerteza. A
incerteza € uma estimativa da magnitude do erro condicionada aos conhecimentos a
priori, por exemplo, variabilidade espacial e amostras vizinhas, em relagdo ao atributo.
A informacéo de incerteza, relacionada ao modelo de inferéncia adotado é util, portanto,
para avaliar a qualidade do modelo assumido para um determinado atributo
(FELGUEIRAS et al., 2001). O mapa de incerteza revela, para cada valor de pixel, o
erro pertinente em decorréncia do processo da modelagem estocastica.

2.5 Algebra de mapas

A algebra de mapas pode ser vista como uma extensdo da algebra tradicional, sendo esta
aplicada a dados geograficos. Denota o conjunto de operadores que manipulam campos
geogréficos tais como, imagens, mapas tematicos e modelos numéricos de terreno
(BARBOSA, 1997)

Filho (2000) destaca sobre a utilizacdo de funcdes e operadores utilizados pela algebra
de mapas, 0s quais permitem o processamento cartografico. Este envolve a
transformacdo, a combinacdo de camadas, o envolvimento destas com filtros de varias
maneiras, tais como mascaras de vizinhanca, conectividade, proximidades e rotas

6timas, e ainda a realizagdo de andlises estatisticas (BERRY, 1988).

Uma linguagem computacional de alto nivel utilizada em uma modelagem cartogréafica
para representar uma sequéncia de processamento foi desenvolvida por Tomlin (1990).
Esta linguagem é composta de operadores e funcbes espaciais classificadas em quatro

tipos: local, focal, incremental e zonal.

A funcéo local tem como caracteristica a adogao de um novo valor para a localizacao de
uma camada em funcdo do valor originalmente associado aquele local na mesma
camada ou em camadas diferentes. Dentre os operadores usados pelas func¢des locais,

estdo os de algebra booleana, sendo os principais a interse¢édo (AND) e a unido (OR).

15



Funcdes focais e incrementais calculam um novo valor para cada localizacdo em funcéo
de sua vizinhanga. Essas fungdes correspondem ao conceito de filtragens espaciais em

processamento de imagens.

A funcdo zonal, por sua vez, inclui as operagdes que calculam um novo valor para uma
localizagdo em relacdo aos valores associados com uma zona contendo aquela
localizagdo. As zonas atuam como se fossem vizinhancgas estendidas com formas e
extensoes singulares (FILHO, 2000).

Como procedimento algébrico neste trabalho foi realizada a diferenca pixel a pixel de

dois mapas a fim de verificar a semelhanca existente entre esses.

2.6 Analise estatistica

2.6.1 Regressao Linear

A andlise de regressdo consiste em verificar a relacdo funcional existente entre duas
variaveis. Os valores da variavel resposta (YY) em funcdo da variacdo dos niveis do fator
quantitativo (X) podem ser representados atraves de um grafico de dispersédo a fim de se
estabelecer uma equacdo representativa do fenémeno em estudo. O objetivo da
regressdo &, portanto, obter um modelo matemético que melhor se ajuste aos valores

observados de Y em funcdo da variacdo dos niveis da variavel X.

Uma informacdo auxiliar ao resultado da analise de variancia da regressdo consiste no
coeficiente de determinacdo (R?). Este varia no intervalo de 0 a 1 e tem por finalidade
verificar se 0 modelo proposto é adequado ou ndo para descrever o fenémeno. O
modelo de regresséo linear simples é representado pela equacgéo abaixo:

Yi= Bo + BuXi + &

Em que,

Y; : Variavel dependente (variavel resposta)
X; : Variavel independente

;- Componente aleatério

B, : Intercepto populacional

B1: Inclinacdo populacional

16



Para que seja feita a analise de regressdo linear é necessario que haja linearidade no
fendmeno em estudo; que a variancia dos termos de erro seja constante; que 0s erros
apresentem normalidade e independéncia; e que nao existam observacbes muito

desproporcionais.

A analise de regressao neste trabalho teve como propdsito avaliar a correlacéo existente
entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada; a correlagdo entre duas modelagens
geoestatisticas; e a correlacdo entre os dados coletados in situ e 0s dados orbitais.

2.6.2 Anélise do Erro

A avaliacdo dos erros inerentes a inferéncia de dados torna-se tdo importante quanto a
prépria analise estatistica. Sendo assim, a existéncia de erros pode estar condicionada a
selecdo dos dados amostrais, bem como a maneira como esses se distribuem no espaco

sob uma relacéo inter ou intraespecifica.

O erro associado a validacdo da modelagem geoestatistica e a correlagdo entre os dados
do satélite TRMM e os dados coletados in situ foram calculados pelos estimadores: Erro
Médio Quadratico (MSE), e Raiz do Erro Médio Quadréatico (RMSE).

Tabela 1. Estimadores de erros (MSE) e (RMSE)

Estimador Férmulas

1
MSE MSE ~n (e — x)?
RMSE RMSE =VMSE

Onde, y; e x; séo os valores de precipitacdo observados e estimados para ith amostras.

O MSE consiste numa medida frequentemente usada na verificacdo da acurécia de
modelos numéricos. Este erro eleva as diferencas individuais ao quadrado sendo,
portanto, sensivel aos grandes erros. O MSE é sempre positivo e, quando apresenta

valor igual a zero indica simulagéo perfeita.

A RMSE em adicdo ao MSE é usada, por sua vez, para expressar a acuracia dos
resultados numéricos com a vantagem de apresentar valores de erro nas mesmas
dimens0es da variavel analisada (HALLAK; FILHO, 2011).
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Neste trabalho o Erro Quadratico Médio Normalizado (NRMSE) foi gerado para 0s
dados de regressdo entre a Krigeagem otimizada e a imagem TRMM e para a analise

entre os dados in situ e os dados orbitais.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Modelagem Geoestatistica

A precipitagdo no Bioma Cerrado apresentou, pela analise estatistica descritiva dos
dados, um comportamento estacionario. Esse carater representa a suposi¢cdo de um
comportamento homogéneo da estrutura de correlacdo espacial na regido de estudo.
Portanto, o processo é considerado estacionario se os efeitos de 1° e 2° ordem, isto é,
média do processo no espaco e covaridncia sao constantes em toda a regido estudada.

Sendo constantes, pode-se dizer que ndo ha tendéncias na distribuicdo dos dados.

A curva de distribuicdo dos dados mostrou-se levemente assimétrica a direita com valor
de coeficiente de assimetria de 1,057 (Figura 2). No entanto, os valores proximos de
média (199,3) e mediana (192,5) demonstram uma distribuicdo gaussiana das amostras
(Figura 3).

Figura 2. Distribuicdo Normal Padréo dos dados de precipitagdo no Cerrado.
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Figura 3. Coeficiente de assimetria, média e mediana caracterizando a distribuicdo simétrica dos dados.

ESTATISTIC 5 Precipitation
Number of POints ........... Z19
Number of valid Points ... 219
MEAN VATLE . v . e e sneeecnsneseesass 195, 30652532

variance Value .....cccvasnasnnns 9379.53817140
standart Desviation VAalue .....ceunnunns 96. 84801584
Coefficient of Variation ... 0.48592423
| Skewness .. .1.05?303.79'
FEUrLose ..... . 9909597 3
Minimum Value ..veeenernnnns -0.00002350
Lower guartile .......... 1258.99996945
1 i 192.59997559
Upper Quartile ......cuus 2558.14996338
Maximum value ......covveneas 757.79998779

O semivariograma resulta do estudo da variabilidade espacial de um atributo, por meio
de um conjunto amostral, levando-se em consideracdo a distancia e a direcdo de
ocorréncia no espaco (FELGUEIRAS et al., 2001). Neste trabalho a modelagem do
semivariograma empirico baseou-se na andlise anisotrdpica e a tolerancia foi mantida,
de acordo com a literatura (CAMARGO, et al., 2004), como metade do valor do

incremento.

Por meio do ajuste do semivariograma empirico pelo modelo teorico esférico (Figura 4),
pode-se dizer que a distancia na qual os pares de amostras estdo correlacionados
(CAMARGO et al., 2004), isto é, o alcance, manteve-se dentro da &rea de estudo
(171.342,471 metros).

Dentre os principais parametros obtidos com o ajuste do semivariograma empirico estéo
0 Efeito Pepita e o Akaike. Quanto maior o primeiro, maior a probabilidade da
variabilidade dos dados ser explicada pelo acaso. Assim, um efeito pepita baixo revela
que a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor
distancia entre as amostras € baixa. O Akaike, por sua vez, infere sobre a aplicabilidade
do modelo tedrico para o ajuste da distribuicdo dos dados.

O ajuste do semivariograma empirico resultou em baixos valores de Efeito Pepita (28,43) e Akaike (-
52,19) predizendo, portanto, uma boa representatividade do modelo. A

Figura 5 ilustra os valores obtidos para os devidos pardmetros. A Krigeagem gerada por meio do ajuste do
semivariograma empirico é observada na

Figura 6.
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Figura 4. Ajuste do semivariograma empirico por meio de um modelo tedrico esférico.
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Figura 5. Obtencdo do alcance e dos valores de Efeito Pepita e Akaike para o modelo tedrico ajustado.

FITTING OF SEMIVARIOGRA

Data file summary:

pata file name: C:4yUsersiDiogo Amore\Desktop'Piccina‘\DATA\Geo_coursework/Precipitation/Precipitation/a
No. of variables: 3

No. of points: 12

No. of points used: 12

Initial Parameters:
Nugget effect (Co): 0.000
For transtive model: Spherical
Sill-nugget (C1): 7767.262
Range (a): 260096.142

Spherical semivariogram model

No. Akaike Nugget Effect Contribution Range

1 -51.226 235,517 B773.641 208605.361

2 -51, 306 117,907 5824, 981 185235, 496
1 3 -52.191 28,437 G6B54. 678 171342.471]




Figura 6. Krigeagem gerada por meio do semivariograma empirico.
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Ao contrario da avaliacdo de erros obtida por uma Unica validacdo cruzada pelo
semivariograma empirico, o ajuste otimizado permitiu, por meio de inimeras validacdes
cruzadas, a obtencdo de valor zero para o Efeito Pepita. Dessa forma, foi possivel
estabelecer uma correlacdo existente entre a modelagem geoestatistica gerada através do
semivariograma empirico e outra gerada pelo semivariograma otimizado. O grafico de
disperséo, representado pela Figura 7, aponta um coeficiente de determinacdo (R?) igual

a 0,88 e um p-valor baixo, o que demonstra uma alta correlacdo entre as Krigeagens.
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Figura 7. Grafico de dispersdo representando a correlagdo entre a Krigeagem obtida por meio do ajuste
do semivariograma empirico (Spring) e a Krigeagem obtida por meio do ajuste otimizado (Arcgis).
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3.2 Mapa de Variancia

Assim, percebe-se pela Error! Reference source not found. as incertezas inerentes a
cada pixel conforme sua disposicdo na area de estudo. Pela Tabela 2, nota-se o

percentual de pixels em cada range de incerteza.
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Figura 8. Mapa de incerteza associado a modelagem estocastica. Os circulos pretos representam as areas
de maior variancia na area de estudo.

:
1,120 K
Tabela 2. Percentual de pixels em cada range de incerteza.
Ran..gﬁe E!E .Numem de Percentual de cada range Percentual
varidncia pixels em cada . )
. sobre o total de pixels cumulativo
(incerteza) range
7000 < x = 7587 147 5,35% 99,93%
6000 < x < 7000 391 14,23% 94,58%
5000 < x < 6000 428 15,58% 80,34%
4000 = x = 5000 480 17.47% 64,76%
3000 < x < 4000 497 18,09% 47,29%
2000 < x < 3000 535 19,48% 29,20%
1000 < x < 2000 261 9,50% 9,72%
0<x< 1000 b 0,22% 0,22%

O mapa de incerteza sugere que as areas de ocorréncia de maior variancia estdo
relacionadas principalmente as poucas ocorréncias de amostras e a distribui¢do esparsa

destas nas regides circuladas no mapa da area de estudo.

Pela Tabela 2 tem-se que o maior percentual de pixels (70%) encontra-se no range de
variancia entre 2000 e 6000, o que indica uma equidade na distribuicdo das amostras
dentro das classes de incerteza. Assim, pode-se dizer que aproximadamente 20% dos
pixels encontram-se no range de maior variancia, entre 6000 e 7587 e que, cerca de 10%

dos pixels, estdo presentes no range de menor incerteza.
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3.3 Algebra de Mapas e Processamento Digital de Imagens

Pela algebra de mapas, a partir da diferenca pixel a pixel entre a imagem TRMM e a
Krigeagem otimizada (Error! Reference source not found.), foi possivel concluir que
aproximadamente 75% dos pixels amostrados encontram-se entre os valores de -50 e
+50 de um total de -299,42 e +209,49, conforme representado pela distribuicdo das

amostras nos quartis do histograma (Figura 10).

Dessa forma, pode-se dizer que os pixels que obtiveram valores de diferenca de até -50
concentram-se no primeiro quartil (12,5) e aqueles que obtiveram valores de diferenca

acima de +50 encontram-se distribuidos no ultimo quartil, equivalente a 87,5.

Figura 9. Mapa de diferenca entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada
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Figura 10. Representacgdo do histograma indicando que a distribuicdo da maior parte das amostras
encontra-se no segundo e terceiro quartil.
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A analise de regressao entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada apresentou p-
valor baixo e valores de R2 igual a 0,64 e NRMSE de 0,09. Pela analise do grafico de
disperséo (Figura 11), significa dizer que existe uma alta correlagdo entre as duas
variaveis, possibilitando a validacdo do modelo geoestatistico proposto. Pela anélise
visual da comparacdo entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada, nota-se uma

semelhanca na distribuicdo da precipitacao para Bioma Cerrado (Figura 12).

Figura 11. Andlise de regressao entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada.
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Figura 12. (a) Produto TRMM recortado para o Brasil. (b) Produto TRMM ao fundo e Krigeagem
otimizada recortada para o Bioma Cerrado.
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A analise de regressao entre os dados in situ e os dados obtidos pelo satélite TRMM
(Figura 13), observa-se a obtencdo de um p-valor baixo, coeficiente de determinacédo de
0,55 e um NRMSE de 0,07. Pela analise pode-se afirmar que ambos apresentam alta
correlagéo entre si e um pequeno erro associado o que explica, de certa forma, parte do

erro observado na validacdo da Krigeagem por meio da imagem TRMM.

Por fim, a representagdo da dispersdo de observacGes é dada por meio do gréfico de
Boxplot (Figura 14). Neste é possivel comparar a distribuicdo de valores de cada
variavel, bem como avaliar a ocorréncia de possiveis outlayers associados a variavel
estudada.
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Figura 13. Gréafico de dispersdo representando a correlacéo existente entre a imagem TRMM e os dados

coletados in situ.
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Figura 14. Boxplot representando a dispersdo das observagdes em cada variavel.
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4 CONCLUSOES

A analise estatistica descritiva dos dados implicou na estacionariedade dos dados de
precipitacdo no Bioma Cerrado admitindo, assim, uma distribuicdo gaussiana. Essa
condigéo pressupde um comportamento homogéneo da estrutura de correlagdo espacial
na regido de estudo, denotando constantes a média e a variancia dos dados.

O alcance gerado pelo ajuste do semivariograma empirico manteve-se dentro da area de
estudo e o valor do efeito pepita para este esteve abaixo do limite de um quarto do
patamar, indicando resultados aceitaveis. No entanto, a Krigeagem otimizada
apresentou melhor robustez na interpolacdo dos dados de precipitagdo devido,
provavelmente, a distribuicdo normal dos dados, bem como as inimeras valida¢Ges
cruzadas aplicadas sobre o modelo a fim de se obter valores 6timos para 0s parametros

de interesse.

Pelo mapa de variancia conclui-se que as areas de ocorréncia de maior variancia estdo
relacionadas principalmente as poucas ocorréncias de amostras e a distribuicdo esparsa
destas na regido norte do Bioma, principalmente. A maior porcentagem de pixels

encontra-se distribuida de forma equivalente para os ranges de variancia.

A diferenca pixel a pixel entre a imagem TRMM e a Krigeagem otimizada obteve um
resultado satisfatorio, ja que a maior parte das amostras apresentou valores de diferenca

em torno de zero.

As andlises de regressao linear apresentaram valores de coeficientes de determinacao

altos, assim como p-valores baixos para as correlacGes propostas neste estudo.

Quanto aos erros inerentes a estimacao dos valores, estes estdo associados ao numero de
amostras e a distancia entre os pares correlacionados. Pela analise dos resultados pode-
se concluir que os erros inerentes aos dados meteoroldgicos in situ e ao produto TRMM
influenciaram na calibracdo e validacdo da Krigeagem ordinaria, porém, todos

estiveram dentro do limiar de significancia.
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