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RESUMO

A Bacia Hidrografica Araguaia-Tocantins (BHAT) € a mais extensa em area de
drenagem dentro do territorio brasileiro, com processos de uso e ocupacao cada vez
mais crescentes em termos das demandas do agronegocio e exploragcdo mineral.
Nesta pesquisa realizou-se um estudo estatistico sobre as tendéncias hidroclimaticas
(precipitacdo e vazao) na BHAT e suas relacdbes com a agricultura irrigada. O
mapeamento hidrocliméatico baseado na analise de agrupamento identificou quatro
regides homogéneas dentro da BHAT, duas ao norte com predominancia de altos
valores de chuval/vazéo e alta disponibilidade hidrica e duas regides se estendendo
ao longo da bacia, com valores mais baixos de chuva e vazao e menor disponibilidade
hidrica. O regime chuvoso da BHTA ocorre entre dezembro e margo e o regime seco
entre maio e setembro. Os meses de outubro/novembro e abril sdo de transicdo com
variagdes pronunciadas no ciclo sazonal. O estudo geoestatistico de previsdoes
chuval/vazdo revelou que os resultados usando o modelo de Box-Jenkings é
relativamente melhor quando comparado ao modelo de Redes Neurais Artificias. A
abordagem integrada das variaveis hidroclimaticas com os dados agropecuarios
dentro da BHTA revelaram um padrdo significante de tendéncias negativas de
precipitacdo e vazdes coincidentes espacialmente nas regides de intensa
produtividade de milho e soja e de rebanho bovino. Um resultado relevante foi a
detecdo de correlacdo espacial significativa entre o niumero de pivos centrais em
regibes com baixa disponibilidade hidrica, os quais favorecem a produtividade das

culturas temporarias.

Palavras-chave: bacia hidrografica; hidroclimatologia; box-Jenkings; redes neurais

artificiais; pivos centrais.



ABSTRACT

The Araguaia-Tocantins Hydrographic Basin (BHAT) is the most extensive in
drainage area within the Brazilian territory, with processes of use and occupation
increasing in terms of the demands of agribusiness and mineral exploration. In this
research a statistical study was carried out on the hydroclimatic trends (precipitation
and river flow) in BHAT and its relations with irrigated agriculture. The hydroclimatic
mapping based on the cluster analysis identified four homogeneous regions within
BHAT, two to the north with a predominance of high rainfall/flow rates and higher water
availability and two regions extending along the basin, with lower rainfall/flow rates and
less water availability. In the BHAR the rainy regime occurs between December to
March and the dry regime between May and September. The months of
October/November (dry to rainy) and April (rainy to dry) are transitional periods with
pronounced variations in the seasonal cycle. The geostatistical study of rainfall/river
flow forecasts revealed that the results using the Box-Jenkings model are relatively
better when compared to the Artificial Neural Networks model. The integrated
approach of hydroclimatic variables with agricultural data within BHTA revealed a
significant pattern of negative trends in rainfall and flows that are spatially consistent
in regions of intense productivity of corn and soybeans and cattle. A relevant result
was the detection of a significant spatial correlation between the number of central
pivots (irrigation) in regions with lower water availability, which favor the productivity of

temporary crops.

Keywords: hidrological basin; hydroclimatology; box-Jenkings; artificial neural

network; central pivot.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - Bacia hidrogréafica do Araguaia—TocCantins............cccceeiueeeiiieeniiiee e 21
Figura 2- Modelos de semivariograma eSferiCo. .........cuuvieeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 23
Figura 3 - Estacfes pluviométricas (A) e fluviométricas (B). ....cccceevvevvvereeeiiiiereeeenee 25

Figura 4 - Chuvas mensais observadas (linha cheia) e imputadas (linha tracejada),
Estacdo Conceicao do Tocantins (TOCantings). .......ccvvvveeeveeeeeeeniiiivnnennnn. 27
Figura 5 - Regimes de Chuvas (mm) mensais para as 45 estacfes da Bacia do
TOCANTINS. .ttt e e e e e e s e er e e e e e e e e e e e s nnnbarereeeeaaeeas 28
Figura 6 - Painéis dos regimes de chuvas mensais de 9 estacfes selecionadas da
2] AN S SRTPR 28
Figura 7 - Regimes de Vazao (m3/s) mensais para as estacées com vazées médias

mensais maxima abaixo de 600 m3/s (A) a proximos de 15000 m3/s (B)

(0 F= =1 A RS PPRRSTPSRR 29
Figura 8 - Chuvas mensais (mm) para a Bacia do Araguaia-Tocantins..................... 32
Figura 9 - VazGes mensais (m?%s) para a Bacia do Araguaia-Tocantins.................... 36

Figura 10 - Classificacdo de chuvas (a), vazdes (b) e chuvas e vazfes
conjuntamente (c) baseada no método de k-Means. ..........cccccceecvvveeeene 40
Figura 11 - Grupos formados por k-means com base na chuva (A) e médias mensais
(regimes) de cada grupO (B)......ccceoiireiieiiiiiiie et 45
Figura 12 - Grupos formados por k-means com base na vazéao (A) e médias mensais
de CadA GrUPO (B) -.eeeeeeiiiiiiiee ettt 46
Figura 13 - Grupos formados por k-means com base na vazéo e chuva
conjuntamente (A) e médias mensais de cada grupo para chuva (B) e
A2V T | (O SRR 47

Figura 14 - Mapa com os pivos (em pontos) e usinas hidrelétricas nas areas irrigadas

A= B o - T = VPR RRP 50
Figura 15 - Bacia hidrogréafica do Araguaia—ToCantins. ..........ccccceeeviireereeesiieeeeeeennnne 56
Figura 16 - Percepcao multicamada com uma camada oculta............ccccccceeeecvvvnneee. 58

Figura 17 - Série de chuvas mensais na estacdo Leverger (MT) de 1969 a 2017....63

Figura 18 - Série de vazdes mensais (m/s) na estacao Travessao (GO) de 1974 a

Figura 19 - FAC e FACP para as chuvas mensais. Serie Leverger...........cccccceeevunee. 65

Figura 20 - FAC e FACP para as vazfes mensais. Serie TraveSSao0 ..........ccccvvvvennnns 65



Figura 21 - FAC e FACP dos residuos para as chuvas mensais. Serie Leverger.....67
Figura 22 - FAC e FACP dos residuos para as vaz6es mensais. Serie Travessao ..67
Figura 23 - Previsdes com modelo BJ e valores observados para chuvas na estacao
Leverger para 2017 (A) e 2016-2017 (B) com IC de 95% (area cinza)..68
Figura 24 - Previsdes com modelo BJ e valores observados para vazdes na estacao
Travessao para 2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo) com IC de 95%
(L L=T- W ol V- | SRR 69
Figura 25 - Diagrama do modelo MLP da RNI utilizada, com 12 entradas e 5
CAMAAAS OCUIAS ..ceeeiieeieeieeeee e 69

Figura 26 - Previsdes com RN para chuvas. Estacédo Leverger para 2017 e 2016-

12 0 OSSPSR SURRRSRR 70
Figura 27 - Previsdes com RN para vazdes. Estacdo Travessao para 2017 e 2016-

12 0 OSSPSR 71
Figura 28 - Previsdes com BJ e RN para chuvas (mm) na estacao Leverger para

2017 € 2016-20L7...ueeeiceieeeeeiee ettt 72
Figura 29 - Previsdes com BJ e RN para vazdes (m?/s) na estacdo Travessdo para

2017 € 2016-20L7 .. ueeeeieieeeiiieeeeiee et 74
Figura 30 - Valores observados e previsbes mensais de chuva para o ano de 2017

pelos MEtOdOS RN € BJ:...vveeiiiiiie e 77
Figura 31 - Bacia hidrogréfica do Araguaia—Tocantins subbacias. ...........c.ccceecueennee. 93
Figura 32 - Diagrama de dispersdo de Moran bivariado.............cccccceeveeeeeeeiiiicccinnne, 99

Figura 33 - Série de chuvas (Goiatins) e vazdes (Tocantinopolis) com linhas de
(T T0 (=T o ol - WP REPPPPPI 102
Figura 34 - Medias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de
tendéncia. Bacia Araguaia-Tocantins. Grupos 1 e Grupo 2.................. 104
Figura 35 - Médias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de
tendéncia. Bacia Araguaia-Tocantins. Grupos 3 e 4........ccccccvvvveeeeeeennn. 106
Figura 36 - Médias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de
tendéncia. Bacia Araguaia-Tocantins. Todas as esta¢cdes (Periodo de
1975 @ 2012) .ttt aaaa e 108
Figura 37 - Chuvas e vazdes na Bacia Araguaia-Tocantins. 1980 a 2010.............. 111
Figura 38 - Mapa da BHAT com o0s pivos centrais (em pontos), principais rios e

usinas hidrelétricas nas regides com diferentes disponibilidades hidricas



Figura 39 - Relag&o de chuvas com Pivos (A), Cultura Temporaria (B), Rebanho

BoVINO (C) € VAZ80 (D)..uveeeiieeeeeiieeeciieieeeee et 116
Figura 40 - Relag&o de vazdes com Pivos (A), Cultura Temporaria (B), Rebanho

270371 To I (3 I SRR 117
Figura 41 - Rebanho Bovino (A) e Cultura Temporaria (B) de 2000 a 2007............ 118
Figura 42 - Grafico de dispersédo Bivariado de Moran ............ccccccvveveeeeeeeesiecccnvnnnnn, 120

Figura 43 - Mapas LISA para a chuva e vazao (A), pivos (B), Cultura Temporaria (C)
€ Rebanho BoVINO (D) ....cccuviiiiiiiiiee e 122
Figura 44 - Mapas LISA para vazao e pivos (A), Cultura Temporaria (B) e Rebanho

Bovino (C) e Pivos x Cultura Temporaria (D) .....cccceevvvivieeeeiiiiiieee e 124



LISTA DE TABELAS

Tabela 1- Estatisticas da chuva (mm) para a Estacdo Concei¢cdo do Tocantins
Q10 Tox= T g 1] 1S TSR UREPPRR 26
Tabela 2 - Parametros ajustados por modelos esféricos para os variogramas das
chuvas (Mm) € VazBes (IM3/S). ..c.eciviiiiiece et 30
Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos grupos formados por k-means para chuva e
(V22 V4 [0 F TSP PPPPT PP 42

Tabela 4 - Descritivas dos grupos formados por k-means para chuva e vazao

(ol0] 0] 101 0] ¢= T 4[] 01 (= T PR P T PPPPRTRROTPPRP 44
Tabela 5 - Medidas dos erros (RSME) nas previsdes para cada modelo.................. 74
Tabela 6 - Resultados para previsdes com métodos BJ e RN. Ano de 2017 ............ 89
Tabela 7 - Modelos de tendencia linear (Y = 8o + BiX 4 &) cuvvvveriiiiinieeiiniiieeeeeiieeenn 102
Tabela 8 - Medias anuais (GruPO 1) .......cccccuiriiiiieeee e e e e e aee s 105
Tabela 9 - Medias anuais (GrUPO 2) .......coocuuuiiiiiiiieee et e e serreeeeeeea e 105
Tabela 10 - Medias anuais (GrUP0 3) ......ccccuuiriiiieieee e eeeciirre e e e e e e e e e sserrnrreeeeaaees 107
Tabela 11 - Medias anuaisS (GrUPO 4) .......uuuuuuuiuiiiiiiiiriis s s s s e e e e e e ee e e e e aaaaaaaaaaaaeaes 107
Tabela 12 - Medias anuaiS (GrUPO 4) .....oeuiiiiiiiiie ittt 108
Tabela 13 - Modelos de tendencia linear (y =Bo + Bit + &) ccvveviviiiiieiiciie e 109
Tabela 14 - Resultados das variaveis por grupos da BHAT .........ccooovvviiiiiiiieeneeeenn. 115

Tabela 15 - Indice Bivariado de Moran GIobal ..o, 119



LISTA DE SIGLAS

AEDE Analise Exploratéria de Dados Espaciais

ANA Agéncia Nacional de Aguas

ARIMA Auto Regressivo Integrado de Médias Méveis

BHAT Bacia Hidrogréafica Araguaia Tocantins

BJ Box-Jenkins

BLUP Best Linear Unbiased Prediction (Melhor Preditor Linear ndo-Viesado
CPTEC Centro de previsao do Tempo e Estudos Climéaticos

ELETROBRAS Eletronorte - Centrais Elétricas do Norte do Brasil S/A

FAC Funcao Auto Correlacao

FACP Funcao auto correlacéo parcial

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IC Intervalo de Confianca

INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

LISA Local Indicator Spatial Statistica

MAE Erro Absoluto Médio

MLP Multi-Layers Perceptron (Percepcédo de multicamadas)
MMA Ministério do Meio Ambiente

RNA Rede Neural Artificial

RSME Root Mean Square Error (Raiz Quadrada do Erro Médio)

SEPLAN Secretaria de Estado de Planejamento
ST Série Temporal

TSM Temperatura de Superficie do Mar



SUMARIO

(| NI 2105 1007 Y @ 14
1.1 Problema e JUSHITICAtIVA ......cuueiiiiiiiieee e 15
2 @ ] o1 =1 4 1Yo 1 SRR 17
1.2.1 ODBJELIVO GEIAL.....eeiiiiiiiiii e 17
1.2.2 ODbjetivos ESPECITICOS......cccc e 17
1.3 ESTIULUIA GO LESE .eiiiiiiiii ittt e s e e e e e e e e e e e nnbareee s 17
2 CARACTERIZAC}AO DA BACIA HIDROGRAFICA ARAGUAIA-TOCANTINS COM
BASE NOS REGIMES DE CHUVA EVAZAO.......ccooiieeeeeeseeeeeee e 19
P2 R | oL 0T o [ U o= Lo L PRSP 20
2.2 Material @ METOUTOS ....coiiiiiiie ettt e e st e e e s s e e e e ennees 21
y A N 1T W [ =11 18 Lo Lo T 21
2.2.2 GEOESIALISHICA . ... .uvueieeiiiieie ettt e e e e e e e e e e 22
G 1Y/ 1= (o To [ BN 1 4 1= = 1 1SR 23
2.3 RESUItAU0S € DISCUSSEOD ..eiiiiiiiiiiiiieiiiiiiee e ettt e e e et e e et e e e e e e s s ssbnee e e e enneees 25
P20 o o 11 17> Lo U PRRERRR 51
3 MAPEAMENTOS DE PREVISOES DE CHUVAS NA BACIA ARAGUAIA-

I O N 11 54
G 700 1 | 4 o Yo ¥ o= T LSO PPERRR 55
3.2 Material € METOTO ....uueiie i e e e e e e e e e e raeaeeens 56
I N =Y o Lol =2 (8 Lo o YRR 56
3.2.2 Redes NeuraiS ArtIfICIAL.........cooui i e e e e e 57
3.2.3 Modelos de Box-Jenkins para SEries teMPOFaAIS .........ccceeeeeeiiiiciiirieieereeaeeaeennnns 58
3.2.4 GEOCSIALISHICA. .. et uvveieee ettt e e e e e e a e e e aaeeans 60
3.3 RESUItATOS € DISCUSSA0 ...uueiieiiiiiiiieiiiiiiie e e ettt e ettt e et e e st e e e e sbaneaeeens 63
G N o o o 11 13- Lo LSO PPPRRRPR 89
4 TENDENCIAS HIDROCLIMATICAS E IMPLICACOES NA AGRICULTURA
IRRIGADA EPECUARIA .......oooeee ettt n et en et en et anenereaeas 91
ot R | 0 oo 1F [ o2 Lo LT OUPPPPRRPPPPRP 92
4.2 Material € MELOUOS .. .uuvieiiiiiiiie ettt e e e st e e e e et e e e e e ssraeeaeans 93
e N =Y o LY =Yo1 0o [ J S 93

4.2 .2 GROCSIA ST CA. .. eeeee e e e 94



4.2.3 MOAEIOS B tENUBNCIA . et 96

4.2.4 Analise exploratoria de dados espaciais (AEDE).........cccccccveeeeeiiiiicciiiiieeeeeee, 96
4.3 RESUItA00S € DISCUSSEO ..uuuiiiiiieeeieiiiiiiiiiiieee e e e e e e e e e s e e e e e e e e e e e s s nnnsbeeeeeeeaaeeas 101
N 0] o] [ U S - Lo L PRSP PPPP P 127
5 CONCLUSAO GERAL ..ottt 128
REFERENCIAS ...ttt ettt et ettt et eaeetesteste e e e eaeneens 130
APENDICE A1 - Estacg6es pluviométricas utilizadas na avaliagdo dos niveis
B CRUVA . ... 131
APENDICE A2 - Outras Estaces pluviOMELriCas .......ccccoeeeveverreveeeeeecnennne, 133
APENDICE B1 - Estacg@es fluviométricas utilizadas na avaliacdp dos niveis de
(V4= V2 Lo TSP PPPPRRRTT 133
APENDICE B2 - Outras Estag@es fluviometricas .........ccceeeeveveeeveeeeeveeeeennes 133

APENDICE C - Cédigos do R dos principais programas utilizados na

implementagdo das andliSes ........ccccevvieiiiiee e 134



14

1. INTRODUCAO

A Bacia Hidrografica Araguaia Tocantins € a mais extensa em area de
drenagem totalmente contida em territ6rio brasileiro e palco de dinamico processo de
desenvolvimento socioecondémico que devera se intensificar nas proximas décadas
em funcdo das demandas nacional e internacional por commodities. Por seu carater
estratégico para o pais, as potencialidades hidricas, agropecuaria, mineral, para
navegacao e geracao de energia serédo cada vez mais demandadas.

Segundo IBGE (2021), o Conselho Nacional de Recursos Hidricos estabeleceu
a divisdo do territorio nacional em 12 regibes hidrograficas, das quais a Bacia
Hidrogréafica Tocantins Araguaia (BHTA) € a mais extensa em termos da area de
drenagem integralmente situada no territério brasileiro. A regido se caracteriza por
uma area de drenagem de 918.822 km? (11% do pais), se estende na dire¢édo sul-
norte e abrange os estados do Para (30% da area da regido), Tocantins (30%) é o
estado situado integralmente na regido), Goias (21%), Mato Grosso (15%) e
Maranhédo (4%), além do Distrito Federal (0,1%) totalizando 409 municipios com
populacdo de 7,2 milhdes de habitantes (2000) apresenta baixa densidade
demogréfica de 7,8 hab./ km?2.

A Regiao Hidrografica destaca-se por ser a segunda maior do pais em termos
de area e de vazdao inferior apenas a do Amazonas e a maior do pais com area de
drenagem situada integralmente em territério nacional. As dimensdes equivalem a 1,5
vez a Bacia do Rio S&o Francisco e a vazdo média de 13.799 m3/s (8% do total do
pais) resulta em elevado per capita de 60.536 m3/hab/ano (AQUINO et al., 2009).

As reservas hidricas subterraneas exploraveis sdo de 996 m3/s, sendo que o
seu potencial estd concentrado nos sistemas aquiferos porosos pertencentes as
bacias sedimentares do Urucuia e Parnaiba que ocorrem ao longo da porcéo leste. A
ocupacdao da regido, de forma mais intensa, foi iniciada nas décadas de 60 e 70 com
a politica de ocupacéo do interior do pais e expansao da fronteira agropecuaria. Essas
atividades foram influenciadas pelos eixos rodoviarios, em especial a rodovia Belém—
Brasilia.

Na década de 80, destacam-se a implantacdo da exploracdo mineral na Serra

de Carajas (PA) e o aproveitamento do potencial hidroenergético iniciado com a Usina
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de Tucurui (PA) Em termos econdémicos, atualmente as principais atividades séo a
agropecuaria e a mineracgao.

Na agricultura de sequeiro existe uma area cultivada de soja, milho e arroz. Na
agricultura irrigada, destacam-se as culturas do arroz, milho, feijao, soja e cana-de-
acucar. A regido possui trés importantes corredores ecologicos: Araguaia-Bananal,
Jalapdo-Mangabeiras e Parand-Pireneus. No primeiro esta localizada a llha do
Bananal a maior ilha fluvial do mundo, que é formada pelo Rio Araguaia, e o Parque
Nacional do Araguaia.

A Regido Hidrografica é a segunda maior do pais em potencial hidro energético
instalado com 11.573 MW (16% do pais) e cinco grandes usinas em operacéo (11.460
MW), todas no Rio Tocantins. A Usina de Serra da Mesa tem o maior volume de
reservatorio do pais e a de Tucurui (8.365 MW), a maior capacidade de geracao de

uma usina nacional. O potencial hidrelétrico da regido é de 23.825 MW.

1.1 Problema e justificativa

Nas conclusdes para o Uso Sustentavel dos Recursos Hidricos do Plano
Estratégico de Recursos Hidricos da Bacia Araguaia Tocantins, proposto pelo
Governo Federal em 2009 foi estabelecido que “suas interfaces com o uso do solo, a
protecdo ambiental, o uso multiplo e racional da a4gua e o preenchimento das
lacunas de conhecimento atual da regido, complementam e déao consisténcia ao
conjunto de agées”.

Neste ambito, a andalise das variaveis hidroclimaticas com uso de modelos
estatisticos, incluindo por exemplo, analise de séries hstdricas desses fenébmenos é
importante para uma série de procedimentos em geral interdependentes. Por
exemplo, o modelamento de processos chuva-vazdo e quantificacdo da
disponibilidade hidrica de uma sessao hidrolégica. Além de outros estudos relativos a
gestao de recursos hidricos que utilizam as séries historicas.

Para tanto é necessario identificar se as séries histéricas sdo homogéneas de
modo a ndo considerar tendenciosidade nos dados de analise. Apesar dos esforcos
da Agéncia Nacional de Aguas em ampliar a rede hidro meteorolégica do Pais,
observa-se nas séries de chuvas e vazdes disponiveis falta de dados nas séries

historicas. Devido a caréncia de dados, é necessario, muitas vezes, utilizar técnicas
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de preenchimento de falhas e de consisténcia dos dados que, em muitos casos, s6
sao possiveis com a utilizacdo de estacdes vizinhas representativas.

Afirma que uma rede hidrométrica ndo cobre todos os locais de interesse
necessarios ao gerenciamento dos recursos hidricos de uma regido. De forma que
sempre existirdo lacunas temporais e espaciais necessitando serem preenchidas com
base em metodologias para estimativa dos dados de interesse em se¢des que nao
possuem medigdes.

Acrescenta que devido aos altos custos financeiros de implantacéo, operacéo
e manutencdo de uma rede hidrométrica, torna-se importante a otimizacdo das
informacgdes disponiveis.

Visando suprir a deficiéncia no Brasil, uma técnica que tem sido utilizada com
resultados satisfatérios € a regionalizacao hidrolégica. De acordo com Fill (1987), em
sentido amplo, entende-se por regionalizacdo qualquer processo de transferéncia de
informacdes das estacdes pluviométricas e fluviométricas para outros locais, em geral
sem observacoes. Devido seu carater aleatério, a distribuicdo de chuva no tempo e
espaco sdo de grande importancia no planejamento agricola.

A analise realizada incluiu, entre outros, a verificacdo de padrdes e fatores de
influéncia do regime hidrol6gico, construcdo de mapas de previsbes mensais de
chuvas e estudos de tendencias e relacdse espaciais entre variaveis hidrocliméaticas
e variaveis da agropecuaria.

Neste sentido, a hipotese basica deste trabalho estabelece que os principais
recursos hidricos (chuva e vazao) na BHTA interferem em atividades da agricultura e

pecuraria.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Analisar estatisticamente as caracteristicas e tendéncias das variaveis hidro
climéticas na Bacia hidrogréafica Araguaia-Tocantins e suas implicacdes na agricultura

irrigada e pecuéria.

1.2.2 Objetivos Especificos

v Elaborar os mapas de caracterizacdo com base nos regimes de vazao e chuva
da bacia hidrogréafica Araguaia Tocantins;

v/ Construir os mapas de previsdes de chuvas com uso de modelos temporais,
espaciais e espaco-temporais;

v' Estudar as tendéncias e relacbes espaciais entre variaveis hidroclimaticas e

variaveis agropecuarias.

1.3 Estrutura da tese

No primeiro capitulo sdo apresentados a introducdo, justificativa e objetivos do
trabalho. Os capitulos seguintes foram organizados em forma de artigos cientificos
para submissao em revistas especializadas.

O segundo capitulo apresenta uma metodologia para a formacdo e
caracterizacao de grupos (ou regiées) homogéneos na BHAT com base nos regimes
de chuva e vazdo, para identificacdo dos niveis de disponibilidade hidrica. A
visualizacdo espacial dos resultados sera feita através de mapas constriuidos com o
uso da geoestatistica, que utiliza uma ferramenta denominada semivariogramas para
a caracterizacdo do padrao espacial das varidveis em estudo.

O terceiro capitulo utiliza modelos temporais e espaco-temporais para
realizacdo de mapas de previsdo mensal de chuvas na bacia hidrografica do Araguaia
—Tocantins. Nas previsGes foram utilizados dois métodos: Rede Neural artificial e
modelos de previsdo Box-Jenkins. Os mapas de previsdo foram contruidos com
auxilio de técnicas da geoestatistica. O capitulo também apresenta uma breve
bibliografia da aplicacdo as redes neurais artificias na modelagem do processo de

previséo de chuvas
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O quarto capitulo analisa a dindmica da cobertura e uso da terra, com a
utilizacdo das variaveis cultura temporaria e o efetivo de rebanho bovino visando
analisar a existéncia de possiveis relacdes espaciais entre as variaveis hidroclimaticas

e agropecurarias.
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2. CARACTERIZACAO DA BACIA HIDROGRAFICA ARAGUAIA-TOCANTINS
COM BASE NOS REGIMES DE CHUVA E VAZAO

Resumo

O comportamento do regime pluviométrico em uma regiao afeta o nivel e vazao das
bacias, pelo fato da chuva ser a principal moduladora da variagdo das vazbes nas
bacias hidrogréficas. Logo, percebe-se a necessidade de buscar o entendimento do
comportamento dinAmico do fendmeno chuva vazédo. A caracterizacdo dos regimes
de chuvas e vazBes com estudos de previsdes de chuvas e possiveis enchentes e
consequentes impactos socioecondmicos podem auxiliar na minimizacéo de danos as
populacdes ribeirinhas. Os regimes de chuva na bacia apresentam-se bastante
diversificados com estacdes que apresentaram picos meédios maximos mensais
predominantes no primeiro semestre, entre 0s meses de janeiro a margo e minimos
mensais no segundo semestre, entre 0s meses de junho a setembro. As vazbes
apresentam alta variabilidade, ocorrendo, de modo geral, picos maximos nos meses
de fevereiro, marco e abril e 0s picos minimos entre os meses de junho a setembro.
Quatro regides dentro da bacia foram caracterizadas com base nos regimes de chuva
e vazao, duas ao norte da bacia com predominancia de altos valores de chuva e
vazao, caracterizando alta disponibilidade hidrica, e duas se estendendo na maior
parte da bacia, apresentando valores mais baixos de chuva e vazéo, ou seja, com

menor disponibilidade hidrica.

Palavras-chave: Bacia Hidrografica do Araguaia-Tocantins, Regimes de chuva,

Regimes de vazéo, Geoestatistica, k-means.
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2.1 Introducéo

7

A Bacia Hidrografica Araguaia Tocantins € a segunda maior do pais em
potencial hidro energético instalado com 11.563 MW (16% do pais) e 5 grandes usinas
em operacao (11.445 MW), todas no rio Tocantins. A usina de Serra da Mesa tem o
maior volume de reservatorio do pais e a de Tucurui (8.365 MW), a maior capacidade
de uma usina nacional. O potencial hidrelétrico da regido é de 23.825 MW.

Assim, a localizagdo, abundancia e potencial de utilizacdo dos recursos
naturais, especialmente da agua, conferem a regido um relevante papel no
desenvolvimento do pais. Apesar de a bacia estar contida numa regido de baixa
densidade populacional, fatores antropogénicos tém contribuido para alteracdo da
cobertura vegetal do solo. A construcdo da rodovia Belém-Brasilia, a usina hidrelétrica
de Tucurui, a expanséo das atividades agropecuarias (principalmente soja e gado) e
da mineracdo podem ser citados como principais causadores destas alteracoes.

Sabe-se que o desmatamento e as mudancas de uso da terra podem induzir
alteracdes na variabilidade do clima e do ciclo hidrologico em escala local e em
mesoescala, repercutindo com modificacdes na oferta de agua disponivel e no regime
de cheias. Chuvas e vazdes estao entre 0s principais processos do balanco hidrico,
gue incluem ainda, a evapotranspiracao, temperatura e variacdo da umidade do solo.
O estudo mais detalhado dessas variaveis (chuva e vaz&o) podem contribuir na
discusséao dos padrdes que governam os processos hidro climaticos na regiao.

Entender o comportamento dos niveis de chuva e vazdo na BHAT, é
extremamente importante para contribuir em estudos de avaliacdo e/ou impacto
ambiental, sustentabilidade, agroecuaria, mineragcdo, recursos hidricos,

planejamentos em diversas areas como administrativos, economia, politica etc.
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2.2 Material e Métodos

2.2.1 Area de estudo

A regido hidrografica do Araguaia —Tocantins, mostrada na Figura 1, possui
uma area de 921.921 km?, equivalendo a aproximadamente 10,8% do territorio
brasileiro. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), em
2010 a referida regido apresentava uma populacdo de 8.610.721 habitantes, sendo
76% ocupando areas urbanas, caracterizando uma densidade demografica de 9,3
hab./, portanto, inferior a do pais que era de 22,4 hab./km2 (IBGE, 2010).

Figura 1 - Bacia hidrogréafica do Araguaia—Tocantins

sUBY RIS
Araguaia —— —+ ] -\:? ;
Togantng Allo i /'
Tocantins Baixo )
— Limie da Regiao Hidrografica Ve
Limae Estadual
v Hidrografia

Fonte: (MMA, 2006).
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2.2.2 Geoestatistica

O mapeamento da distribuicdo das chuvas foi realizado com o uso da
geoestatistica que utiliza uma ferramenta denominada semivariogramas para a
caracterizacdo do padrédo espacial da variavel em estudo. Os conceitos e aplicacées
da geoestatistica podem ser encontrados em livros textos como Journel (1989),
Deustch e Journel (1996), Goovaerts (1997) e Deustch (2002).

O principal modelo de semi-variograma (GOOVAERTS, 1997) referido como

modelo esférico e é expresso matematicamente, em termos gerais, como:

y(h) =C, para h=0

(h)=C C3a_a3 aralO<h<a
70 =CorClon o)  PARO<hS )
y(h)=C, +C para h > a

Onde Co € a variabilidade aleatoria inerente das amostras na distancia zero,
denominado efeito pepita. A distancia na qual as amostras tornam-se independente
uma das outras é representada por a, referida como a faixa de influéncia (ou alcance).

A semivariancia constante onde os valores de y(h) sdo nivelados a distancias maiores

do que a, é representada por Co + C, onde C é referido como o sill (ou patamar) do
semivariograma. Os parametros do modelo sdo determinados interativamente por
meio do ajuste do modelo aos resultados da analise do semivariograma amostral. O
modelo resultante é uma medida da variabilidade da amostra e, assumindo que as

amostras séo representativas, uma medida da variabilidade da variavel regionalizada.
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Figura 2- Modelos de semivariograma esférico.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A estimativa de valores de uma variavel regionalizada em &reas néo
amostradas pode ser realizada pela aplicacdo de técnicas geoestatistica como a
krigagem. A krigagem é a designacao genérica adotada na geoestatistica para uma
familia de algoritmos de regressao por minimos-quadrados baseados no estimador de

regressédo linear Z* (u) definido como:

n(u)

2 () -m(u) = 34, (Z(u,) - m(u, )] @

Onde (u) é o peso atribuido a cada valor observado Z(u,) localizado dentro de
determinada vizinhanca W(u) centrado na localizacdo u. Os pesos A, (u) séo
calculados de forma a minimizar a estimacdo ou erro da variancia

o2 (u) =Var[Z " (u) — Z (u)] Sob a condicdo de ndo-tendenciosidade do estimador.

2.2.3 Método k-means

Para a formacé&o de grupos (ou regides) homogéneos foi utilizado o método k-
means, que apresenta um procedimento simples de classificar um determinado

conjunto de dados através de certo niumero de grupos fixados a priori. A idéia principal
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€ definir k centréides, um para cada grupo, que devem ser colocados 0 maximo
possivel longe um do outro. O proximo passo é tomar cada ponto pertencente a um
determinado conjunto de dados e associd-lo ao centréide mais proximo. Quando
nenhum ponto estiver pendente, o primeiro passo é concluido e uma grupagem inicial
é feita. Neste ponto, deve-se recalcular k novos centréides como baricentros dos
grupos resultantes do passo anterior. Em seguida, deve-se fazer uma nova ligacéo
entre 0s mesmos pontos de ajuste de dados e o centrdide novo mais proximo. Um
loop foi gerado. Como resultado deste loop, pode-se notar que os k centroides mudam
sua localizacdo passo a passo até que ndo haja mais alteracdes feitas. Finalmente,
esse algoritmo visa minimizar uma funcao objetiva, neste caso, uma funcéao de erro

ao quadrado definida como:

123 o ®

j=1 i<l

onde ”xij —cj”Z € uma medida de distancia escolhida entre um ponto de dados

e o centro do grupo (MACQUEEN, 1967).

Araujo et al. (2015) utilizaram este método na determinacdo de areas
homogéneas (caracterizacdo) em termos do regime de chuva no estado do Rio
Grande do Norte.

O software utilizado para o desenvolvimento do trabalho foi o Programa R - The
R Project for Statistical Computing (R Version 3.1.1. 2014).


http://home.deib.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial_html/kmeans.html#macqueen
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2.3 Resultados e Discussao

Foram utilizados dados das médias mensais de 45 estacbes pluviométricas
(chuvas) e 37 estacdes fluviométricas (vazao) (Figura 3) da Agéncia Nacional de
Aguas (ANA) com registro continuo, que variaram em um periodo de 1972 a 2017 para
chuvas e 1955 a 2013 para vazdes. Entretanto, esse banco de dados apresentou
problema de dados faltantes para todas as estagcfes. Esses valores faltantes foram
estimados e as falhas preenchidas com o uso da técnica de imputagao mdltipla (IM).
(NUNES et al., 2009; CAMARGOS etal., 2011). Para Harrel Jr. (2001), em casos onde
0 numero de dados faltantes é maior do que 15%, o0 uso de imputacdo multipla (IM) é
a mais indicado. Por exemplo, para a estacdo Concei¢cdo do Tocantins no municipio
de Tocantins foram constatados 29 dados faltantes. Na Tabela 1 e Figura 4 sao
apresentados os resultados da imputacdo. Observa-se que a estatistica dos dados

observados e imputados mantém o padréo.

Figura 3 - Estacdes pluviométricas (A) e fluviométricas (B).
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Bacia do Tocantins
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1- Estatisticas da chuva (mm) para a Estacdo Conceicdo do Tocantins (Tocantins).

Dados Min 1° Quartil Media Mediana 3° Quartil Max Faltantes
Observados 0 0,00 | 113,30 75,20 194,2 | 769,4 29
Imputados 0 0,20 | 129,90 77,65 195,0 | 769,4

Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 4 - Chuvas mensais observadas (linha cheia) e imputadas (linha tracejada), Estacéo Concei¢cao

do Tocantins (Tocantins)
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Figura 4 - Chuvas mensais observadas (linha cheia) e imputadas (linha tracejada), Estacdo
Conceicédo do Tocantins (Tocantins).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para se obter uma visualizacdo geral das chuvas sobre a Bacia do Tocantins,
foi construido, para cada estacdo, os regimes de chuvas e vazdes mensais em
periodos entre 1972 a 2017 (chuvas) e 1955 a 2013 (vazdes). Para os regimes de
chuva na Figura 5 séo apresentados os resultados para todas as 45 estacdes e, na
Figura 6, para 9 estacOes selecionadas para visualizacdo das diferencas entre
regimes de chuva, em painéis. Na maioria das estacdes o0 primeiro semestre € mais
chuvoso em relacdo ao segundo semestre. As chuvas minimas ocorrem, de modo
geral, nos meses de maio a setembro. A partir de setembro observa-se uma tendéncia
de aumento de chuvas. Valores maximos de chuvas ocorrem principalmente no
primeiro semestre, embora em algumas estacdes se observe altos valores no més de
dezembro.

Os resultados para os regimes de vazéo séo apresentados nas Figuras 7a, para
estacdes com valores médios mensais maximos abaixo de 600 m3/s e 7b para
estacGes com valores médios mensais maximos préximos de 15000 m?/s. Observa-
se, portanto, neste caso, uma alta variabilidade nos niveis de vazédo. De modo geral,
0s picos maximos de vazao ocorrem nos meses de fevereiro, marco e abril e os picos
minimos entre os meses de junho a setembro. Tal como nos regimes de chuva,

observa-se uma tendencia de aumento nos niveis de vazéao a partir de setembro.
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Figura 5 - Regimes de Chuvas (mm) mensais para as 45 esta¢fes da Bacia do Tocantins.
Medias mensais de chuvas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 6 - Painéis dos regimes de chuvas mensais de 9 estacdes selecionadas da BHAT.
Medias mensais de Chuvas
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 7 - Regimes de Vaz&o (m®s) mensais para as estacées com vazées médias mensais maxima
abaixo de 600 m%/s (A) a proximos de 15000 m3/s (B) da BHAT.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a visualizacdo (mapeamento) do padrao geral de chuva e vazao em toda
a area de estudo foram consideradas, com base nas curvas dos regimes de chuva e
vazao, os valores médios mensais em cada estacdo para o periodo estudado. As
estimativas dos valores de chuvas e vazdes em localizagcdes ndo amostradas foram
calculadas com o uso do método geoestatistico da krigagem. Neste caso, deve-se,
inicialmente, construir um modelo da variagéo ou dependéncia espacial, representado

pelo variograma. Os resultados obtidos no variograma sao utilizados para a
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interpolacdo dos valores ndo amostrados pelo método da krigagem, cujos resultados
sdo apresentados em forma de mapas. A Tabela 2 apresenta os parametros dos
semivariogramas ajustados para os meses de janeiro, abril e agosto e as Figuras 8 e
9 mostram, respectivamente, os mapas de chuvas e vazdes mensais. Observa-se que
os alcances, relacionados ao raio de correlagdo espacial entre as observacgoes,
apresentam magnitudes semelhanes para chuva e vazao. Entretanto, o patamar (sill),
relacionado a variabilidade espacial, € muito maior no caso da vazao relativo a chuva.
Isso pode ser observado nas Figuras 5, 6 e 7 dos regimes anuais de chuva e vazao,
respectivamente, onde se pode verificar visualmente a maior variabilidade das vazdes

comparadas as variabilidades das chuvas.

Tabela 2 - Parametros ajustados por modelos esféricos para os variogramas das chuvas (mm) e
vazdes (m%/s).

Més Co Sill (b1) a: (alcance) Sill (b2) az (alcance)
" Janeiro 0 1000 2,0 1200 4,5
g Abril 0 400 1,0 1700 4,0
° Agosto 0 4,0 1,0 170 4,0
Janeiro 0 1000000 2,0 5000000 4,0
§ Abril 0 2500000 1,0 800000 4,0
Agosto 0 120000 1,0 150000 4,0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os mapas da Figura 8 mostram que, nos meses de outubro, novembro e
dezembro (em janeiro com menor intensidade) episédios de chuvas em niveis acima
de 400 mm ocorrem na maior parte da bacia. Nos meses de fevereiro, margo e abril
as chuvas de maior intensidade (acima de 400 mm) se concentram ao norte da bacia.
De abril a agosto observa-se uma regido de maior ocorrencia de chuvas ao sul da
bacia, em torno dos municipios de Aruand, Goias Velho e Carmo do Rio Verde.

A regido central da bacia experimenta mais fortemente a escassez de chuvas,
com niveis abaixo de 100 mm, nos meses de maio a agosto. Esses resultados podem
ser comparados com os obtidos por Acosta (2007), onde, com base em simulacdes
para um ano de dados da climatologia entre os anos de 1961-1990 da BHAT,
identificou, para a precipitacdo média mensal (em mm/dia) duas estacdes bem

definidas, uma chuvosa (de dezembro a abril) e outra estacéo seca (entre os meses
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de Junho até Setembro). Para as vazfes, os mapas da Figura 9 mostram que as
maiores vazdes (acima de 4000 m3/s) concentram-se mais ao norte e nordeste da
bacia, incluindo municipios como Bom Jesus do Tocantins, Diandpolis, S&o Domingos
do Araguaia, Arixa do Tocantins e Carolina. Predomina em grande parte da bacia
vazdes abaixo de 500 m?/s.



Figura 8 - Chuvas mensais (mm) para a Bacia do Araguaia-Tocantins.
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Figura 9 - Vazdes mensais (m%/s) para a Bacia do Araguaia-Tocantins.
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Em seguida, foi feita uma caracterizagédo da Bacia do Araguaia-Tocantins com
base nos regimes de chuva e vazao observados. Neste caso, como foram estimadas,
com base no método geoestatistico da krigagem, as chuvas e vaz6es médias mensais
em toda a area da bacia, foi possivel conhecer os regimes de chuva e vazao para
cada um dos 393 municipios que compdem a Bacia. Em seguida, com o uso do
método k-means, pode-se comparar os regimes de chuva e vazéo de cada municipio
e, a partir desta andlise, a Bacia foi dividida em quatro regides com regimes de chuvas
e vaz0es caracteristicos. Na Figura 10 séo apresentados os resultados do método k-
means na classificacdo em 4 grupos homogéneos de chuvas, vazfes e chuvas e
vazdes conjuntamente. Observa-se que 0s grupos para vazdes sdo mais definidos em
relagéo aos grupos de chuvas, ou seja, as vazdes conseguem caracterizar melhor a

bacia.

Figura 10 - Classificacdo de chuvas (a), vazdes (b) e chuvas e vazdes conjuntamente (c) baseada no
método de k-Means.
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As caracteristicas de cada grupo formado, fornecidas pelas estatiticas
descritivas, sdo apresentadas nas Tabelas 3 e 4. A analise do mapa e dos regimes de
chuva da Figura 11 e Tabela 3, mostra que o grupo 3 com 122 municipios
concentrados no meio e a sudeste da bacia, apresenta maior média e maior valor
maximo. As maiores ocorréncias de chuva neste grupo sdo nos meses de outubro,
novembro e dezembro. O grupo 2 (83 municipios), com menor média e menor valor
maximo concentra-se no centro e mais ao sul da bacia. As menores médias de chuvas
desse grupo ocorrem no primeiro semestre (de janeiro a junho). A principal
caracteristica do grupo 1 (100 municipios ao norte e sul da bacia) é apresentar maiores
médias de chuvas no primeiro semestre e menores meédias no segundo semestre.

Os grupos formados com base nas vazoes (Figura 12 e Tabela 3) ficaram bem
caracterizados. O grupo 2 (43 municipios ao norte da bacia) com maiores niveis de
vazdo no ano inteiro (média de 3980 m?3/s), seguido pelo grupo 4 com 30 municipios
tambem concentrados ao norte da bacia e vazdo media de 2235 m3/s. O grupo 1
aparece em seguida com 176 municipios (0 mais numeroso) concetrados mais ao
centro da bacia e média de 674 m®/s. Finalmente, o grupo 3, segundo mais numeroso

com 144 municipios concentrados ao sul e no centro da bacia com média 208 m?/s.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos grupos formados por k-means para chuva e vazao.

Grupo Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. N
Grupol 16,54 36,24 127,30 137,70 219,80 274,80 100
S Grupo2 4,29 29,52 12450 130,70 234,40 272,90 83
f:; Grupo3 3,44 34,18 143,80 142,30 255,90 287,40 122
Grupo4 15,03 39,61 146,40 139,80 250,50 274,10 88
Grupol 210,50 270,30 571,30 674.6 1082 1325 176
S Grupo2 1056 1462 3041 3980 6714 8116 43
§ Grupo3 74,40 109,90 189,20 208 302,10 393,30 144
Grupo4 621,90 851,80 1735 2235 3558 4477 30

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando se considerou as duas variaveis (chuva e vazdo) conjuntamente
(Figura 13 e Tabela 4), predominou na caracteriza¢ao da bacia, os grupos formados
pela vazédo, uma vez que, essa variavel, discrimina melhor os grupos homogéneos. O

grupol com 43 municipios localizados ao norte da bacia, apresenta maior média de
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vazao no ano inteiro e maior média de chuva no primeiro semestre (de fevereiro a
junho) e menor média de chuva no segundo semestre (de setembro a dezembro). A
vazdo média de vazdo e chuva deste grupo é de 3980 mds e 140,5 mm,
respectivamente. Esse grupo apresenta tambem os maiores valores maximo de chuva
(289,5 mm) e vazédo (8116 m?/s).

O grupo 2 (30 municipios ao norte da bacia), com segundo maior nivel médio
de vaz&o no ano inteiro e menor média mensal de chuva no primeiro semestre (janeiro
a junho). A vazdo média de vazao e chuva deste grupo é de 2235 m3/s e 140,5 mm,
respectivamente. O grupo 4, o mais numeroso com 176 municipios predominando no
centro da bacia, apresenta média de vazédo e chuva de 674,6 m3s e 138,6 mm,
respectivamente. O grupo 3, segundo mais numeroso com 144 municipios ao sul e ao
centro da bacia, com menores valores médios de vazao e chuva, ou seja, 208 m¥/s e
136,3 mm, respectivamente. Esse grupo apresenta 0s menores valores minimos de
vazéo (74,4 m3/s) e chuva (11,66 mm) e menores valores maximos, i.e, 393,3 m?/s
para vazao e 272,3 mm para chuva.

Em resumo, para os grupos formados quando se considerou as duas variaveis
conjuntamente (Tabela 4 e Figura 13), podemos observar que a bacia caracteriza-se
por apresentar uma area com maior disponbilidade hidrica, formada pelos grupos 1 e
2, ao norte da bacia, com menos de 20% dos municipios (73 municipios), e outra area
com menor disponibilidade hidrica, formada pelos grupos 3 e 4, localizados no centro

e ao sul da bacia, com mais de 80% dos municipios (cerca de 320 municipios).



Tabela 4 - Descritivas dos grupos formados por k-means para chuva e vazao conjuntamente
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Grupo Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. N
Grupol 14,13 31,68 13,.20 140,5 229,40 289,50 43
s Grupo2 15,71 40,69 134,60 140,5 22,.60 27,80 30
é Grupo3 11,66 36,14 136,50 136,3 24,.60 272,30 144
Grupo4 12,51 33,58 13,.20 138,6 252,20 277,90 176
Grupol 1056 1462 3041 3980 6714 8116 43
9 Grupo2 621,90 851,80 1735 2235 3558 4477 30
5 Grupo3 74,40 109,90 189,20 208 302,10 393,30 144
Grupo4 210,50 270,30 571,30 674,60 1082 1325 176

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 11 - Grupos formados por k-means com base na chuva (A) e médias mensais (regimes) de cada
grupo (B).
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Figura 12 - Grupos formados por k-means com base na vazao (A) e médias mensais de cada grupo (B)
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Figura 13 - Grupos formados por k-means com base na vazao e chuva conjuntamente (A) e médias
mensais de cada grupo para chuva (B) e vazao( C)
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A irrigagéo de culturas agricolas € uma prética utilizada para complementar a
disponibilidade da agua provida naturalmente pela chuva, proporcionando ao solo teor
de umidade suficiente para suprir as necessidades hidricas das plantas (SETTI et al.,
2001). Esta favorece a obtencdo de aumentos significativos de produtividade de
diversas culturas agricolas, contribuindo para reduzir a expanséao de plantios em areas
com cobertura vegetal natural, aumentar a duracédo do periodo anual de plantios e a
producdo agricola. Nos casos do milho e da soja, por exemplo, estima-se que a
adocao de sistemas de irrigacédo pode proporcionar um aumento de produtividade de
57% e 60%, respectivamente (PIVOT, 2013). Dependendo das condi¢cées de
temperatura, em muitas regides a irrigacao por pivés centrais possibilita a sucesséo
de até trés cultivos irrigados ao longo do ano agricola, como plantio de milho, feijdo e
olericolas (SILVEIRA, 2011).

No caso das culturas irrigadas de soja, milho, café, feijdo e outras, o sistema
de irrigacdo mais utilizado é o pivd central, em que a area € irrigada por um sistema
movel, constituido por uma barra com aspersores que se movimenta em torno de um
ponto central fixo. A barra pode movimentar-se em torno do eixo, tanto no sentido
horério quanto no anti-horario, formando uma area irrigada com formato circular. Além
de 4gua, a estrutura também é usada para a aplicacdo de fertilizantes, inseticidas e
fungicidas (BRAGA; OLIVEIRA, 2005; IBGE, 2007).

O sistema chegou ao Brasil na década de 1970, tendo se consagrado como
sistema de irrigacdo nas décadas seguintes, impulsionado, principalmente, por
programas governamentais como o PROINE (Programa de Irrigacdo do Nordeste),
PROFIR (Programa de Financiamento de Equipamentos de Irrigacdo) e o PRONI
(Programa Nacional de Irrigacdo), dado o custo relativamente baixo, a facilidade de
operacdo e a eficiéncia entre 70 e 90% no uso da agua (CHRISTOFIDIS, 2002;
SCHMIDT et al., 2004).

Conforme Christofidis (2005), a area ocupada pela agricultura irrigada no Brasil
responde por aproximadamente 42% da producao total de alimentos. De acordo com
Sandri e Cortez (2009), no final da primeira década de 2000 ocorreu uma acentuada
expansao da irrigacdo por pivoés centrais no Brasil, principalmente nos Estados de Sao
Paulo, Goias, Minas Gerais 10 Varia¢éo da Area Irrigada por Pivos Centrais no Brasil
entre 2013 e 2014 e Bahia, motivada pelas facilidades operacionais e de controle da
lamina de irrigacéo, com custos competitivos pelo menor dispéndio de méo-de-obra e

pela possibilidade de se obter alta eficiéncia de aplicacao e distribuicdo de agua.
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Com o crescente interesse no aumento da producdo agricola no pais, é
provavel que o numero de pivés centrais venha aumentando a cada ano, sendo
importante a realizacdo de levantamentos atualizados que permitam identificar a
localizacdo geografica e a area irrigada por pivés centrais, possibilitando conhecer
melhor a situacdo da agricultura irrigada no pais, e 0 gerenciamento de outorgas
solicitadas.

Metodologias como as utilizadas por Ferreira et al. (2011), Guimaraes e Landau
(2011, 2014), Toledo et al. (2011), Guimaraes et al. (2012), Landau et al. (2013, 2014),
gue mapearam 0s pivds centrais ocorrentes em diversas épocas e Estados do Brasil,
a partir de imagens de satélite de 2008 a 2013, possibilitam o mapeamento de cada
pivd central, permitindo a realizacdo de andlises relacionadas com a localizagédo
geografica e tamanho de cada um. Este trabalho objetivou analisar a variacdo da
agricultura irrigada entre 2013 e 2014, representando um subsidio para a defini¢cdo de
estratégias envolvendo o uso de agricultura irrigada e politicas para gerenciamento
do uso das aguas nas respectivas bacias hidrograficas e politicas de gestdo do uso
da agua nas diferentes regides do Brasil.

A Figura 14 apresenta a distribuicdo espacial dos pivos na bacia assim com as
usinas hidrelétricas instaladas e rios principais. As regiées dos grupos 1 e 2, com cores
mais escuras sdo caracterizadas por maior disponibilidade hidrica enquanto as
regides dos grupos 3 e 4 caracterizam-se por apresentarem menor disponibilidae
hidrica. Pode-se observar que os pivos centrais utilizados na agricultura irrigada
localizam-se principalmente nas regides dos grupos 3 e 4, provavelmente por causa
da menor disponibilidade hidrica. Das 7 usinas hidrelétricas (UHE) instaladas na
BHAT, todas no rio Tocantins, exceto as UHEe Tucurui e Estreito, localizam-se nas
regides de menor disponibilidade hidrica. Essa caracterizacdo pode auxiliar, portanto,

na selecdo de locais que precisam de mais atencdo quanto a irrigacao.



Figura 14 - Mapa com os pivos (em pontos) e usinas hidrelétricas nas areas irrigadas na bacia.
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2.4 Concluséao

Na elaboracdo de planos de gestdo de recursos hidricos geralmente, um
conjunto de acdes sdo estabelecidos. Na questao do uso sustentavel de recursos
hidricos o conhecimento de suas interfaces com o uso do solo, a protecdo ambiental
e o0 conhecimento dos processos hidro-climaticos da regido, entre outros,
complementam e dao consisténcia ao conjunto de acoes.

O uso adequado de ferramentas de andlise, no presente estudo, a integracao
dos métodos estatisticos k-means e geoestatistica, podem contribuir de forma
significativa no entendimento dos padrdes de chuvas e vazdes predominantes em
determinadas regides. Neste caso, a geoestatistica foi usada no mapeamento de
chuvas e vazfes e o método k-means permitiu definir areas homogéneas, isto é, areas
com caracteristicas proprias, dentro da BHAT, com base nos regimes de chuvas e
vazao.

A maior variabilidade nos regimes de vazao sugere que esta variavel define
melhor areas homogéneas do que as chuvas. Quatro regides dentro da BHAT podem
ser consideradas na caracterizacdo da bacia com base nos regimes de chuva e vazéao,
duas com grande disponibilidade hidrica predominando ao norte da bacia e duas, mais
extensas, com menor disponibilidade hidrica, ocupando a maior parte da bacia. A
grande maioria dos pivos centrais, usados em irrigacdo e usinas hidroelétricas (UHE)
localizam-se em regi6es com menor disponibilidade hidrica.

Estudos adicionais sdo necessarios para verificar a relacéo dessas regides com
variaveis fisicas, bitdticas e até mesmo socioecondmicas, incluindo variaveis da

agricultura e pecuaria.
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3 MAPEAMENTOS DE PREVISOES DE CHUVAS NA BACIA ARAGUAIA-
TOCANTINS

Resumo

Estudos sobre a variabilidade dos parametros hidroclimaticos locais em bacias
hidrograficas sdo importantes para analisar o comportamento dos varios sistemas
hidricos ao longo dos anos. Esse tipo de a¢éo possibilita ter uma melhor compreenséao
desses sistemas, abrindo a possibilidade de realizar previsbes visando um melhor
planejamento dos recursos hidricos. Foram realizadas previsfes de chuvas e vazdes
da bacia hidrografica do Araguaia-Tocantins (BHAT), em séries temporais mensais
com variagfes nos periodos de 1969 a 2017 (vazdes) e 1974 a 2017 (chuvas). Dois
métodos foram utilizados: redes neurais e modelos de Box-Jenkins. Uma comparacao
das previsdes obtidas para séries de chuvas e vazées mostrou que, ndo houve, entre
os dois métodos, diferencas estatisticamente significativas nas previsées individuais
tanto de chuvas como de vazdes. Entretanto, se for utilizado, para a comparagao dos
métodos, o RSME (erro quadratico medio) o método de Box-Jenkins apresentou
melhores resultados nas previsfes, ou seja, previsdes de chuvas e vazOes tém
menores erros em relacdo a Redes Neurais. Com os resultados das previsdes de
chuvas obtidos pelos métodos acima mencionados, foi construido um modelo
considerando as dimensdes de tempo e espaco, com auxilio da geoestistica, para o
mapeamento de previsdes de chuvas na BHAT. Confirmado os resultados obtidos nas
séries temporais, 0s mapas de previsao de chuvas construidos com o metodo de Box-
Jenkins apresentaram, visualmente, melhores resultados, ou seja, previsbes de

chuvas com menores erros, observados na comparagao do RSME.

Palavras-chave: Bacia Araguia-Tocantins; Redes Neurais, Modelo Box-Jenkins,

Geoestatistica, modelo espaco-temporal. Mapas de previsao.
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3.1 Introducéao

Variaveis ambientais e socioecondmicas sdo afetadas por chuvas em muitas
partes do mundo. Caracteristicas de florestas, niveis de producdo agricola,
temperaturas e muitas outras variaveis sao influenciadas por regimes de chuva. A
intensificac@o do regime de chuvas na regido, afeta o nivel e vazéo das bacias, pelo
fato da chuva ser a principal moduladora da variacdo das vazdes nas bacias
hidrograficas. Observacdes de campo mostram que as chuvas apresentam
consideravel variacdo espacial, causada, entre outros, por fenbmenos meteoroldgicos
como EI Nino, La Nina, temperaturas de superficie do mar -TSM.

Na pratica € impossivel medir e descrever todos os fatores que influenciam na
variacdo espacial e temporal observada nas ocorréncias de chuvas isso pode
complicar o modelamento quantitativo da chuva. Ha uma extensa literatura que
apresenta diversos estudos sobre chuvas, inclusive estudos que consideram o0s
componentes espaciais e temporais relacionados as ocorréncias de chuvas (ref).
Muitos mapeamentos de chuvas sdo construidos com base em observacfes
meteoroldgicas obtidas de satélites (www.aeb.gov.br). Esses mapas, entretanto, em
geral ndo avaliam a existéncia da dependéncia espacial e; ou temporal em eventos
de chuvas.

Este capitulo é direcionado a mapeamento de previsdes de chuvas com 0 uso
de modelo espaco-temporal. Modelos de previsdo de séries temporais com uso da
metodologia de Box-Jenkins tém sido amplamente utilizados na previsao de valores
futuros. No entanto, o uso da rede neural artificial também esta aumentando devido a
sua flexibilidade e preciséo nas previsdes. Deste modo, foi realizada uma comparagéo
das previsdes obtidas por modelo de rede neural, o MLP (Multi-Layers Perceptron) e
modelos temporais com a metodologia de Box-Jenkins. Foram comparados os
resultados obtidos por cada método de modo que, se pbde ter uma avaliacdo do
desempenho de cada método para realizagdo de previsbes de valores futuros. Foi
realizado também um estudo para avaliacdo dos niveis de chuva e vazdes ao longo
do tempo na bacia Araguaia-Tocantins. P6de-se observar que, ha uma tendéncia

decrescente tanto nos niveis de chuva quanto de vazdes na bacia.
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3.2 Material e método

3.2.1 Area de Estudo

A regido hidrografica do Araguaia—Tocantins, mostrada na Figura 15, possui
uma area de 921.921 km?, equivalendo a aproximadamente 10,8% do territério
brasileiro. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), em
2010 a referida regido apresentava uma populacdo de 8.610.721 habitantes, sendo
76% ocupando &reas urbanas, caracterizando uma densidade demogréafica de 9,3
hab./km2, portanto, inferior & do pais que era de 22,4 hab./km? (IBGE, 2010).

Figura 15 - Bacia hidrogréafica do Araguaia—Tocantins.
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Fonte: (MMA, 2006).
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3.2.2 Redes Neurais Artificial

Uma rede neural artificial (RNA) € um paradigma de processamento de
informac&o semelhante & arquitetura do cérebro. E composta de um grande nimero
de elementos interconectadas chamadas neurbnios trabalhando em unissono para
resolver tarefas especificas. Um neurénio biolégico pode receber até 10.000 insumos
diferentes, e pode enviar sua saida para muitos outros neurénios (LESLIE, 1996). Os
neurébnios em uma RNA também recebem informacées como entrada de outros
neurbnios e os enviam como saida para outros neurbnios, exatamente como 0s
neurénios bioldgicos fazem.

Considerado como um método alternativo ao modelo ARIMA na previsao de
séries temporais, as RNAs possuem variada caracteristica destacavel (HAYKIN, 2001,
LESLIE, 1996). Uma das principais € como um aproximador universal, ou seja, uma
RNA pode estimar qualquer funcéo continua ndo linear com um bom grau de precisao
(LAGARIS et al., 1998; ZHANG, 2003). A Figura 16 mostra um perceptron
multicamada (MLP) feedforward com n entradas, uma camada oculta com m
neurdnios e um neurdnia ha camada de saida, tal topologia de RNA é a mais comum
na previsao de séries temporais (KHANDELWAL; ADHIKARI; VERMA, 2015; ZHANG,
2003; ABHISHEK et al.,, 2012), para essa situacdo temos o0 seguinte modelo

matematico:

(4)

Z=by; +WX j=12,-,n
Y =by +Vo(Z)+¢

sendo, W =[w; |e V = v} |(i=12,...,m; j=12,...,n) s&o matrizes contendo os

pesos sinapticos; X :(xl,xz,...,xn)T € o vetor contendo os dados de entrada (neste
caso, sdo os elementos da série temporal); b, e by; sdo os bias; &, € o ruido branco

em cada amostra; e o(.) é a funcdo de ativacdo, que para problemas envolvendo

séries temporais € adotada a funcao logistica (KHANDELWAL; ADHIKARI; VERMA
2015; ZHANG, 2003).

Func&o logistica: y(x) = lex (®)
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Figura 16 - Percepcdo multicamada com uma camada oculta
Camada

oculta

Camada de Wﬂ’l..

entrada Camada de

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3 Modelos de Box-Jenkins para séries temporais

De acordo com Morettin e Toloi (2004), uma série temporal (ST) pode ser
definida como um conjunto de observacdes, Y: em fungdo do tempo. As principais
ferramentas utilizadas para analise de séries temporais séo: as funcbes de auto-
correlacdo e auto-correlacdo parcial. A funcdo auto-correlacédo (FAC) representa a
correlacdo simples entre Yie Yikem funcdo da defasagem k. A fungédo de auto-
correlacdo de uma ST {Y}pode ser definida como:

5 ), )
S ©)

onde, N representa o comprimento da ST e Y € o valor esperado das
observacfdes, calculada para a variacdo temporal (atraso) k. O coeficiente de auto-
correlacao (o) de uma ST varia entre —1 e 1. Se p assume o valor 1, entéo, diz-se que
as duas variaveis medidas possuem uma auto-correlacdo positiva absoluta, caso
contrario, se p= — 1, diz-se que a auto-correlagdo negativa é absoluta. Quando p
assume valor 0, ndo existe auto-correlacdo entre as variaveis, ou seja, considera-se
gue as observacdes séo independentes.

A funcéo auto-correlacéo parcial (FACP) representa a correlacéo entre Yie Yt

k como uma funcéo da defasagem Kk, filtrado o efeito de todas as outras defasagens
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sobre Yie Ywk. A funcdo de autocorrelacao parcial é definida como a sequéncia de
correlagdes entre (Yt e Y1), (Yi e Yi2), (Yt e Yi3) e assim por diante, desde que os

efeitos de defasagens anteriores sobre t permanecem constantes. A FACP é

calculada como o valor do coeficiente @kk ha equacao:
Yi = daYia T AoV +haYis T+ BN U (7)

O modelo desenvolvido pela metodologia de Box-Jenkins, conhecido como
ARIMA (Auto Regressivo Integrado Médias Méveis), consiste basicamente de uma
fungcé@o de regressédo populacional para Yieem que ha apenas 2 tipos de “variaveis
explicativas”: a parte “auto-regressiva”, que representa os valores passados de Yt e a
parte “médias moéveis”, que representa valores presente e passado do disturbio normal
ut(ou “inovagao”). A forma geral da equagao segue a notagao de Box e Jenkins (1976)

é:
Y. =4Y  +. P, +U —6Gu, —..—6U,_, (8)

onde p é a defasagem maxima de Y: presente na equagao, g é a defasagem

maxima de ut (medias moveis) presente na equagao e ¢, e 6, sdo 0s parametros

(autoregressivos e médias maveis, respectivamente) do modelo a determinar.

O tipo (autoregressivo ou médias moveis) e a quantidade de parametros a
serem usados nos modelos sdo determinados pela analise das FAC e FACP. Livros
texto como Moretin e Toloi (2004), mostram como é feita a escolha dos parametros
por meio da analise das FAC e FACP. A classe de modelos ARIMA é extremamente
flexivel. Ela é capaz de produzir, com pouquissimos parametros, séries temporais com
0Ss comportamentos mais variados. Em geral, os modelos sao apresentados na forma
de equacdes que incluem os operadores B que sédo operadores diferenca, BXY= Yi -k,
ou seja,

#B)A'Z, = AB)a, ©)
em que ¢ e 6 sdo os parametros auto-regressivos e meédias moveis a serem

estimados e 4°= (1 — B)% o operador diferenga, utilizado para tornar a série

estacionaria se for necessario.
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3.2.4 Geoestatistica

A Teoria das variaveis regionalizadas € aplicada no modelamento da estrutura
de correlagdo com uso do variograma (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Cada
observacdo € considerada a realizacdo de uma variavel regionalizada Y(s), que
depende das medidas em localizacdes, s, determinadas. A variabilidade entre
guaisquer duas quantidades Y(s) e Y(s + h), em dois pontos s e s + h separados por
o vetor h, pode ser caracterizado pelo variograma. O variograma y(h) em funcéo do
vetor de separacao h, mas independente de s, é definido como metade da esperanca

matematica das diferencas quadradas de Y(s) e Y(s + h):
y(h) = %E[Y(s)—Y(s+h)]2 (120)

onde E representa a esperanca matematica. O variograma pode ser estimado
substutuindo-se a esperanca pelo valor médio, tomado para todos os pares de

diferentes observacoes (yi, Yi+h)

n(h)

1(h) Z Yi—Yi+h)? (11)

2n

y(h) =

onde n(h) € o numero de pares (i, Yyi+h) separados pelo vetor h e o indice i
indica as diferentes localizagdes espaciais das observacgoes.

Os principais modelos de variograma séo caracterizados por dois parametros
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978): o patamar (sill) e o alcance. O patamar é o valor
limite do modelo de variograma g(h) conforme h aumenta. O alcance indica a distancia
em que devem existir dependéncas espaciais e é medido pela distancia em que o
variograma atinge o seu valor do patamar. Além do alcance, as observac¢des ndo sédo
mais correlacionadas espacialmente. No outro extremo do variograma, y (0) = 0 por
definicdo. No entanto, em muitos estudos, g(h) ndo tende a zero quando h se aproxima
de zero. Esta descontinuidade do variograma na origem € chamado o efeito de pepita
e é causado por variacbes ndo espaciais, como erros de medicdo, e variacdes
espaciais que ocorrem em distancias muito pequenas. Quando o patamar € igual ao

efeito pepita (efeito pepita puro) a indicacao é de auséncia total de correlacdo espacial.
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Existem varios modelos que podem ser usados para ajustamento de
variogramas experimentais. Um dos mais utilizados € o modelo de variograma

esférico, definido como:

( Coh=0
h—! ] ELL PP 12
g()—l 0+Cl 5 —o5)0<h<a (12)
\Co+C h>a

onde Co € o efeito pepita, a € o alcance e C € o patamar. Os parametros do
modelo sdo determinados interativamente por meio do ajuste do modelo aos
resultados da analise do semivariograma amostral. O modelo resultante € uma medida
da variabilidade da amostra e, assumindo que as amostras séo representativas, uma
medida da variabilidade da variavel regionalizada.

Para que a técnica geoestatistica de mapeamento (krigagem) seja aplicada é
necessario que a variavel regionalizada seja estacionaria (média constante) e que o
variograma exista. Essa condi¢cdo é chamada de hipotese intrinseca. A krigagem usa
uma combinacao linear das observagdes na estimativa de valores ndo amostrados e
com erro com variancia minima. Deste modo, fornece o chamado melhor preditor
linear ndo-viesado (BLUP) da variavel regionalizada (STEIN; CORSTEN, 1991). A
krigagem estima uma varidvel estocastica, em vez de um parametro, como a
esperanca de uma observacao. A estimativa é geralmente associada a uma incerteza.
A informacao utilizada para a estimativa considera as observacdes e o modelo de
variograma.

A andlise pode ser estendida para o dominio espacgo-tempo usando
observagdes (chuvas previstas por modelos de series temporais) em diferentes meses
do ano. O principal pressuposto para justificar este passo é que as chuvas apresentam
uma correlagéo serial, que foi utilizada nas previsdes mensais em todas as estagdes
para determinado ano. Além disso, as chuvas também podem ser caracterizadas por
uma estrutura de correlacéo espacial semelhante para cada més no ano considerado.
Desta forma, a variabilidade espacial da chuva pode ser caracterizada pela mesma
estrutura de modelo de variograma. Isso nao significa, porém, que o a distribuicdo das

precipitacdes foi a mesma para cada més.
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Sao feitas previsdes de chuvas para 12 meses de determinado ano, indicados
por yi, com i = 1, .., ni, sendo ni 0 nimero de amostras (estacdes em determinada
localizacdo espacial) e j=1, .., 12, o numero de cada més do ano. Deste modo, a falta
de observacdes para estimar o variograma € contornado usando a seguinte equacao
(STERK; STEIN, 1997):

12 (M)

PR = s Y Gigyien)’ (13)
j=1 i

onde yj e yi+hj indicam o i-ésimo par de observacdes (previsdes) no tempo |
(més), separados pelo vetor h, dos quais existem nj (h) estacdes. O numero total de
pares de pontos para cada vetor h é igual a n(h). A unidade basica de classe de
distancia é a defasagem, hiag. Para um numero finito (p) de multiplos de hiags, p valores
de variograma sao obtidos. Um gréafico com todos os pares (x,7(h)), para X = dhiag, 0
=1, ..., p (denominado de variograma experimental) é obtido e utilizado no ajuste de
um modelo variografico g(h) para facilitar a interpretacdo (caracterizacdo do padrao
espacial) e permitir a interpolacao espacial (krigagem).

Com uso do software R (verséo 3.1.1) foram feitas estimativas de previsdes de
chuva com base nas series histdricas e os respectivos mapas de previsées, que foram
produzidos com auxilio da krigagem. Para krigagem, foi utilizada a rotina geoR a qual
utiliza um algoritmo de krigagem ordinaria. E estimado um valor da variavel
regionalizada (Y) num determinado local ndo amostrado (so) com base num numero
(p) de observacbes ao redor ou na vizinhanca. O preditor T para o valor Y(so) € uma

combinacao linear das p observagdes ya, ..., Yp:

TI‘.M'B
oy

Os p pesos 4, séo calculados de tal forma que T é ndo tendencioso e que a
variancia do erro de previsédo € minima. Este procedimento requer informacgdes sobre
0 variograma da variavel regionalizada. Uma descricdo detalhada do procedimento de
célculo pode ser encontrada em manuais geoestatisticos (JOURNEL; HUIJBREGTS,
1978; CRESSIE, 1991).
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3.3 Resultados e Discusséao

Inicialmente foi realizada uma avaliacdo dos dois métodos utilizados em
previsdbes de series temporais: método de Box-Jenkins e Redes Neurais. Na
comparacao das previsées nos dois métodos, foram utilizadas observacdes de médias
mensais de duas estacdes meteoroldgicas da bacia do Araguaia-Tocantins (Brasil),
uma de vazdes mensais (m3/s) e outra de chuvas mensais (mm), da Agéncia Nacional
de Aguas (ANA) com registros continuos nos periodos de 1969 a 2017 e 1974 a 2017,
respectivamente.

A série de chuvas foi representada pelos dados da estacéo Leverger no Mato
Grosso (MT) e a série de vazao pelos dados da estagdo Travessdo em Goias (GO)
(Figuras 16 e 17, respectivamente) A técnica da imputacdao multipla - IM (NUNES et
al., 2009; CAMARGOS et al., 2011), foi utilizada para a estimativa de valores faltantes
observados nas duas séries. As séries foram divididas em duas partes: uma para o
conjunto de treinamento e outra para o teste de validacdo (comparacgao) das previsdes
obtidas nos dois métodos (Figuras 16 e 17). Foram utilizados dois conjuntos de teste,
um com 12 observacdes (ano de 2017) e outro com 24 observacdes (anos de 2016 e
2017).

Figura 17 - Série de chuvas mensais na estacéo Leverger (MT) de 1969 a 2017.

Estagao Leverger (MT)

600
|

Conjunto de [Treinamenta

a00

400
1
Conjuntos de Teste

Precipitacdo {mm)
300
]

100
|

1970 1980 1550 2000 2010

2016
2017

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 - Série de vazdes mensais (m/s) na estacdo Travessdo (GO) de 1974 a 2017.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Primeiramente, foram considerados os conjuntos de treinamento até dezembro
de 2016. Neste caso, as observacdes de chuvas e vazao do ano de 2017 foram
utilizadas para as comparacoes das previsdes geradas pelos métodos de Box-Jenkins
e RNA. Em seguida, foram utilizados os conjuntos de treinamento até dezembro de
2015 ficando as observacdes dos anos de 2016 e 2017 para as comparacdes das
previsoes.

Em geral, o tipo e os parametros do modelo Box-Jenkins séo idenficados pela
analise das fun¢bes autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP). Pode ser
observado nas Figuras 3 e 4 a presenca de uma sazonalidade nas séries, também
observadas nas FAC e FACP. As FAC nas duas séries mostram a existencia de um

componente sazonal provavelmente no lag 12 (Figuras 19 e 20).



Figura 19 - FAC e FACP para as chuvas mensais. Serie Leverger
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Figura 20 - FAC e FACP para as vazfes mensais. Serie Travessao
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Com base nas analises das FAC e FACP foram ajustados dois modelos para
série de chuvas da estacao Leverger (MT) no periodo de 1969 a 2016 (eq. 15), em
gue foram realizadas 12 previsoes mensais para o ano de 2017 e outro no periodo de
1969 a 2015 (eq. 16) em que foram realizadas 24 previsdes mensais para 0s anos de
2016 e 2017. Do mesmo modo, para a série de vazdes da estacdo Travessao (GO)
foram ajustados 2 modelos, um no periodo de 1974 a 2016 (eq. 17), em que foram
realizadas 12 previsoes mensais para o ano de 2017 e outro no periodo de 1974 a
2015 (eq. 18) em que foram realizadas 24 previsdes mensais para 0os anos de 2016 e
2017. Nesses modelos, Y: indica a série (chuva ou vazao), a: o ruido, B é o operador
diferenca, BXY= Yi—, e 0 nivel descritivo, p, € fornecido abaixo de cada estimativa dos
parametros do modelo. Todos os parametros estimados foram significativos com
probabilidades de erro abaixo de 5%, exceto na equacao 3, para a estimativa no lag

2 do parametro de médias moéveis, que apresentou significancia abaixo de 10%.

(1— 0,128 B—0,096B2 — 0,0907B° —0,1005B%)Y, = (1 — 0,982B?)q, (15)

p<0,002 p<0,022 p<0,031 p<0,067 p<0,0001

(1-0,141B—0,0992B2 —0,0931B%° - 0,0921B®®)Y, = (1 + 0,999B?)aq, (16)

p<0,0001 p<0,0205 p<0,029 p<0,0304 »<0,0001
(1 —0,9982B'?)Y, = 119,35 + (1 — 0,0815B2)(1 + 0,9097B'?) q, (17)
p<0,0001 p<0,0001 »<0,0589 p<0,0001
(1 - 0,9987B*?)Y, = 116,3847 + (1 — 0,1077B?%)(1 + 0,92655B*%) a, (18)
p<0,0001 p<0,0001 p<0,0135 p<0,0001

Depois de identificados os modelos e os parametros estimados, a verificagcao
diagnéstica deve ser feita para garantir se 0s modelos sdo adequados. Isso pode ser
feito usando o teste Box-Pierce ou Ljung-Box. Para verificacdo de diagnéstico, a
hip6tese nula é que os residuos séo independentes e 0 modelo é adequado. O teste
de Box-Pierce para todos os apresentou valores de p (nivel descritivo) para os lags
24, 36, 48 maiores que 0,05. Portanto, aceitamos a hipétese nula de que o os residuos
sao independentes e os modelos podem ser considerados adequados. Isso pode ser

confirmado nos graficos dos residuos apresentados nas Figuras 21 e 22.



Figura 21 - FAC e FACP dos residuos para as chuvas mensais. Serie Leverger
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Figura 22 - FAC e FACP dos residuos para as vazdes mensais. Serie Travessao
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Para a avaliacdo da qualidade do ajuste dos modelos foram realizadas

previsdes para 12 e 24 meses, respectivamente (2017 e 2016 a 2017) com intervalo

de confianca (IC) de 95%, que foram comparadas com os valores observados nos

respectivos periodos. As previsfes sao apresentadas nas Figuras 23 e 24 para as
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séries Leverger e Travessao, respectivamente. Pode-se observar nas duas estacdes
gue todos os valores previstos e observados sédo estatisticamente iguais, pois todos
se encontram dentro do IC de 95%, exceto para fevereiro de 2016 e 2017 na estacéo

Leverger e janeiro e novembro de 2016 para a estacdo Travessao.

Figura 23 - PrevisBes com modelo BJ e valores observados para chuvas na estacdo Leverger para
2017 (A) e 2016-2017 (B) com IC de 95% (area cinza)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24 - Previses com modelo BJ e valores observados para vazfes na estacdo Travesséo para
2017 (acima) e 2016-2017 (abaixo) com IC de 95% (area cinza)

Previstes e valores observados com BJ. Série Travessao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As mesmas séries foram utilizadas na aplicacdo de redes neurais (RN). Os
resultados obtidos para 0s mesmos conjuntos de treinamento e conjunto de testes sao
apresentados a seguir. A Figura 25 mostra o desenho do modelo MLP da rede neural
utilizada, com 12 entradas, referentes aos meses de cada ano, 5 camadas ocultas e
20 repeticbes ou simulacdes (previsbes) para cada série, para 0os anos de 2017 e
2016-2017. Os resultados sdo mostrados nas Figuras 26 para série Leverger e Figura

27 para a série Travessao.

Figura 25 - Diagrama do modelo MLP da RNI utilizada, com 12 entradas e 5 camadas ocultas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26 - Previses com RN para chuvas. Estacdo Leverger para 2017 e 2016-2017.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



71

Figura 27 - Previsfes com RN para vazdes. Estacdo Travessao para 2017 e 2016-2017
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A comparacédo entre os dois métodos foi feita com base no erro quadratico
médio (RMSE), mostrado na Tabela 5, e visualmente nas Figuras 28 e 29, que
mostram as estimativas de BJ e de RN. As estimativas de RN foram representadas
pela média das 20 simulac¢des e foram considerados os IC de 95% dos modelos de
BJ. Visualmente pode observar que, estatisticamente, ndo ha diferenca nas previsdes
geradas pelos dois métodos, uma vez que todos os valores previstos estao inseridos

dentro do IC de 95%. Ou seja, pode-se considerar, com risco de erro de menos de
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5%, que as previsdes individuais obtidas por redes neurais e modelos de Box-Jenkins
nao apresentam diferencas estatisticamente significativas.

Se forem considerados os resultados do RMSE, pode-se observar pela Tabela
5 que, em todos os casos 0 modelo baseado na metodologia de BJ apresentou erros
médios de previsbes menores do que a RN. A estacdo Travessdo apresentou
menores erros meédios de previsbes nos dois métodos. Previsdes para 12 meses
apresentou menores erros medios na estacdo Travessdo. Entretanto, na estacdo
Leverger as previsdes de 24 meses tiveram menores erros médios. Khandelwal,
Adhikari e Verma (2015), comparou previsdes de BJ e RN em 4 séries temporais
(Lynx, Exchange rate, Indian mining e US temperature).

Em duas dessas séries (Indian mining e US temperature, com 30 e 60
previsdes, respectivamente) o modelo BJ apresntou EQM menor do que o metodo
RN. As séries Lynx e Exchange rate, com 14 e 52 previsfes, respectivamente, o
método EQM da RN foi menor. Safee e Ahmad (2014), utilizou série de indices
climaticos em Sitiawan, Perak, Malasia, na comparacéo de previsdes obtidas com
varios métodos estatisticos, incluindo modelos de Bok-Jenkins, e redes neurais. Os
modelos BJ apresentaram menores EQM e MAPE tanto na parte de treinamenteo da

série quanto no conjunto de teste ou avaliacao.

Figura 28 - Previsbes com BJ e RN para chuvas (mm) na estacao Leverger para 2017 e 2016-2017.
Previsdes e valores observados com BJ e RN. Série Leverger
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Previstes (24) e valores observados com BJ e RN. Série Leverger
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 29 - PrevisGes com BJ e RN para vazées (m®/s) na estacéo Travessdo para 2017 e 2016-

2017.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 5 - Medidas dos erros (RSME) nas previsdes para cada modelo

Estacdo Tipo de Modelo N° de previsdes Erro (RMSE)
Box-Jenkins (equacéo 1) 105,5486
. 12 (2017)
Redes Neurais (MLP) 116,5135
Leverger .
Box-Jenkins (equacéo 2) 91,7132
. 24 (2016 e 1017)
Redes Neurais (MLP) 94,7158
Box-Jenkins (equacéo 3) 55,3284
. 12 (2017)
Redes Neurais (MLP) 93.1440
Travesséo . _
Box-Jenkins (equacéo 4) 85,4241
. 24 (2016 e 1017)
Redes Neurais (MLP) 94,1989

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Em geral, os trabalhos que se propde a comparar a performance de previsoes
e ajuste de modelos com uso de redes neurais e modelos de Box-Jenkins utilizam
medidas como RMSE (raiz do erro quadréatico médio) e MAPE (erro absoluto médio
percentual) e MAE (Erro absoluto médio). Todas essas medidas sdo baseadas em
valores médios, ou seja, consideram um Unico valor para representar cada conjunto
de resultados. Sabe-se que médias séo influenciadas por valores extremos. Neste
sentido, a média s6 representa adequadamente conjuntos com distribuicdes
simétricas, ou seja, sem a presenca de valores extremos. O RMSE por exemplo,
apresenta a tendéncia de penalizar grandes erros de previsdao em detrimentos de
outras medidas. Por isso se considera a medida mais apropriada para determinar os
métodos que apresentam grandes erros.

O ideal, entretanto, seria comparar cada valor de previsdo dos dois métodos.
Isso pode feito por meio de teste de hipoteses ou intervalos de confianca. Neste
sentido, os resultados obtidos mostram que, previsdes obtidas por redes neurais, com
o método MLP, e modelos de Box-Jenkins ndo apresentam diferencas
estatisticamente significativas.

Para a elaboracdo de mapas de previsbes de chuvas foram analisadas séries
histéricas de trinta e uma estacdes da bacia Araguaia-Tocantins. Para cada estacao
foam aplicados os métodos de BJ e RN, nas séries até o ano de 2016, configurando
0 conjunto de treinamento parao método RN e conjunto para construcdo de modelos
no metodo BJ. Foram realizadas previsdes para um horizonte de doze meses,
correspondendo ao ano de 2017. Com os resultados das previsdes e valores
observados no ano de 2017, foram construidos os mapas de previsdées com uso da
geoestatistica. De forma a considerar as dimensfes de tempo e espag¢o nos mapas,
foi utilizado o modelo de variograma dado pela equacéo 10, no estabelecimento dos
pesos para o modelo de predicdo de valores de chuvas em locais ndo amostrados
(grid ou malha). Na construcdo dos mapas, foi utilizado o modelo dado pela equacao
(19), para a interpolacao (estimacéo) de valores em locais amostrados. Os resultados
sao apresentados a seguir.

Na Figura 30 sao apresentados os mapas considerando os resultados para os
modelos BJ, RN e mapa para os valores observados no ano de 2017, construido para
efeito de comparacgéo entre os métodos. Na Tabela 6, sdo mostradas as principais
estatisticas (média e mediana) e 0 RMSE. Valores de média e mediana proximos

indicam que a distribuicdo tem baixa assimetria. Deste modo, a média pode
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representar adequadamente os dados e as medidas de variabilidades serem mais
confiaveis.

As amostras dos meses de junho e agosto foram as mais assimétricas (em
negrito na Tabela 6). Nos meses de janeiro, maio e julho, houve uma superestimacéao
na média pelo modelo BJ. No método RN houve superestimativa nas médias, alem
dos meses de janeiro, maio e julho, dos meses de agosto, setembro e novembro
(Tabela 6). Uma comparacéo visual nos resultados obtidos pelos dois métodos e a
analise dos valores do RMSE da Tabela 6, mostra que melhores resultados de
previsdes foram obtidos com a metodologia de Box-Jenkins, que apresentou menores
RMSE. Os maiores erros no método de Box-Jenkins ocorreram nos meses mais
chuvosos, como janeiro (60,92), fevereiro (52,68), margo (23,27), setembro (21,54),
outubro (19,59) e dezembro (18,33).

Com o método RN os maiores erros ocorreram de forma parecida. A alta
variabilidade dos dados de chuva, mostrados nas séries historicas, torna as previsdes
menos precisas. Ainda assim, pode-se observar que se conseguiu, na maioria dos
meses, padrbes de distribuicao das previsdes de chuvas compativeis com padrdes de
distribuicdo de chuvas dos valores observados. Sterk e Stein (1997) utilizaram, com
resultados satisfatorios, essa mesma metodologia (modelo variografico espaco-
temporal) no modelamento de transporte de particulas de sedimentos transportadas
pelo vento, dados com consideravel variacdo espacial. Eles consideraram, entretanto,
apenas 4 periodos proximos (13, 27, 30 de junho e 1 de julho e 1993) e usaram
krigagem e simulagdo condicional estocéstica. Talvez separando os periodos de
chuva e seca (menos chuva) se possa ter resultados mais favoraveis, uma vez que,
desse modo, se pode diminuir consideravelmente a variabilidade nos dados de chuva.

Subyani (2004) utilizou a informacéo sazonal na construcdo de variogramas
para o0 modelamento da correlacdo espago-temporal no campo de precipitacdo. Os
resultados do grafico Distancia-Tempo do deram uma visdo geral da variacao
estrutural da precipitagdo no tempo e na distdncia. O método mostrou os fatores
climaticos que afetaram a ocorréncia de precipitacdo na area de estudo. As linhas de
contorno do grafico revelam o padrdo e o grau de continuidade estrutural da
precipitacdo nas dimensdes espacial e temporal. Nao houve, entretanto, neste
trabalho, uma aplicagéo dos resultados do variograma na interpolacéao (krigagem) de

dados.
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Figura 30 - Valores observados e previs6es mensais de chuva para o ano de 2017 pelos métodos RN e BJ:

Box-Jenkins (BJ) Observados Redes neurais (RN)
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Mapa de previsao: fevereiro 2017
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Mapa de previsdo: Marco 2017
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Mapa Observado: Margo 2017
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Mapa de previséo: Abril 2017
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Mapa de previsdo: Maio 2017
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Mapa Observado: Maio 2017
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Mapa de previsdo: Junho 2017
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Mapa Observado: Junho 2017
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Mapa de previsdo: Julho 2017
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Mapa Observado: Julho 2017

Precipitacdo (mm)
< 150

150 - 200
200 - 250
260 - 300
300 - 350
350 - 400
400 - 450
450 - 500
500 - 550
== 50

EDO0COO0COOE N

1 1
0 200400 km

| | 1
-85 -50 -45

-5

-10

-15

Previsdes RN: Junho 2017

Precipitacdo (mm)
<150

150 - 200
200 - 250
250 - 300
300 - 350
350 - 400
400 - 450
450 - 500
500 - 550
== 650

FD00DODCOOEN

1 1
0 200400 km

T T T
-95 -50 -45

83



-5

-10

-15

Mapa de previsdo: Agosto 2017
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Mapa Observado: Agosto 2017
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Mapa de previsédo: Setembro 2017
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Mapa Observado: Setembro 2017
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Mapa de previsdo: Outubro 2017
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Mapa Observado: Outubro 2017
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Previsdes RN: Qutubro 2017
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Mapa de previsdo: Novembro 2017
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Mapa Observado: Novembro 2017
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Previsdes RN: Novembro 2017
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Mapa de previsdo: Dezembro 2017
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Mapa Observado: Dezembro 2017
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Tabela 6 - Resultados para previsdes com métodos BJ e RN. Ano de 2017

89

Box-Jenkins (BJ) Redes Neurais (RN) Observados
Mes Mediana Media RMSE Mediana Media RMSE Mediana Media
JAN 288.6 288.7 60.92 328.4 328.3 101.85 223.2 234.7
FEV 247.7 247.8 52.68 181.50 183.10 115.38 270.3 271.0
MAR | 230.0 229.9 23.27 205.80 206.90 48.41 2345 238.1
ABR 128.60 128.20 16.37 98.49 98.56 50.41 134.9 136.2
MAI 46.820 46.920 17.92 46.02 46.33 27.57 37.20 39.57
JUN 12.740 12.800 17.54 19.33 20.30 25.96 5.50 20.06
JUL 8.159 8.145 4.53 25.75 26.38 27.78 2.00 4.294
AGO | 13.520 13.830 14.38 17.41 18.45 21.36 3.80 14.52
SET 51.070 51.530 21.54 58.290 58.790 35.16 37.50 54.14
OuUT | 122.00 122.40 19.59 121.60 122.10 38.12 128.6 1447
NOV | 209.4 209.2 14.23 212.10 211.20 29.05 214.0 209.9
DEZ | 268.6 268.7 18.33 238.30 239.90 | 56.28 270.4 274.2

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.4 Concluséo

Previsdes com uso de séries temporais sdo obtidas com muita frequéncia com
uso de modelos de Box-Jenkins e, mais recentemente tem-se ampliado com utilizacéo
de redes neurais nesta tarefa. Boas previsdes de uma série temporal, principalmente
para séries com alta variabilidade, como nas séries analisadas, ndo € uma tarefa facil.

Os métodos estatisticos de séries temporais, entre eles o de Box-jenkins, sdo
limitados pelos pressupostos subjacentes do modelo, como a estacionariedade,
sazonalidade ou duracédo da série temporal. Modelos de redes neurais, ao contrario,
nao tem as limitagdes dos modelos estatisticos incluindo o ruido, amostragem irregular
ou tamanho da série temporal, mas podem apresentar outras desvantagens como o
tempo computacional e dificuldade de fornecer explicagées sobre os dados.

Em geral, os trabalhos que se propde a comparar a performance de previsdes
e ajuste de modelos com uso de redes neurais e modelos de Box-Jenkins utilizam
medidas como RMSE e MAPE e MAE. Todas essas medidas sdo baseadas em
valores médios, ou seja, consideram um Unico valor para representar cada conjunto
de resultados. Sabe-se que médias séo influenciadas por valores extremos. Neste
sentido, a média so representa adequadamente conjuntos com distribuicdes

simétricas, ou seja, sem a presenca de valores extremos.
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O RMSE por exemplo, apresenta a tendéncia de penalizar grandes erros de
previsdo mais do outras medidas. Por isso se considera a medida mais apropriada
para determinar os métodos que apresentam grandes erros. O ideal, entretanto, seria
comparar cada valor de previsao dos dois métodos. Isso pode feito por meio de teste
de hipoteses ou intervalos de confianga. Neste sentido, este trabalho mostra que,
previsdes obtidas por redes neurais, com o método MLP, e modelos de Box-Jenkins
nao apresentam diferencas estatisticamente significativas.

A grande variabilidade nos dados torna as previsdes uma tarefa mais dificil. Os
resultados mostraram mapas de previsdo com padrao aproximado de mapas de
valores observados, entretanto, com erros relativamente grandes. Entre as sugestoes
para melhorar os mapas de previsdes, isto €, mapas com menores erros, incluem a
consideracao da sazonalidade, ou seja, a realizacdo de mapas em periodos diferentes
de chuvas (chuvoso e menos chuvoso) e a inclusédo de co-variadas que sejam
correlacionadas com as ocorréncias de chuvas, como temperatura, umidade e outras.
Neste caso, seria necessaria a utilizacdo de modelos de series temporais

multivariados e redes neurais com multiplas entradas.
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4 TENDENCIAS HIDROCLIMATICAS E IMPLICACOES NA AGRICULTURA
IRRIGADA E PECUARIA

Resumo

As variac@es climaticas e hidrolégicas influenciam as condicdes da qualidade de vida
das pessoas, na geracdo de energia, no uso dos recursos hidricos, além das
atividades agropecuarias, industriais, turisticas dentre outras. Espera-se que, com 0s
estudos voltados as alteracbes dos parametros climaticos e hidrolégicos ocorridos no
passado seja possivel compreender melhor as modificagcbes que estdo sendo
registradas no presente, além de servir de elementos fundamentais para pesquisas
gue visem uma melhor averiguagdo do futuro comportamento da hidrologia numa
determinada regido. Neste trabalho foi estudado o comportamento de tendéncias das
varidveis chuva e vazdo na Bacia Hidrografica Araguaia-Tocantins (BHAT) e relacdes
com variaveis agropecuarias, mais precisamente as relacionadas a cultura temporaria,
gue englobam milho e soja, por exemplo, e rebanhos bovinos. P6de-se observar que,
h& uma tendéncia decrescente tanto nos niveis de chuva quanto de vazdes na bacia
sendo que, as taxas de decrescimento das vazdes sdo maiores em relagdo as chuvas.
Em geral, regides da BHAT com baixa disponibilidade hidrica, apresentaram
correlacdo espacial com cultura temporéaria e rebanho bovino. Houve ainda uma
correlacao espacial significativa entre 0 nimero de pivos centrais usados em regioes
com baixa disponibilidade hidrica e as culturas temporarias (areas plantadas). O Uso
de mapas do Indice Bivariado Local de Moran (Mapas LISA) permitiu identificar locais
em que ocorrem correlacdes positivas e negativas entre as variaveis hidroclimaticas

e variaveis agropecuarias além de permitirem a identificacao de regides de transicao.

Palavras-chave: Bacia Araguia-Tocantins. Tendéncias. Analise exploratoria de

dados espaciais. Indice Bivariado de Moran Global e Local.
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4.1 Introducéao

O crescimento demografico brasileiro, associado com as mudancas no
agronegocio reflete de maneira notavel sobre o uso dos recursos hidricos.

A migracao da populacdo do campo para a cidade e a industrializacdo, além de
exercerem significativa demanda das aguas dos mananciais, também exigiram o
crescimento do parque gerador de energia elétrica, que, por sua vez, implicou na
necessidade de aproveitamentos hidrelétrico.

Com o aumento da populacdo, maior producdo de alimentos, o que veio
encontrar na agricultura irrigada a técnica apropriado para satisfazer a essa demanda.
Denomina-se irrigacdo o conjunto de técnicas destinadas a deslocar a 4gua no tempo
ou no espaco para modificar as possibilidades agricolas de cada regido. A irrigacao
visa a corrigir a distribuicdo natural das chuvas (CHRISTOFIDIS, 1999).

O aumento do custo da terra, aliado ao consideravel capital necessario a
exploracéo agricola, ndo permite mais que a producéao final dependa da ocorréncia ou
nao de um regime de precipitacdo adequado. Assim sendo, a nova tendéncia do meio
empresarial agricola tem sido a de aumento do interesse pela pratica da irrigacao,
gue, além de reduzir riscos, proporciona outras vantagens significativas ao produtor.

A intensificacdo da pratica da irrigacdo € uma opc¢ao estratégica de grande
alcance para aumentar a oferta de produtos destinados ao mercado interno,
consolidar a afirmacdo comercial do Brasil hum mercado internacional altamente
competitivo e melhorar os niveis de produtividade, renda e emprego no meio rural.

A énfase neste trabalho é direcionada ao estudo de tendéncias de variaveis
hidroclimaticas (chuvas e vazfes) e suas rela¢cdes com varidveis agropecuarias
(cultura temporaria e rebanho bovino) na BHAT considerando o aspecto espacial.

Foram utilizadas ferramentas da geoestatistica na construcdo de mapas e da
estatistica exploratdria de dados espaciais (AEDE) no estudo de relacfes espaciais

das variaveis.
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4.2 Material e Métodos

4.2.1 Area de estudo

A regido hidrografica do Araguaia—Tocantins, mostrada na Figura 31, possui
uma area de 921.921 km2, equivalendo a aproximadamente 10,8% do territorio
brasileiro. De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), em
2010 a referida regido apresentava uma populacédo de 8.610.721 habitantes, sendo
76% ocupando &reas urbanas, caracterizando uma densidade demogréafica de 9,3
hab./km2, portanto, inferior & do pais que era de 22,4 hab./km? (IBGE, 2010).

Figura 31 - Bacia hidrogréafica do Araguaia—Tocantins subbacias.

sSuBt

Araguaia
Tocantng Allo
Tocanting Baixo
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Hidrografia

X \'\=’I ¢

Fonte: (MMA, 2006).
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4.2.2 Geoestatistica

A Teoria das variaveis regionalizadas € aplicada no modelamento da estrutura
de correlacdo com uso do variograma (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). Cada
observacdo € considerada a realizacdo de uma variavel regionalizada Y(s), que
depende das medidas em localizacdes, s, determinadas. A variabilidade entre
guaisquer duas quantidades Y(s) e Y(s + h), em dois pontos s e s + h separados por
o vetor h, pode ser caracterizado pelo variograma. O variograma y(h) em funcdo do
vetor de separacao h, mas independente de s, é definido como metade da esperanca
matematica das diferengas quadradas de Y(s) e Y(s + h):

y(h) = ZElY()-¥(s+n)? (20)

onde E representa a esperanca matematica. O variograma pode ser estimado
substutuindo-se a esperanca pelo valor médio, tomado para todos os pares de

diferentes observacoes (yi, yi+h)

n(h)

y(h) = an(h) Z i=yi+n)? (21)

onde n(h) € o numero de pares (i, Yyi+h) separados pelo vetor h e o indice i

indica as diferentes localiza¢des espaciais das observacoes.

Os principais modelos de variograma séo caracterizados por dois parametros
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978): o patamar (sill) e o alcance. O patamar € o valor
limite do modelo de variograma g(h) conforme h aumenta. O alcance indica a distancia
em que devem existir dependéncas espaciais e é medido pela distancia em que o
variograma atinge o seu valor do patamar. Além do alcance, as observacdes ndo sédo
mais correlacionadas espacialmente. No outro extremo do variograma, y (0) = 0 por
definicao.

No entanto, em muitos estudos, g(h) ndo tende a zero quando h se aproxima
de zero. Esta descontinuidade do variograma na origem é chamado o efeito de pepita

e é causado por variagbes ndo espaciais, como erros de medicdo, e variacdes
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espaciais que ocorrem em distancias muito pequenas. Quando o patamar é igual ao
efeito pepita (efeito pepita puro) a indicacéo € de auséncia total de correlacdo espacial.

Existem varios modelos que podem ser usados para ajustamento de
variogramas experimentais. Um dos mais utilizados € o modelo de variograma

esférico, definido como:

( Coh=0
3¢ ad
\Co+C h>a

onde Co € o efeito pepita, a € o alcance e C € o patamar. Os parametros do
modelo sdo determinados interativamente por meio do ajuste do modelo aos
resultados da analise do semivariograma amostral. O modelo resultante € uma medida
da variabilidade da amostra e, assumindo que as amostras sao representativas, uma
medida da variabilidade da variavel regionalizada.

Para que a técnica geoestatistica de mapeamento (krigagem) seja aplicada é
necessario que a variavel regionalizada seja estacionaria (média constante) e que o
variograma exista. Essa condicdo é chamada de hipétese intrinseca. A krigagem usa
uma combinacao linear das observagdes na estimativa de valores ndo amostrados e
com erro com variancia minima. Desse modo, fornece o chamado melhor preditor
linear ndo-viesado (BLUP) da variavel regionalizada (STEIN; CORSTEN, 1991). A
krigagem estima uma varidvel estocastica, em vez de um parametro, como a
esperanca de uma observacao. A estimativa é geralmente associada a uma incerteza.
A informacao utilizada para a estimativa considera as observacdes e o modelo de
variograma.

Com uso do software R (verséo 3.1.1) foram criados mapas das distribuicfes
espaciais de chuvas e vazbes. Para a krigagem (interpolagéo), foi utilizada a rotina
geoR a qual utiliza um algoritmo de krigagem ordinaria. E estimado um valor da
variavel regionalizada (Y) num determinado local ndo amostrado (So) com base num
namero (p) de observacdes ao redor ou na vizinhancga. O preditor T para o valor Y(So)

€ uma combinagéo linear das p observages vy, ..., Yp:
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T=>MLY (23)

H.M'B
_

Os p pesos 4, séo calculados de tal forma que T é ndo tendencioso e que a
variancia do erro de previsédo € minima. Este procedimento requer informacdes sobre
o variograma da variavel regionalizada. Uma descri¢cdo do procedimento de calculo
pode ser encontrada em (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978; CRESSIE, 1991).

4.2.3 Modelos de tendéncia

O comportamento médio de variaveis ao longo do tempo pode ser modelado

por modelos de tendéncia linear do tipo

y=Bo+ Pt + ¢ (24)

onde y é a variavel resposta (nivel de chuva ou vazao, por exemplo), t, o tempo
(anos, meses, dias), Bo € o intercepto da reta, 81 € a inclinacdo da reta (coeficiente
angular), que pode indicar a taxa de crescimento (ou decrescimento) da variavel

resposta e ¢, o erro do modelo.

4.2.4 Analise exploratéria de dados espaciais (AEDE)

A andlise Exploratoria de Dados Espaciais pode ser utilizada sempre que as
informacdes estiverem espacialmente localizadas e quando for preciso levar em
conta, explicitamente, a importancia do arranjo espacial dos fenémenos na analise ou
na interpretacéo de resultados desejados (BAILEY; GATTREL,1995).

A AEDE avalia se ha alguma forma de associacdo espacial entre variaveis
dentro de determinadas areas geograficas. Segundo Almeida (2012), o primeiro passo
no estudo de AEDE é testar a hipotese de que os dados espaciais sejam distribuidos
aleatoriamente. Intuitivamente, aleatoriedade espacial significa que, os valores de um
atributo numa regido ndo dependem dos valores deste ou de outros atributos nas
regides vizinhas.

A dependéncia espacial pode ser analisada em termos globais, utilizando-se o

indice Global de Moran, ou em termos locais, empregando-se o indice de Moran local.
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Na analise global, ter-se-4 um resultado da associacdo espacial dos dados de uma
regido como um todo. Na analise local, serdo obtidas estatisticas que indicam a
dependéncia de cada localidade em relagdo a situagcdo média de uma vizinhanca
definida a priori (ANSELIN, 1995).

A estatistica mais difundida para medida de dependéncia espacial é o Indice
Global de Moran, que mede a autocorrelacao espacial a partir do produto dos desvios
em relacdo a média. E uma medida global da autocorrelacdo espacial, pois indica o
grau de associacdo espacial presente no conjunto de dados. Para um processo
estocastico e estacionario de segunda ordem, o indice global (univariado) de Moran é

formalmente definido como:

AL

=K 5 | zZ Wz,
u kI —
Zka

" (25)

onde Z, =[Yk —,uk]/Gk € a variavel em estudo padronizada (com média,

s

4 =0 e desvio padrdo, o, =1) em uma localizacdo particular k. Z, = [Y| — 4 ]/G| é,

da mesma forma, a variavel em outra localizacao | (onde k = |).

A variavel de ponderacdo W € uma matriz de continuidade. Se a zona k é
adjacente (toca) a zona |, a interagdo recebe um peso igual a 1. Caso contrario, a
interacéo recebe um peso igual a zero. E n € o numero de observacdes. No presente
trabalho, as analises séo referentes a precipitacdo pluviométrica e ao rendimento
médio da mandioca a nivel municipal, tem-se que Z (chuva ou rendimento médio) é
um vetor de n (municipios) observacfes da variavel de interesse. Segundo Anselin
(1995), a matriz W contera as informacdes referentes a dependéncia espacial entre
as regioes.

De uma forma geral, o indice de Moran presta-se a um teste cuja hipotese nula
€ de independéncia espacial. Nesse caso, seu valor seria zero ou préximo de zero.
Significaria que os valores de | variam aleatoriamente no espago, sem nenhuma
estruturacéo espacial. Valores de | maiores (ou menores) do que o valor esperado E(I)
= -1/(n-1) demonstram a existéncia de autocorrelacdo positiva (ou negativa). Se | for
positivo significa que, em relacdo aos valores de determinada regido, os valores de

regides vizinhas tendem ser semelhantes (altos ou baixos), enquanto se | for negativo
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os valores de regides vizinhas tendem a ser diferentes. Quanto mais proximo de 1 (ou
de — 1), mais forte € a autocorrelacdo espacial (UPTON et al., 1985; WALLER et al.,
2004).

Sua generalizacdo multivariada (Indice Bivariado de Moran) pode ser definida

como:
i i i
K = ZkWij Z (26)

Com as mesmas notacdes usadas anteriormente. Esta estatistica fornece uma
indicagdo do grau de associagao linear (positiva ou negativa) entre o valor de uma
variavel em dada localidade i e a média de uma outra variavel nas localidades
vizinhas, I.

Depois de calculado o indice de Moran, é importante estabelecer sua validade
estatistica. Ou seja, é necessario medir se os valores aferidos possuem uma
correlacdo espacial significativa. Para tanto, € preciso associar ao indice uma
distribuicdo estatistica, sendo comum relacionar a estatistica do teste a distribuicao
normal.

Uma das formas de interpretar a estatistica | de Moran € por meio do diagrama
de dispersdo de Moran. No eixo abscissas (x) sdo colocados os valores da variavel
padronizada observados em determinadas regides. No eixo das ordenadas sdo 0s
valores das médias dos valores padronizados das localidades vizinhas (WZ) a cada
variavel, no caso univariado ou os valores de outras varidveis padronizadas
observadas nas regifes vizinhas, no caso bivariado. Em outras palavras, € uma
representacdo do coeficiente de regressao e permite visualizar a correlacédo linear
entre z e Wz através do gréfico de duas variaveis.

No caso especifico da estatistica | de Moran tem-se o grafico de Wz e z.
Portanto, o coeficiente | de Moran sera a inclinagdo da curva de regressdo de Wz
contra z e esta inclinacao indicara o grau de ajustamento. A autocorrelacdo positiva &
reforcada com a inclinagéo crescente da reta de regresséo e o agrupamento das
unidades no primeiro e terceiro quadrante, por outro lado, quando existe
autocorrelacdo espacial negativa a reta € decrescente e as unidades tendem a se
agrupar em sua grande maioria no segundo e quarto quadrante na Figura 32
(ALMEIDA, 2012).
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Figura 32 - Diagrama de disperséo de Moran bivariado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No primeiro quadrante encontra-se o agrupamento alto-alto (AA), ou seja, as
unidades espaciais pertencentes a essa aglomeracédo exibem regides com valores
altos da variavel de interesse plotada no eixo das abscissas, rodeados regides que
apresentam valores também altos na outra variavel de interesse, plotados no eixo das
ordenadas. O agrupamento baixo-alto (BA) representa uma unidade espacial qualquer
com um baixo valor da variavel de interesse, mas é circundada por unidades espaciais
com alto valor de outra variavel, essa situacao é demonstrada no segundo quadrante.

O agrupamento baixo-baixo (BB) refere-se as unidades espaciais onde sao
observados valores baixos da varidvel de interesse circundados por unidades
espaciais que ostentam valores também baixos na outra variavel, representado pelo
terceiro quadrante. Um agrupamento alto-baixo (AB) diz respeito a um cluster no qual
uma unidade espacial qualquer com um alto valor da variavel de interesse sao vizinhos
de unidades espaciais com um baixo valor, estando situado no quarto quadrante
(Figura 32).

As regides que estdo localizadas nos quadrantes AA e BB apresentam
autocorrelacédo espacial positiva, ou seja, estas regides formam clusters de valores

similares. Por outro lado, os quadrantes BA e AB apresentam autocorrelacéo espacial
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negativa, ou seja, estas regioes formam clusters com valores diferentes, conhecidas
como regides de transicao.

Os indicadores globais de autocorrelacdo espacial fornecem um Unico valor
como medida da associacdo espacial para todo o conjunto de dados. A hipdtese
testada € a de que nao existe correlagdo espacial. Esse indice é util na caracterizacao
da regido de estudo como um todo, mas, quando se trata de um grande numero de
areas, é possivel que ocorram varios regimes de associacéo espacial e que aparecam
maximos locais de autocorrelacdo espacial, em que a dependéncia espacial é ainda
mais pronunciada. Ou seja, a estatistica global do | de Moran, segundo Perobelli et al.
(2005), pode esconder padrdes locais de autocorrelacdo espacial. Por isso é
importante avaliar o padréo local de autocorrelagdo espacial a fim de se obter um
maior detalhamento dos resultados. Uma maneira de fazé-lo é utilizar indicadores
locais de associacdo espacial (LISA) que possam ser associados a diferentes
localiza¢des de uma variavel distribuida espacialmente (DRUCK et al., 2004).

Um dos LISA mais difundidos é o indice Local de Moran, onde as contribuicées

individuais de cada observacdo podem ser estimadas através da equacao abaixo:

n
Yj=1WijZj

n 2
Yj-1Zj

Ii = Zi (27)

Onde Z :[Yi —,ui]/o'i € a variavel em estudo padronizada (com média,

7

4 =0 e desvio padrao, o, =1) em uma localizagao particular i. Z; = [YJ- — H; J/ O; e,

da mesma forma, a varidvel em outra localizac&o | (onde i # ).

Uma vez determinada a significancia estatistica do indice local de Moran, é Uutil
gerar um mapa, conhecido como mapa LISA, que indique as regides que apresentam
correlacdo local significativamente diferente daquela do resto dos dados. Essas
regides podem ser vistas como “bolsdes” de ndo estacionariedade, pois séo areas

com dindmica espacial propria e que merecem analise detalhada.
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4.3 Resultados e Discusséao

Foi feito um estudo nas séries histéricas de vazdo e chuvas na Bacia
Hidrografica Araguaia-Tocantins, para avaliacdo dos niveis de vazao e chuva ao longo
do tempo. Observou-se uma tendéncia de decrescimento na grande maioria das
séries de chuva e vazao. Na identificacdo das tendéncias foi utilizado um modelo de
tendéncia linear (eq. 5). Sao apresentados os resultados para duas séries mais longas
no tempo, mostradas na Figura 33 e Tabela 7: a) série de chuvas da estacédo Goiatins
(TO) no periodo de 1972 a 2017 (46 anos) e b) série de vazBes da estacao
Tocantindpolis (TO) de 1955 a 2010 (58 anos).

Observa-se que as tendéncias para a serie de chuvas (estacdo Goiatins) e
vazbes (estacado Tocantinopolis), apresentaram um decrescimento significativo (p <
0,0465 e p < 0,0114) respectivamente. Neste caso, pode-se concluir que as chuvas,
nesta estagao, sofrem, em média, uma diminui¢cdo de 0,07 mm por mes, enquanto na

estacdo de Tocantindpolis o decréscimo € de 1,69 mm por més, em média (Tabela 7).



Figura 33 - Série de chuvas (Goiatins) e vazdes (Tocantindpolis) com linhas de tendéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 - Modelos de tendéncia linear (y = o + BiX + &)

al LA LA
WUV

Série Bo B t (B1) Prob (B1) >t
Goiatins 150.62 -0.07 -1.995 0.0465 *
Tocantinopolis 4823.41 -1.69 -2.536 0.0114 *

Fonte: Elaborado pelo autor.
Bo : constante; i : coeficiente angular; ¢: erro

* . Significativo a 5%

10
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Na avaliagéo dos niveis de chuva e vaz&o em toda a bacia, foram consideradas
inicialmente, as estacdes localizadas nas regifes dos 4 grupos que foram definidos
na caracterizagdo da bacia quando se usou os resultados de chuva e vazéao
conjuntamente, no estudo realizado neste trabalho, no capitulo 2.

Para as regifes pertencentes aos grupos 1 e 2, com maior disponibilidade
hidrica, foram utilizadas as estacfes de chuva de itupiranga no periodo de 1995 a
2017 (Grupo 1) e estacbes de Goiantins e Ananas no periodo de 1975 a 2015 (Grupo
2) e as estacOes de vazao de Descarreto e Tocantinopolis no periodo de 1975 a 2012
(Grupo 1) e esta¢Bes de Monte Lindo no periodo de 1985 a 2012 e Pedra Chorosa no
periodo de 1975 a 2012 (Grupo 2).

Para as regifes dos grupos 3 e 4, com menor disponibilidade hidrica foram
utilizadas para chuva 16 estacdes (Anexo 1) no periodo de 1975 a 2015 (Grupo 3) e
11 estacOes (Anexo 1) no periodo de 1975 a 2015 (Grupo 4). Para vazdo foram
utilizadas sete estacdes (Anexo 2) no periodo de 1975 a 2012 (Grupo 3) e 3 estacdes
(Anexo 2) de vazao no periodo de 1975 a 2012 (Grupo 4). Em seguida, foram
consideradas todas as estacfes de chuvas e vazdes no periodo de 1975 a 2012, onde
se avaliou o comportamento médio de chuvas e vazdes para toda a bacia do Araguaia-
Tocantins.

Na Figura 34 e Tabelas 8 e 9, para o Grupo 1, observa-se boa correlacéo entre
chuva e vazédo no periodo de 1995 a 2012, em que h& informacfes de ambas as
variaveis. A taxa de decréscimo ao longo do tempo é bem maior para as vazées (63,16
m?3/s, em média ao ano) em relacéo as chuvas (0,34 mm, em média ao ano). Ressalta-
se, entretanto, que o periodo considerado para as chuvas (1995 a 2017) foi menor em
relacdo ao periodo das vazdes (1980 a 2015). O ano de 2005 apresentou a maior
variagcdo negativa, tanto para chuva como para vazédo (— 31,47% e — 22,39%,
respectivamente) em relacdo a 2000. No Grupo 2, as vazdes e correlacdes
apresentam uma razoavel correlacdo e as taxas de decrescimento entre vazao e
chuva sdo muito préximas (2,81 m3/s, em média ao ano e 2,19 mm, em média ao ano,
respectivamente). A maior variacdo negativa ocorreu, para a chuva, em 2015

(30,43%) em relagdo a 2012 e, para a vazao, em 2010 (9,15%) em relacdo a 2005.



Figura 34 - Medias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de tendéncia. Bacia

Araguaia-Tocantins. Grupos 1 e Grupo 2.
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Tabela 8 - Medias anuais (Grupo 1)

Ano Chuva (mm) A (%) \(’rﬁig‘)’ A (%)
1980 NA 6498,77
1985 NA 6066,33 -7,13
1990 NA 5348,4 -13,42
1995 144,53 5332 0,31
2000 154,8 7,11 5770,11 7,59
2005 106,08 -31,47 4714,44 -22,39
2010 109,8 3,5 4217,12 -11,79
2012 184,77 68,28 4442,74 5,08
2015 138,54 -25,02 NA
2017 122,03 -11,92 NA

Tabela 9 - Medias anuais (Grupo 2)
Ano Chuva A (%) Vazao A (%)
1985 169,7 1774,91
1990 165,83 -2,33 1760,64 0,81
1995 143,18 -15,82 1682,86 -4,62
2000 134,57 -6,39 1666,84 0,96
2005 133,07 -1,13 1724,43 3,34
2010 116,22 -14,51 1594,74 -8,13
2012 123,72 6,07 1767,5 9,77
2015 94,85 -30,43 NA

Fonte: Elaborado pelo autor.
*NA : sem informacdo. Em vermelho variacdes negativas

A Figura 35 e Tabelas 10 e 11 mostram os resultados para os grupos 3 e 4, de
menor disponibilidade hidrica. O comportamento de chuvas e vazdes no periodo de
1975 a 2012 sdo bem parecidos, tanto no grupo 3 quanto no grupo 4, indicando boa
correlacdo. No Grupo 3, as taxas de decaimento de chuvas e vazfes sdo bem
proximas (em média, 0,61 mm ao ano e 0,56 m3/s ao ano, respectivamente). Nesse
gtupo, a maior variacdo negativa ocorreu, para a chuva, em 1990 (- 31,64%) em
relacdo a 1985 e, para a vazao, em 1985 (- 20,51%) em relacdo a 1980. As chuvas
e vazdes nas regibes de maior disponibilidade hibrica (Grupos 1 e 2) apresentam
maiores taxas de decrescimento em relacdo as regibes de menor diponibilidade
hidrica (Grupos 3 e 4)



Figura 35 - Médias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de tendéncia. Bacia

Araguaia-Tocantins. Grupos 3 e 4.
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Tabela 10 - Medias anuais (Grupo 3)

Ano Chuva A (%) Vazéo A (%)
1975 115,99 160,21

1980 165,74 42,9 217,88 35,99
1985 151,29 -8,72 173,19 -20,51
1990 103,43 -31,64 146,82 -15,23
1995 141,23 36,55 172,06 17,19
2000 147,3 4,3 184,72 7,36
2005 130,82 -11,19 162,14 -12,22

Tabela 11 - Medias anuais (Grupo 4)
Ano Chuva A (%) Vazao A (%)
1975 120,96 89,91
1980 160,58 32,76 151,24 68,21
1985 170,3 6,05 111,56 -26,24
1990 110,58 -35,07 102,21 -8,38
1995 143,97 30,2 101,48 0,72
2000 146,66 1,87 118,89 17,16
2005 138,57 -5,52 108,86 -8,43
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 36 e tabelas 12 e 13 sdo apresentados os resultados para toda a
bacia. Foram calculadas as médias anuais de todas as estacfes de chuva e vazdes
no periodo de 1975 a 2012. O comportamento, ao longo do periodo, bem parecido
entre chuvas e vazdes sugerem uma boa correlacdo dessas variaveis. A maior
variagao negativa ocorreu em 1990, tanto para chuva (— 31,60%) como para vazao (—
13,40 %). A taxa de decaimento da vazao é maior em relacdo a chuva (em média,
3,38 m?/s ao ano e 0,65 mm ao ano, respectivamente). Isso sugere que, além das
chuvas, outras variaveis podem estar influenciando na tendéncia de diminuicao dos
niveis de vazao na bacia. Observa-se que, na Tabela 13, muitas taxas de decaimento,
representadas pelo paradmetro B1, apresentaram valores ndo significativos. Isso pode
ter ocorrido em virtude do periodo considerado, que variou de 1975 a 2017. Para
periodos mais longos, como nas séries apresentadas na Figura 35, provavelmente

essas taxas tornariam-se significativas.



Figura 36 - Médias anuais de chuvas (vermelho) e vazdes (preto) e linhas de tendéncia. Bacia
Araguaia-Tocantins. Todas as estacdes (Periodo de 1975 a 2012)
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Tabela 12 - Medias anuais (Grupo 4)

Ano Chuva A (%) Vazao A (%)
1975 120,04 833,64

1980 162,37 35,27 989,96 18,75
1985 162,09 0,17 984,12 0,59

1990 110,87 -31,6 852,29 -13,4
1995 143,49 29,42 866,45 1,66

2000 147,24 2,62 902,89 4,21

2005 134,97 -8,34 826,81 -8,43

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 13 - Modelos de tendencia linear (y = fo + Bit + &)

Serie Grupo Bo B t (B1) Prob (B1) >t
Vazéo Gl 131444,30 -63.16 -5.719 0.00124 ***
Chuva Gl 825,94 -0.34 -0.225 0.831
Vazéao G2 7323,17 -2.81 -1.069 0.334
Chuva G2 4512,41 -2.19 -8.043 0.000197 ***
Vazéo G3 1280,09 -0.56 -0.996 0.352
Chuva G3 1347,44 -0.61 -1.042 0.332
Vazéo G4 671,86 -0.28 -0.577 0.582
Chuva G4 1378,21 -0.62 -1.087 0.313
Vazao Total 7619,27 -3.38 -1.992 0.0867*
Chuva Total 1439,72 -0.65 -1.189 0.273

Fonte: Elaborado pelo autor.
Bo : constante; B : coeficiente angular; ¢: erro
Significancia: **** 0.01 **"0.05 “ 0.1 ‘1 (N&o Significativo)

Martins e Penereiro (2015) analisaram tendéncias anuais em variaveis
hidroclimaticas, incluindo as chuvas, de 27 estac6es na BHAT. Utilizaram na deteccao
de tendéncias andlise de regressdo e testes nao paramétricos de Mann-Kendall e
Pettitt. Em 18 séries de chuvas analisadas “quase ndo encontraram tendéncias
significativas”. Para as vazdes, encontraram 5 series com tendéncias negativas e
sugeriram que isso pode ter influéncia do possivel aumento na tendéncia da
temperatura na regido da bacia. Entretanto, este trabalho mostra que, para séries
histéricas longas, com mais de 40 anos, as curvas de tendéncia podem ser tornar
significativas.

Para visualizacdo dos niveis de chuva e vazdo em toda a bacia, foram
mapeadas as chuvas e vazdes para um periodo de 30 anos, com intervalos de 10
anos, ou seja, de 1980 a 2010 (Figura 37).

Na Figura 37 se observa que, em 1980, a maior ocorréncia de chuvas
aconteceu na regido sudeste da bacia incluindo o estado do Tocantins e Goias. Em
1990 houve uma diminui¢cdo no nivel geral de chuvas e as ocorréncias ficaram com
distribuicdo aproximadamente homogénea em toda a bacia. Em 2000 houve um
aumento nos episodios de chuvas com destaque para uma concentracdo de aumento

no estado do Para, além do estado do Tocantins. Em 2010, ocorreu um decréscimo



11

nas chuvas em relagédo a 2000 com 3 estaques de maiores ocorréncias (anomalias)
no estado do Tocantins e Maranhé&o.

A distribuic@o espacial das vazdes no periodo considerado de 30 anos (1980 a
2010) manteve praticamente o padrdo, com destaque para a grande concentracao de

vazdes ao norte da bacia, na divisa dos estados do Paré e Tocantins (Figura 37).



Figura 37 - Chuvas e vazdes na Bacia Araguaia-Tocantins. 1980 a 2010
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Foi feito um estudo para avaliacédo de possiveis relacdes das diferentes regides
da BHAT, caracterizadas pela disponibilidade hidrica e as variaveis pivés centrais,
utilizados na irrigagéo, cultura temporéria e rebanho bovino a partir de dados do IBGE
no periodo de 2000 a 2007.

A Figura 38 mostra o mapa da BHAT com destaques dos pivés centrais (de
irrigacéo) e das regides com maior (G1 e G2) e menor (G3 e G4) disponibilidade
hidrica, respectivamente, além dos principais rios e usinas hidrelétricas instaladas.
Observa-se que 0s pivo centrais localizam-se nas regides com menor disponibilidade
hidrica (G3 e G4).

Figura 38 - Mapa da BHAT com os piv0s centrais (em pontos), principais rios e usinas hidrelétricas
nas regides com diferentes disponibilidades hidricas
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 14 sdo mostrados os valores das variaveis para cada grupo da
BHAT. Pode-se observar que as regifes dos grupos de maior disponibilidade hidrica
(G1 e G2) apresentam valores menores em relagdo aos grupos de menor
disponibilidade hidrica (G3 e G4). A maior quantidade de pivOs centrais nas regides
dos grupos G3 e G4 deve-se principalmente a necessidade de agua para producdo
de culturas temporarias.

Esses resultados foram apresentados em forma de gréaficos nas Figuras 39 e
40, para se ter uma melhor visualizacédo das relacdes entre as variaveis. Essas figuras

mostram de forma mais visivel, que parece existir uma correlacdo negativa entre as
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varidveis que controlam a disponibilidade hidrica (chuvas e vaz6es) na BHAT e os
pivds centrais instalados, cultura temporaria e rebanho bovino. O gréafico da Figura
8(D), de chuvas e vazbes e Tabela 14, mostram uma aparente correlagcdo positiva
entre essas variaveis, ou seja, regiées com maior disponibilidade hidrica (G1 e G2)
apresentam maiores niveis de chuva e vazao. Ao contrario das regides 3 e 4, com

menor disponibilidade hidrica e menores niveis de chuvas e vazdes.

Tabela 14 - Resultados das variaveis por grupos da BHAT

o GRUPOS

Variaveis

Gl G2 G3 G4
Chuva (mm) * 140.4 141.5 136.4 138.1
Vazao (m%/s) * 3926 2229 218.5 684.6
Pivos Centrais (qtde) 1 12 578 745
Cultura Temporéria (ha) * 1365035 1773110 11623374 13743429
Rebanho Bovino (cabecas) * 30744909 25290806 82152351 136156226

Fonte: Elaborado pelo autor.
* Chuva e vazédo (Média dos regimes)
** Cultura Temporaria e Rebanho Bovino (total para 2000 a 2007)
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Figura 39 - Relagdo de chuvas com Pivos (A), Cultura Temporaria (B), Rebanho Bovino (C) e Vazao
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Figura 40 - Relacdo de vazbes com Pivos (A), Cultura Temporaria (B), Rebanho Bovino (C)
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A avaliacdo da significancia das diferencas observadas entre as variaveis
hidroclimaticas (chuva e vazdo) com as outras variaveis (pivds centrais, cultura
temporaria e rebanho bovino) foi realizada com auxilio de ferramentas da analise
exploratéria de dados espaciais (AEDE).

A Figura 41 apresenta os mapas tematicos da cultura temporaria e rebanho
bovino na BHAT para o periodo de 2000 a 2007. Maiores criagbes (acima de
3.000.000 de cabecas) de rebanho bovino no periodo de 2000 a 2007 aparecem nos
estados do Para, Mato Grosso do Sul e Goias (Figura 41 A). No Mato Grosso do Sul
e Goias aparecem municipios com maiores areas plantadas de culturas temporarias
(acima de 50000 ha) no periodo de 2000 a 2007.



Figura 41 - Rebanho Bovino (A) e Cultura Temporéria (B) de 2000 a 2007.
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Foi calculado Indice Bivariado de Moran Global e Local na avaliagdo da
correlacdo espacial entre as variaveis hidroclimaticas e a distribuicdo dos pivos
centrais, culturas temporérias e rebanho bovino e para as variaveis cultura temporaria
e pivos centrais. Na Tabela 15 sdo apresentados os resultados para o indice Bivariado
de Moran Global. Foram significativas as correla¢cdes espaciais para as variaveis,
Chuva x Vazao, Chuva x Rebanho Bovino, Vazéo x Pivés, Vazao x Cultura temporaria
e Pivés x Cultura Temporaria. Ndo apresentaram significancia as varidveis Chuva x
Pivds, Chuva x Cultura Temporaria e Vazéo x Rebanho Bovino. A Figura 42 mostra o

grafico de disperséo bivariado de Moran para chuva e Vazao.

Tabela 15 - indice Bivariado de Moran Global

Variaveis | de Moran Prob
Chuva x Vazéo 0.1709 0.001 ***
Chuva x Pivos -0.0218 0.586
Chuva x Cult Temp 0.0088 0.838
Chuva x Reb. Bovino -0.1965 0.001 ***
Vazéo x Pivos -0.1194 0.029 **
Vazao x Cult. Temp. -0.1079 0.038 **
Vaz&o x Reb. Bovino -0.0694 0.163
Pivos x Cult. Temp. 0.0976 0.005 ***

Significancia: *** 0.01 “* 0.05 “ 0.1 ‘1 (N&o Significativo)
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Figura 42 - Grafico de dispersdo Bivariado de Moran
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Perobelli et al. (2005) citam 3 situa¢ées em que o indice de Moran Global pode
esconder padrdes locais de autocorrelacio espacial. Neste sentido, foi aplicado indice
Bivariado de Moran Local para identificacdo dos locais em que ocorrem diferencas
significativas entre as variaveis e localizacdes que possam néo ter sido detectadas
pelo indice Bivariado de Moran Global. Os resultados s&o apresentados em forma de
mapas, conhecidos como mapas LISA (Local Indice Spatial Analyses). Nas Figuras
43 e 44 sdo mostrados os resultados dos indices bivariados de Moran Locais.

Observa-se na Figura 43(A) uma alta correlacdo espacial entre chuvas e
vazdes ao norte da bacia, nas regides dos grupos 1 e 2, no estado do Paréa e norte do
estado de Tocantins, caracterizados por alta disponibilidade hidrica e ao sul, no estado
do Mato Grosso e leste, no estado do Tocantins (em azul) nas regides dos grupos 3 e
4, de baixa disponibilidade hidrica. Com relacdo as variaveis chuvas e pivos, embora
o indice bivariado de Moran Global n&o tenha detectado correlacio espacial, observa-
se pequenos clusters localizados, indicando correlacdo positiva espacial entre chuvas
e pivds, por exemplo, ao sul da bacia, no estado de Mato e no estado de Goias, em

regides com grande quantidade de pivls centrais (Figura 43(B)).
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As areas plantadas de cultura temporéria aparecem com correlagdo mais
significativas com a chuva, no estado de Mato Grosso e no estado de Goias, ao sul
da BHAT (Figura 43(C)). Um comportamento semelhante ocorre quando se considera
a relacdo espacial de vazdes com cultura temporaria (Figura 43B). A criacdo de
rebanhos bovinos tem correlagcéo espacial com chuvas destacam principalmente no
estado do Para ao norte da bacia e no estado de Mato Grosso ao sudoeste da bacia
(Figura 43(D)). Um comportamento semelhante é observado em relacdo as vazfes
(Figura 43C) Embora o indice bivariado de Moran Global tenha apresentado um valor
negativo, indicando que areas com pouca chuva deveriam se associar com rebanho
bovino elevado ou areas com muita chuva se associar a rebanhos bovinos em pouca
guantidade, este indice ndo considera a agua disponibilizada pelos pivés em areas
com baixos niveis de chuvas e vazdes. A agua fornecida pelos pivls incrementa as
areas plantadas de cultura temporéria que séo utilizadas em parte na criacdo de
rebanhos bovinos.

A Figura 43D mostra que a associacao positiva entre pivos e cultura temporaria
se deve principalmente aos clusters que ocorrem no estado do Mato Grosso, ao sul

da bacia e no estado de Goias em regifes com baixos niveis de chuvas e vazdes.



Figura 43 - Mapas LISA para a chuva e vazao (A), pivos (B), Cultura Temporaria (C) e Rebanho Bovino (D)
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Figura 44 - Mapas LISA para vazéo e pivos (A), Cultura Temporaria (B) e Rebanho Bovino (C) e Pivds x Cultura Temporaria (D)
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Rocha e Parre (2009) utilizaram a analise exploratdria de dados espaciais na analise
da distribuicdo espacial da agropecuaria no Estado do Rio Grande do Sul no ano de
2004. Com auxilio de indices bivariados de Moran Global e Local conseguiram
identificar relacbes espaciais do valor bruto da producdo agropecuaria (variavel
endogena da funcéo de producao) e varidveis exdgenas do modelo (capital, trabalho,
area colhida, energia elétrica, temperatura e chuva).

Campolina et al. (2012), relatorio do estudo da dindmica da cobertura e uso da
terra do estado do Tocantins fizeram uma avaliacdo e quantificacdo da dinamica
espacial do territorio tocantinense no periodo 1990-2007, por meio de imagens orbitais
tm/landsat, da geracao da dinamica da cobertura e uso da terra, e da analise integrada
de dados geograficos com apoio de variaveis socioeconbmicas. No estudo da
integracdo da dinamica da cobertura e uso da terra com os dados
socioecondmicos considerando uma andalise mais robusta sobre as areas
mapeadas, buscou-se identificar a existéncia de padrbes espaciais de distribuicao,
aglomerados e seus respectivos sinais de dependéncia. para este caso, utilizaram a
analise exploratéria de dados espaciais que consiste em ferramentas estatisticas
descritivas e gréficas que possuem a intencao de detectar padrbes e sugerir hipoteses

por meio da imposi¢cdo de um minimo de estrutura possivel.
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4.4 Conclusao

A indicacdo que tanto chuvas como vazdes apresentam um decrescimento ao
longo do tempo na BHAT apontam para a necessidade de estudos adicionais com
vistas a identificar as causas que podem estar afetando os niveis de chuvas e vazbes,
tendo em vista a complexidade em associar as alteracdes observadas nas séries com
variacdes naturais do clima e influéncias antropogénicas. Deste modo, medidas de
prevencdo e acdes podem ser tomadas para que atividades, tanto econdmicas,
sociais e/ou ambientais, possam ser menos afetadas pela diminuicdo da
disponibilidade hidrica.

A analise exploratoria de dados espaciais permitiu a identificacdo de
correlagbes espaciais significativas entre varidveis hidroclimaticas e variaveis
agropecuaria. Areas caracterizadas como de baixa disponibilidade hidrica em relac&o
aos niveis de chuvas e vazdes na BHAT apresentam maior quantidade de pivos
centrais que favorecem a produtividade de culturas temporarias e criacao de rebanhos
bovinos. E alta também a criagdo de rebanhos bovinos em éareas com alta

disponibilidade hidrica, mesmo com pouca existéncia de pivls centrais.
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5 CONCLUSAO GERAL

A Bacia Hidrografica Araguaia-Tocantins (BHAT) é a mais extensa em area de
drenagem dentro do territorio brasileiro, com processos de uso e ocupacao cada vez
mais crescentes em termos das demandas do agronegocio e exploracdo mineral.
Nesta pesquisa realizou-se um estudo estatistico sobre as tendéncias hidroclimaticas
(precipitacdo e vazao) na BHAT e suas relacdbes com a agricultura irrigada. O
mapeamento hidroclimatico baseado na andlise de agrupamento identificou quatro
regides homogéneas dentro da BHAT, duas ao norte com predominancia de altos
valores de chuval/vazéao e alta disponibilidade hidrica e duas regiées se estendendo
ao longo da bacia, com valores mais baixos de chuva e vazdo e menor disponibilidade
hidrica. O regime chuvoso da BHTA ocorre entre dezembro e marco e o regime seco
entre maio e setembro. Os meses de outubro/novembro e abril sédo de transicdo com
variagbes pronunciadas no ciclo sazonal. O estudo geoestatisticos de previses
chuval/vazdo revelou que os resultados usando o modelo de Box-Jenkings é
relativamente melhor quando comparado ao modelo de Redes Neurais Artificias. A
abordagem integrada das variaveis hidroclimaticas com os dados agropecuarios
dentro da BHTA revelaram um padrdo significante de tendéncias negativas de
precipitacdo e vazdes coincidentes espacialmente nas regides de intensa
produtividade de milho e soja e de rebanho bovino. Um resultado relevante foi a
deteccdo de correlacdo espacial significativa entre o namero de pivds centrais em
regides com baixa disponibilidade hidrica, os quais favorecem a produtividade das

culturas temporarias.
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APENDICE A1 - Estag6es pluviométricas utilizadas na avaliagdo dos niveis de

chuva
Estacdes Nome X y Periodo Grupo
Inicio fim
El Almas -47.1739 -11.5789 1973 2016 G3
E3 Alvorada -49.1167 -12.4833 1971 2016 G3
E4 Araguagu -49.8167 -12.9167 1973 2017 G3
E5 Aruana -48.1333 -13.5342 1970 2017 G4
E6 Auroradonorte -46.401  -14.933 1973 2017 G4
E7 Britania -51.15 -15.2508 1974 2016 G3
E9 Colonha -50.0006 -8.04389 1973 2017 G3
E10 Conceicéo do Tocantins -47.3167 -12.2167 1973 2017 G3
E1l1 Diandpolis -46.8106 -11.6253 1971 2017 G3
E13 Fatima -48.9019 -10.7633 1971 2016 G4
E14 Fazenda Lobeira -48.2944 -11.5314 1969 2017 G4
E15 Porto Gilandia -47.7644 -10.7553 1975 2017 G4
E16 Gurupi -49.1333 -11.7333 1971 2017 G4
E17 Jaragua -49.5407 -15.3347 1964 2017 G4
E18 Jatoba -47.7883 -10.6553 1973 2017 G4
E19 Leverger -51.61 -12.4936 1969 2017 G4
E21 Natitidade -47.7281 -11.6967 1973 2017 G3
E22 Novo cordo -47.4783 -9.99056 1971 2016 G3
E24 Paraiso do Tocantins -48.8906 -10.1653 1971 2016 G4
E25 Peres -51.8536 -15.89 1972 2017 G3
E26 Pindorama do Tocantins -47.5767 -11.1403 1973 2016 G3
E28 Ponte Alta do Bom Jesus -46.4792 -12.0906 1973 2016 G3
E30 Porto Alegre -47.045 -11.61 1975 2017 G3
E35 Séo Félix do Araguaia -48.1333 -13.5167 1974 2017 G4
E38 Tesouro -53.5494 -16.0778 1971 2017 G3
E39 Xavantina -52.2667 -14.6786 1969 2017 G3
E40 Ananas -48.0667 -6.3675 1975 2015 G2
E41 Muricilandia -48.6  -7.1675 1975 2017 G3
E42 Goiatins -47.3  -7.7175 1972 2017 G2
E43 Esperantina -48.5333 -5.3675 2005 2015 Gl
E44 ltupiranga -49.3167 -5.13417 1994 2017 Gl




APENDICE A2 - Outras Estac6es pluviométricas

Periodo
Estacdes Nome X y Grupo

Inicio fim
E2 Alto garca -53.5336 -16.9442 1976 2017 G3
ES8 Sandolandia (Barreira do pequi) -49.9333 -12.0833 1984 2017 G3
E12 Engenho Novo Séo Félix -48.1381 -13.5331 1970 1999 G4
E20 Mateiros -46.4183 -10.5453 1998 2017 G3
E23 Palmeiropolis -48.4 -13.0333 1978 2017 G4
E27 PIUM -49.1792 -10.3908 1983 2016 G4
E29 Ponte Alta -47.5361 -10.7508 1984 2016 G4
E31 Praiaalta -49.9756 -12.6925 1985 2017 G3
E32 Projeto Barreira da Cruz -49.8564 -10.7342 1999 2016 G4
E33 Projeto Rio Formoso -49.7717 -11.8392 1980 2017 G3
E34 Santa Teresinha -50.5125 -10.4608 1985 2017 G4
E36 Serradamesa -49.9281 -15.4617 1985 2015 G3
E37 Taquarussu -48.1625 -10.3133 1976 2017 G3

E45 Jacunda -49.95 -4.25083 1995 2017 G2
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APENDICE B1 - Estacdes fluviométricas utilizadas na avalia¢dp dos niveis de

vazéo
Estacbes Nome X y Periodo Grupo
Inicio fim

E7 Colonha -48.7106 -12.3878 1975 2013 G4
ES8 Descarreto -47.4689 -5.78944 1974 2013 G1
E12 Fazenda Piracicaba -47.8369 -11.7586 1975 2013 G3
E16 Gilandia -47.7833 -10.7667 1970 2013 G4
E23 Monte Lindo -46.965 -8.03444 1984 2012 G2
E24 Muricilandia -48.6197 -7.15444 1975 2012 G3
E25 Novo Acordo -47.6747 -9.96333 1972 2012 G3
E27 Pedra Chorosa -47.6 -7.45 1975 2013 G2
E32 Tesouro -53.5483 -16.0775 1972 2017 G3
E33 Tocantin6polis -47.3917 -6.28889 1955 2012 Gl
E35 Travessao -50.7047 -15.5189 1974 2017 G3
E36 Xavantina -52.355 -14.6725 1969 2017 G3
E37 Fazenda Jatoba -54.94 -16.1006 1974 2013 G3
El4 Fazenda Telesforo -50.6667 -11.9167 1970 2013 G4
APENDICE B2 - Outras Estacdes fluviométricas

Estacdes Nome X y Periodo Grupo

inicio fim

E13 Fazenda Santa Luciana -48.3167 -5.98333 1976 2012 Gl
E15 Formoso do Araguaia -50.6625 -11.6181 1981 1994 G3
E1l7 Ipueiras -48.4592 -11.2475 2001 2013 G4
E18 Jacaré -47.2611 -7.96333 1984 2012 G4
E19 Lavandeira -46.5122 -12.7936 1975 2007 G3
E20 Lobeira -48.2947 -11.5314 1970 2005 G4
E21 Lontra -48.2356  -7.2125 2000 2012 G3
E22 Montante Do Rio Ronca -48.1997 -6.04278 2001 2012 Gl
E26 Parana -47.8667 -12.5667 1971 2005 G3
E28 Piranhas -49.3775 -9.18389 1981 2012 G3
E29 Porto Alegre -47.0447 -11.6114 1976 2013 G3
E30 Praia Alta -49.5892 -12.4178 1986 2012 G3
E31 Rio Das Balsas -47.9833 -10 1976 1994 G3

E34 Toxiroreu -52.5497 -16.2006 1976 2017 G3




APENDICE C - Codigos do R dos principais programas utilizados na
implementacgéo das analises

Programa 1. Célculo dos regimes de chuvas
##H#H# Versdo do R: R.3.1.1 ####
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll/R_artigo™)
### 1.1 Estacao E19: Leverger (CHuvas) ###
lever_miss<-read.table("leverger_corr.txt", head=T)
mlevere<-matrix(lever_miss$chuva,12)# matriz das precipitacoes
mlevere<-t(mlevere) #Transposta
Medl_levere<-apply(mlevere,1,mean, na.rm=TRUE) #médias das linhas (1) (anos)
mlevere<-chind(mlevere,c(Medl_levere)) # acrescentar a coluna com as Medias dos anos

Medc_levere<-apply(mlevere,2,mean, na.rm=TRUE) #médias das colunas (meses)

mlevere<-rbind(mlevere,c(Medc_levere)) # acrescentar a linha com as Medias dos 12 meses

colnames(mlevere) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez","Média")

rownames(mlevere) <- ¢("1969","1970","1971","1972","1973","1974" " 1975",
"1976","1977","1978","1979","1980","1981","1982" " 1983",
"1984","1985","1986","1987",
"1988","1989","1990","1991","1992","1993","1994" " 1995",
"1996","1997","1998","1999","2000","2001","2002"," 2003",
"2004","2005","2006","2007","2008","2009","2010"," 2011",
"2012","2013","2014","2015","2016","2017","MEDIA")

# Substituindo os valores faltantes pelas medias mensais respectivas

x1 =sapply(mlevere[,1], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,1],i)}) # OK

x2 =sapply(mlevere[,2], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,2],i)}) # OK

x3 =sapply(mlevere[,3], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,3],i)}) # OK

x4 = sapply(mlevere[,4], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,4],i)}) # OK

x5 =sapply(mlevere[,5], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,5],i)}) # OK

x6 = sapply(mlevere[,6], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,6],i)}) # OK

X7 = sapply(mlevere[,7], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,7],i)}) # OK

x8 = sapply(mlevere[,8], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,8],i)}) # OK

x9 =sapply(mlevere[,9], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,9],i)}) # OK

x10 = sapply(mlevere[,10], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,10],i)}) # OK

x11 = sapply(mlevere[,11], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,11],i)}) # OK

x12 = sapply(mlevere[,12], function(i){ifelse(is.na(i),mlevere[50,12],i)}) # OK

mlevere<-chind(x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11,x12)

mlevere <-mlevere[-50,] #Removendo a linha das medias

mlevere<-t(mlevere)

# Juntando os dados: vetor com medias no lugar de missing

mlevere_ave<-matrix(mlevere,ncol=1) #ave = average

13
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# Salvando em forma de tabela
mlevere_var <- as.data.frame(cbind(mlevere_ave,lever_miss$chuva))
lever_imp <- mlevere_var
names(lever_imp)<-c("obs","miss") # obs serie com as medias; miss serie com NA's
# Imputacao ###
library(mice)
md.pattern(lever_imp)
imp <- mice(lever_imp)
res<-complete(imp)
lever_imp$imp<-res
lever_NA <-ts(lever_miss$chuva,start=c(1969,1),freq=12) #serie original com valores faltantes
lever_med <-ts(res$obs,start=c(1969,1),freq=12) #serie com medias no lugar dos NA's
lever_imp <-ts(res$miss,start=c(1969,1),freq=12) # SERIE IMPUTADA
win.graph(width=8, height=4,pointsize=9)
ts.plot(lever_NA lever_imp,gpars=list(xlab=", ylab="Precipitacdo (mm)',
Ity=c(1:2),col=c("red","blue")))
legend(1995,650,legend=c('Precip_NA','Precip_imp'),
Ity=1:2,col=c("red","blue"))

write.table(lever_imp,"C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll/R_artigo/E19 lev
er.txt")

win.graph(width=8, height=4,pointsize=9)

ts.plot(lever_NA,lever_imp,gpars=list(xlab=", ylab="Precipitacdo (mm)',main="Estacéo
Leverger’,

Ity=c(1:2),col=c("red","blue")))
legend(2000,650,legend=c(‘Precip_NA','Precip_imp"),lty=1:2,col=c("red","blue"))
write.table(lever_imp,"C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll/R_artigo/E19_lev
er.txt")

# Medias mensais:

E1l_tab<-matrix(res$miss,12)

E1l tab<-t(E1l_tab) #Transposta

E1l Mmes<-apply(E1l_tab,2,mean) #médias das colunas (meses)

E1l tab<-rbind(E1l_tab,c(E1_Mmes)) # acrescentar a coluna Media

E1l Mano<-apply(El _tab,1,mean) #calculando a médias das linhas (anos)
E1l tab<-cbind(E1l_tab,c(E1_Mano)) # acrescentar a coluna Media

, mar-,

colnames(E1_tab) <- c("jan","fev abr","mai","jun",

"jul","ago","set","out","nov","dez","Média")
rownames(E1_tab) <- ¢("1969","1970","1971",*1972" " 1973","1974","1975",
"1976","1977",*1978" " 1979","1980","1981","1982" " 1983",

"1984","1985","1986","1987",
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"1988","1989","1990","1991","1992","1993","1994" " 1995",
"1996","1997","1998","1999","2000","2001","2002"," 2003",
"2004","2005","2006","2007","2008","2009","2010","2011",
"2012","2013","2014","2015","2016","2017","MEDIA")

# Grafico das medias mensais no periodo

library(ggplot2)

library(zoo)

E1l mensal<-as.matrix(E1_tab[50,])

E1l mensal<-as.matrix(E1l_mensal[-13,])

E1l_m <- data.frame(precipitacao = E1_mensal)

E1l m$Regiao <-c("E1","E1","E1","E1","E1","E1","E1","E1" "E1","E1" ,"E1","E1")

E1l m$mes <-seq(1:12)

E1l _m$nmes <-c("jan",

fev","mar",

abr","mai","jun",

"jul","ago","set","out","nov","dez")

write.table(E1_m,file="E19_mensal.txt") # Arquivo do regime de Chuvas (Leverger)

El <- ggplot(E1l_m, aes(reorder(x=nmes, mes), y=precipitacao, group = 1)) +
geom_line(colour="red",size = 0.8)+ xlab(" ") + ylab("Precipitacdo (mm)")+

ggtitle("Medias mensais Leverger (1969 a 2017)"); E1

Programa 2. Graficos dos Regimes

##H# Versao do R: R.3.1.1 ####

library(ggplot2)
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Capll/precip™)
### =—===== Graficos conjuntos ====== ####

R1 men<-read.table("E1_mensal.txt",header=TRUE) # Arquivo do regime de Chuvas (Almas)
R2_men<-read.table("E2_mensal.txt" ,header=TRUE) # Arquivo do regime de Chuvas (Alto
Garcgas)

R3 _men<-read.table("E3_mensal.txt", header = TRUE)
R4_men<-read.table("E4_mensal.txt", header =TRUE)

R5 _men<-read.table("E5_mensal.txt",header =TRUE)
R6_men<-read.table("E6_mensal.txt",header=TRUE)
R7_men<-read.table("E7_mensal.txt",header=TRUE)

R8 men<-read.table("E8_mensal.txt", header=TRUE)

R9 _men<-read.table("E9_mensal.txt", header=TRUE)
R10_men<-read.table("E10_mensal.txt", header=TRUE)
R11_men<-read.table("E11l_mensal.txt", header = TRUE)
R12_men<-read.table("E12_mensal.txt", header = TRUE)

R13 men<-read.table("E13_mensal.txt", header = TRUE)
R14_men<-read.table("E14_mensal.txt", header = TRUE)

R15 men<-read.table("E15 mensal.txt", header = TRUE)



R16_men<-read.table("E16_mensal.txt", header = TRUE)

R17 _men<-read.table("E17_mensal.txt", header = TRUE)

R18 men<-read.table("E18 mensal.txt", header = TRUE)

R19 men<-read.table("E19_mensal.txt", header = TRUE)

R20_men<-read.table("E20_mensal.txt", header = TRUE)

R21_men<-read.table("E21_mensal.txt", header=TRUE)

R22_men<-read.table("E22_mensal.txt", header=TRUE)

R23 men<-read.table("E23_mensal.txt", header=TRUE)

R24_men<-read.table("E24_mensal.txt", header=TRUE)

R25 men<-read.table("E25_mensal.txt", header=TRUE)

R26_men<-read.table("E26_mensal.txt", header=TRUE)

R27_men<-read.table("E27_mensal.txt", header=TRUE)

R28 men<-read.table("E28 mensal.txt", header=TRUE)

R29 men<-read.table("E29_mensal.txt", header=TRUE)

R30_men<-read.table("E30_mensal.txt", header=TRUE)

R31_men<-read.table("E31_mensal.txt", header=TRUE)

R32_men<-read.table("E32_mensal.txt", header=TRUE)

R33_men<-read.table("E33_mensal.txt", header=TRUE)

R34 _men<-read.table("E34_mensal.txt", header=TRUE)

R35_men<-read.table("E35_mensal.txt", header=TRUE)

R36_men<-read.table("E36_mensal.txt", header=TRUE)

R37_men<-read.table("E37_mensal.txt", header=TRUE)

R38 men<-read.table("E38_mensal.txt", header=TRUE)

R39 _men<-read.table("E39_mensal.txt", header=TRUE)

R40_men<-read.table("E40_mensal.txt", header=TRUE)

R41_men<-read.table("E41_mensal.txt", header=TRUE)

R42_men<-read.table("E42_mensal.txt", header=TRUE)

R43_men<-read.table("E43_mensal.txt", header=TRUE)

R44 men<-read.table("E44_mensal.txt", header=TRUE)

R45 men<-read.table("E45_mensal.txt", header=TRUE)

R_mensal<-

rbind(R1_men,R2_men,R3_men,R4_men,R5 _men,R6_men,R7_men,R8_men,R9_men,
R10_men,R11_men,R12_men,R13_men,R14_men,R15 men,R16_men,R17_men,
R18 men,R19 _men,R20_men,R21_men,R22_men,R23_men,R24_men,R25_men,
R26_men,R27_men,R28 men,R29_men,R30_men,R31_men,R32_men,R33_men,
R34_men,R35_men,R36_men,R37_men,R38_men,R39_men,R40_men,R41_men,

R42_men,R43_men,R44_men,R45_men)

# Labels

nl <- factor(c("ALMA")); 11 <- as.matrix(rep(n1,12))

n2 <- factor(c("ALTOG")); 12 <- as.matrix(rep(n2,12))



n3 <- factor(c("ALVORADA")); 13 <- as.matrix(rep(n3,12))
n4 <- factor(c("ARAGUAGCU")); 14 <- as.matrix(rep(n4,12))
n5 <- factor(c("ARUANA")); I5 <- as.matrix(rep(n5,12))

n6 <- factor(c("AURORA")); 16 <- as.matrix(rep(n6,12))

n7 <- factor(c("BRITA")); 17 <- as.matrix(rep(n7,12))

n8 <- factor(c("BPEQ")); I8 <- as.matrix(rep(n8,12))

n9 <- factor(c("COL")); 19 <- as.matrix(rep(n9,12))

n10 <- factor(c("CONDTOQO")); 110 <- as.matrix(rep(nl10,12))
nll <- factor(c("DIAPOLIS")); 111 <- as.matrix(rep(n11,12))
n12 <- factor(c("ENGNOVQ")); 112 <- as.matrix(rep(nl12,12))
n13 <- factor(c("FAT")); 113 <- as.matrix(rep(n13,12))

n14 <- factor(c("FAZLOB")); 114 <- as.matrix(rep(n14,12))
n15 <- factor(c("GILA")); 115 <- as.matrix(rep(n15,12))

n16 <- factor(c("GUR")); 116 <- as.matrix(rep(n16,12))

nl7 <-factor(c("JARAG")); 117 <- as.matrix(rep(n17,12))
n18 <- factor(c("JATQO")); 118 <- as.matrix(rep(n18,12))

n19 <- factor(c("LEVER")); 119 <- as.matrix(rep(n19,12))

n20 <- factor(c("MAT")); 120 <- as.matrix(rep(n20,12))

n21 <- factor(c("NAT")); 121 <- as.matrix(rep(n21,12))

n22 <- factor(c("NCORDOQ")); 122 <- as.matrix(rep(n22,12))
n23 <- factor(c("PALMEI")); 123 <- as.matrix(rep(n23,12))
n24 <- factor(c("PARAISO")); 124 <- as.matrix(rep(n24,12))
n25 <- factor(c("PERES")); 125 <- as.matrix(rep(n25,12))
n26 <- factor(c("PINDORAN")); 126 <- as.matrix(rep(n26,12))
n27 <- factor(c("PIUM")); 127 <- as.matrix(rep(n27,12))

n28 <- factor(c("PALTABJ")); 128 <- as.matrix(rep(n28,12))
n29 <- factor(c("PONTEALTA")); 129 <- as.matrix(rep(n29,12))
n30 <- factor(c("PORTAL")); 130 <- as.matrix(rep(n30,12))
n31 <- factor(c("PRAIA")); 131 <- as.matrix(rep(n31,12))

n32 <- factor(c("PROJBCRUZ")); 132 <- as.matrix(rep(n32,12))
n33 <- factor(c("PROJFORM")); 133 <- as.matrix(rep(n33,12))
n34 <-factor(c("SANTEREZ")); 134 <- as.matrix(rep(n34,12))
n35 <- factor(c("SAOFLX")); 135 <- as.matrix(rep(n35,12))
n36 <- factor(c("SERMESA")); 136 <- as.matrix(rep(n36,12))
n37 <- factor(c("TAQUAR")); 137 <- as.matrix(rep(n37,12))
n38 <- factor(c("TESOU")); 138 <- as.matrix(rep(n38,12))
n39 <- factor(c("XAVANT")); 139 <- as.matrix(rep(n39,12))
n40 <- factor(c("ANAN")); 140 <- as.matrix(rep(n40,12))

n41 <- factor(c("MURICI")); 141 <- as.matrix(rep(n41,12))
n42 <- factor(c("GOIANT")); 142 <- as.matrix(rep(n42,12))

13
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n43 <- factor(c("ESPERA")); 143 <- as.matrix(rep(n43,12))

n44 <- factor(c("ITUPIR")); 144 <- as.matrix(rep(n44,12))

n45 <- factor(c("JACUND")); 145 <- as.matrix(rep(n45,12))

Municipio <- rbind(11,12,13,14,15,16,17,18,19,110,111,112,113,114,115,116,
117,118,119,120,121,122,123,124,125,126,127,128,129,130,131,
132,133,134,135,136,137,138,139,140,141,142,143,144,145)

Municipio <- t(Municipio)

rot<- matrix(Municipio,ncol=1);rot

R_mensal$Municipio <- rot

# Graficos em grupos

### Figura 5 cap 2 ###

win.graph(width=8, height=4,pointsize=8)

p5 <- ggplot(R_mensal, aes(reorder(x=mes, mes), y=precipitacao,group = Municipio))

p5 + geom_line(aes(color = Municipio))+ xlab("Meses") +

ylab("Chuvas (mm)")+ggtitle("Medias mensais de chuvas")
# Graficos em paineis
(p5 <- p5 + geom_point() + geom_line() + xlab("Meses") + ylab("Chuvas (mm)")+
facet_wrap(~Municipio, nrow=5)+
ggtitle("Medias mensais no periodo de 1971 a 2017"))

##H#H# arquivos de todas os regimes  #i##AHH

alma_reg <- as.matrix(R1_men[,1])

rownames(alma_reg) <- c("jan",

Julu ,"agO" ,"Set" ,"OU'[ ,

fev","mar",

abr","mai","jun",
nov","dez")
colnames(alma_reg) <- c("alma")

alma_reg <-t(alma_req)

E1l reg.dat<-alma_reg

altog_reg <- as.matrix(R2_men[,1])

rownames(altog_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(altog_reg) <- c("altog")

altog_reg <-t(altog_regq)

E2 reg.dat<-altog reg

alvo_reg <- as.matrix(R3_men[,1])

rownames(alvo_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",

"jul*,"ago","set","out","nov","dez")
colnames(alvo_reg) <- c("alvo")
alvo_reg <-t(alvo_req)
E3 reg.dat<-alvo_reg

arag_reg <- as.matrix(R4_men[,1])



rownames(arag_reg) <- c("jan","fev"

jul

colnames(arag_reg) <- c("arag")

arag_reg <-t(arag_reg)

E4 reg.dat<-arag _reg

arua_reg <- as.matrix(R5_men(,1])

rownames(arua_reg) <- c("jan","fev"
"jul","ago","set","out","no

colnames(arua_reg) <- c("arua")

arua_reg <-t(arua_reg)

E5 reg.dat<-arua_reg

auro_reg <- as.matrix(R6_men[,1])

rownames(auro_reg) <- c("jan","fev
"jul*,"ago","set","out","no

colnames(auro_reg) <- c("auro")

auro_reg <-t(auro_reg)

E6_reg.dat<-auro_reg

brita_reg <- as.matrix(R7_men[,1])

rownames(brita_reg) <- c("jan",

fev
"jul","ago","set","out","no
colnames(brita_reg) <- c("brita")
brita_reg <-t(brita_reg)

E7 _reg.dat<-brita_reg

bpeq_reg <- as.matrix(R8_men[,1])

rownames(bpeq_reg) <- c("jan","fev","mar","a

, ago”,"set" "out","no

,umaru ,"abr" ’u main ,"jUI"I",
Vu ,"deZ")
,"mal’" ,"abr" ,u main ,"jUI’l",
VII ,"dEZ")
,umaru ,"abl’" ’u mai" ,"jUI’]",
Vu ,"deZ")
,"mal’" ,"abr" 'u main ,"jUI”I",
Vu ,"deZ")

" "tabr","mai","jun",

colnames(bpeq_reg) <- c("bpeq")
bpeq_reg <-t(bpeqg_req)

E8 reg.dat<-bpeq_reg

col_reg <- as.matrix(R9_men[,1])

rownames(col_reg) <- c("jan",

fev",
jul*,"ago"," "
colnames(col_reg) <- c("col")
col_reg <-t(col_req)

E9 reg.dat<-col_reg

conc_reg <- as.matrix(R10_men[,1])

rownames(conc_reg) <- c("jan",

jul
colnames(conc_reg) <-c("conc")

conc_reg <-t(conc_req)

Juln ,u agou ,"Se'[" ,"Out" ,u nOV" ,"deZ")

mar-,

abr","mai

Sjun®,

J'set""out","nov","dez")

nwon non b non HUNTH "

fev","mar","a

r*,"mai","jun",

,'ago","set","out","nov","dez")
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E10 _reg.dat<-conc_reg

dian_reg <- as.matrix(R11_men[,1])

rownames(dian_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(dian_reg) <- c("dian")

dian_reg <-t(dian_reg)

E11 reg.dat<-dian_reg

enge_reg <- as.matrix(R12_men[,1])

rownames(enge_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(enge_reg) <- c("enge")

enge_reg <-t(enge_req)

E12 reg.dat<-enge_reg

fati_reg <- as.matrix(R13_men[,1])

rownames(fati_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(fati_reg) <- c("fati")

fati_reg <-t(fati_reg)

E13_reg.dat<-fati_reg

fazlob_reg <- as.matrix(R14_men[,1])

rownames(fazlob_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(fazlob_reg) <- c("fazlob")

fazlob_reg <-t(fazlob_req)

E14 reg.dat<-fazlob_reg

gila_reg <- as.matrix(R15_men[,1])

S‘mar” ) "abr","mai

rownames(gila_reg) <- c("jan","fev ,'jun™,
"jul*,"ago","set","out","nov","dez")

colnames(gila_reg) <- c("gila")

gila_reg <-t(gila_req)

E15 reg.dat<-gila_reg

guru_reg <- as.matrix(R16_men[,1])

rownames(guru_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(guru_reg) <- c("guru")

guru_reg <-t(guru_req)

E16_reg.dat<-guru_reg

jara_reg <- as.matrix(R17_men[,1])

rownames(jara_reg) <- c("jan","fev","mar”,"abr","mai”,"jun",

njuln ’n agou ,"Set" ,"Out" ,n nOVu ,"deZ")
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colnames(jara_reg) <- c("jara")

jara_reg <-t(jara_req)

E17 reg.dat<-jara_reg

jato_reg <- as.matrix(R18_menl[,1])

rownames(jato_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(jato_reg) <- c("jato")

E18 reg.dat <-t(jato_req)

leve_reg <- as.matrix(R19_men[,1])

rownames(leve_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",

"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(leve_reg) <- c("leve")

E19 reg.dat <-t(leve_regq)

mate_reg <- as.matrix(R20_men[,1])

rownames(mate_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(mate_reg) <- c("mate")

E20_reg.dat <-t(mate_req)

nati_reg <- as.matrix(R21_men[,1])

rownames(nati_reg) <- c("jan","fev","mar”,"abr","mai”,"jun",

jul","ago","set","out","nov","dez")
colnames(nati_reg) <- c("nati")

E21 reg.dat<-t(nati_reg)

novo_reg <- as.matrix(R22_men[,1])

rownames(novo_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",

jul","ago","set" "out","nov","dez")

colnames(novo_reg) <- c("novo")

E22_reg.dat <-t(hovo_reg)

palme_reg <- as.matrix(R23_men[,1])

rownames(palme_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(palme_reg) <- c("palme")

E23 reg.dat <-t(palme_reg)

parai_reg <- as.matrix(R24_men[,1])

rownames(parai_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(parai_reqg) <- c("parai")

E24 reg.dat <-t(parai_reg)

pere_reg <- as.matrix(R25_men[,1])

rownames(pere_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
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"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(pere_reg) <- c("pere")

E25 reg.dat <-t(pere_reg)

pind_reg <- as.matrix(R26_men[,1])

rownames(pind_reg) <- c("jan","fev","mar”,"abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(pind_reg) <- c("pind")

E26_reg.dat <-t(pind_req)

pium_reg <- as.matrix(R27_men[,1])

rownames(pium_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(pium_reg) <- c("pium")

E27 reg.dat <-t(pium_reg)

pabj_reg <- as.matrix(R28_men[,1])

rownames(pabj_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(pabj_reg) <- c("pabj")

E28 reg.dat <-t(pabj_req)

palt_reg <- as.matrix(R29_men[,1])

rownames(palt_reg) <- c("jan","fev","mar”,"abr","mai”,"jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(palt_reg) <- c("palt")

E29 reg.dat <-t(palt_req)

pale_reg <- as.matrix(R30_men[,1])

rownames(pale_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(pale_reg) <- c("pale")

E30_reg.dat <-t(pale_reg)

praia_reg <- as.matrix(R31_men[,1])

rownames(praia_reg) <- c("jan","fev","mar"”,"abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(praia_reg) <- c("praia")

E31 reg.dat <-t(praia_reg)

prbc_reg <- as.matrix(R32_men[,1])

rownames(prbc_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(prbc_reg) <- c("prbc")

E32_reg.dat <-t(prbc_reg)

prfo_reg <- as.matrix(R33_men[,1])

rownames(prfo_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai”,"jun",



"jul","ago","set","out","nov","dez")
colnames(prfo_reg) <- c("prfo")
E33_reg.dat <-t(prfo_req)

sant_reg <- as.matrix(R34_men[,1])

rownames(sant_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",

jul""ago","set","out","nov","dez")
colnames(sant_reg) <- c¢("sant")
E34_reg.dat<-t(sant_req)

saof_reg <- as.matrix(R35_men], 1])

rownames(saof_reg) <- c("jan", S'mar”,"abr","mai”,"jun",

"jul","ago","set","out","nov","dez")
colnames(saof_reg) <- ¢("saof")
E35 reg.dat <-t(saof_req)

serr_reg <- as.matrix(R36_men[,1])

rownames(serr_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(serr_reqg) <- c("serr")

E36_reg.dat <-t(serr_req)

taqua_reg <- as.matrix(R37_men[,1])

rownames(taqua_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(taqua _reg) <- c("taqua")

E37_reg.dat <-t(taqua_req)

tesou_reg <- as.matrix(R38_men[,1])

rownames(tesou_reg) <- c("jan","fev","mar" "abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(tesou_reg) <- c("tesou")

E38_reg.dat <-t(tesou_req)

xavan_reg <- as.matrix(R39_men[,1])

rownames(xavan_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(xavan_reg) <- c("xavan")

E39 reg.dat <-t(xavan_req)

anan_reg <- as.matrix(R40_men[,1])

rownames(anan_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(anan_reg) <- c("anan")

E40_reg.dat <-t(anan_req)

muric_reg <- as.matrix(R41_men[,1])

rownames(muric_reg) <- c("jan","fev","mar”,"abr","mai","jun",

14



jul","ago","set","out","nov","dez")
colnames(muric_reg) <- c("muric")

E41 reg.dat <-t(muric_reg)

goiant_reg <- as.matrix(R42_men[,1])

rownames(goiant_reg) <- c("jan",

jul""ago

S'mart ) "abr","mai

fev ,'jun®,

"'set","out","nov","dez")
colnames(goiant_reg) <- c¢("goiant")
E42_reg.dat <-t(goiant_reg)

esperan_reg <- as.matrix(R43_men[,1])

rownames(esperan_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(esperan_reg) <- c("esperan")

E43 reg.dat <-t(esperan_reg)

itupir_reg <- as.matrix(R44_men[,1])

rownames(itupir_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(itupir_reg) <- c("itupir")

E44 reg.dat <-t(itupir_reg)

jacund_reg <- as.matrix(R45_men[,1])

rownames(jacund_reg) <- c("jan","fev","mar","abr","mai","jun",
"jul","ago","set","out","nov","dez")

colnames(jacund_reg) <- c("jacund")

E45 reg.dat <-t(jacund_req)

#HHE arquivo com 0s regimes #HH

clus_reg <-rbind(E1_reg.dat,E2 reg.dat,E3 reg.dat,E4 reg.dat,E5 reg.dat,
E6 reg.dat,E7 reg.dat,E8 reg.dat,E9 reg.dat,E10 reg.dat,
E11 reg.dat,E12 reg.dat,E13 reg.dat,E14 reg.dat,E15 reg.dat,
E16_reg.dat,E17_reg.dat,E18 reg.dat,E19 reg.dat,E20_reg.dat,
E21 reg.dat,E22 reg.dat,E23 reg.dat,E24 reg.dat,E25 reg.dat,
E26_reg.dat,E27 reg.dat,E28 reg.dat,E29 reg.dat,E30_reg.dat,
E31 reg.dat,E32 reg.dat,E33 reg.dat,E34 reg.dat,E35 reg.dat,
E36 _reg.dat,E37 reg.dat,E38 reg.dat,E39 reg.dat,E40 reg.dat,
E41 reg.dat,E42 reg.dat,E43 reg.dat,E44 reg.dat,E45 reg.dat) ; clus_reg

write.table(clus_reg,"1l.regimes_mes.txt") # regimes da serie de chuvas

Programa 3. Mapas geoestatisticos dos regimes de chuvas (janeiro)
### Versao do R: R.3.1.1 ####
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Capll/precip")
#HtH#===== Shape da bacia do tocantos =====###

require('rgdal’)
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tocant <-readOGR('.",'Municipios') # Municipios

spols<-polygons(tocant) # Criando um objeto "Spatial Polygon"
mtocant<-data.frame(tocant) # Criando um objeto "Dataframe"

xbor <- read.table("bordal.txt", head=T) # Arquivo de bordas da BHAT
coord <-read.table("amostra_chuva.txt", head=T) # Coordenadas das amostras
munic_laty <- tocant$LATITUDESE # Coordenadas dos municipios
munic_longx <- tocant$LONGITUDES

munic_coord <- cbind(munic_longx,munic_laty);

munic_coord <-as.data.frame(munic_coord)

munic_coord$munic <- munic_name

munic_coord$Estado <- tocant$UF

munic_geol <- mtocant$NOME

munic_geo2 <-mtocant$GEOCODIGO

munic_geo <- mtocant

##H# ===== 2. Mapas dos meses usando Krigagem ===== ###

### Krigagem Ordinaria usando o geoR ####

require(gstat)

require(geoR)

regimes <- read.table("1.regimes_mes.txt", head=T)

est <- cbind(coord,regimes) # amostras georefernciadas

jan <-as.geodata(est,coords.col = 3:4, data.col = 6) # Precipitacoes janeiro
### 2.1. Analise semivariografica ###

varjan <-variog(jan, uvec = seq(0, 6, length = 25),option ="bin")
plot(varjan,pch=19, xlab = "Distancia", ylab = "Semivariancia",type="b")
title("Semivariograma Experimental: Prec. Jan")

#Semivariograma unidirecional e modelo ajustado

plot(varjan,pch=19,type="b", xlab = "Distancia (Grau decimal)", ylab = "Semivariancia")

lines.variomodel(cov.model ="spherical” , cov.pars =
rbind(c(1000,2),c(1200,4.5)), nugget = 0, max.dist =7, lwd = 2, col ="red")
title("Variograma Experimental e modelo ajustado \n Chuvas Janeiro")
### 2.2 Krigagem e Mapa de krigagem ###
loc <- expand.grid(seq(-55.55,-45.40,1=60),seq(-18.933, -1.044,1=100))
kojan <- ksline(jan, locations=loc, cov.model = "spherical" ,
cov.pars =rbind(c(1000,2),c(1200,4.5)), nugget = 0)
# definindo uma palleta de cores
require(maptools)
""green","yellow","red"), space ="rgb")
brks <- ¢(0,50,100,200,225,250,275,300,400) # lim max = 364 (jan) lim min =54
cols <-rgb.pal(length(brks) - 1)

rgb.pal <- colorRampPalette(c("cyan

image(kojan, border=xbor, loc=loc, val=kojan$predict, col
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=rgb.pal(30),xlab="",ylab="")
legend(-59,-3, fill = cols, legend = leglabs(brks,"<",
">="),bty ="n", cex = 0.8,col=rgb.pal(30))

text(-58.5,-3.3," Chuvas (mm) ",adj = ¢(0, 0),cex= 0.8,srt = 0)
library(maps)
map.scale(x=-48, y=-17.5, ratio=F, relwidth=0.20)
library(GISTools)
north.arrow(x=-44, y=-2.5, len=0.3, lab="N")
detach("package:GISTools", unload=TRUE)
title("Chuvas Janeiro™)
tocant <-readOGR('.",'Municipios') # Adicionando 0os municipios
spols<-polygons(tocant)
plot(spols, add=T,border="grey58", lwd=0.1)
#Labels
segments(-53.378,-15.907,-55.005,-16.953, col= 'black")
text(-56,-17.7," Tesouro" ,adj = c(0, 0),cex=0.85,srt = 7)
segments(-47.802,-12.616,-44.898,-11.764, col="black")
text(-45.091,-11.764," Paran&",adj = c(0, 0),cex=0.85,srt = 7)
segments(-49.728,-10.176,-45.169,-9.634, col="black")
text(-45,-9.5,"Pium",adj = c(0, 0),cex=0.85,srt = 7)
## 2.3. Valores de precipitacao de janeiro de cada municipio ###
mcoord <- chind(munic_coord$munic_longx,munic_coord$munic_laty)
mcoord <-as.data.frame(mcoord)
kojanc <- ksline(jan, locations=mcoord, cov.model = "spherical" ,

cov.pars =rbind(c(20000,0.5),c(4600,2.5)), nugget = 0)
precjan <- as.matrix(kojanc$predict)
prec_jan <- matrix(c(mcoord[,1],mcoord[,2],precjan,tocant$NOME),ncol=4)
prec_jan <- as.data.frame(prec_jan)
prec_jan[1:5,]
prec_jan$V4 <- NULL
prec_jan$mun <- tocant$NOME
colnames(prec_jan) <- c("x","y","prec_jan","mun")

write.table(prec_jan,file="prec_jan.txt")

Programa 4. Analise k-means

#HHH# Versdo do R: R.3.1.1 ####

HitHH K MEANS  ####

rm(list=Is())
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Capll/precip")
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gmun<-read.table("clus2.txt", head=T)

# K-Means Cluster Analysis 4 GRUPOS ##

library(fpc)

fit <- kmeans(gmun,4);fit # 2 cluster solution

fitdsize

### FIGURA 10.1 ###

plotcluster(gmun, fit$cluster)

title(" Precipitacdo (K-means)")

write.table(fitdcluster,"3.mun_kmeans4.txt")

#Descritivas

gr <-as.data.frame(fit$cluster)

colnames(gr) <- c("grupos")

gr$grupos

muni <- seq(1:393)

grupos <- cbind(muni,gr$grupos)

colnames(grupos) <- c("mun","grupos")

grupos <-as.data.frame(grupos)

grupos$GR <- ifelse(grupos$grupos==1,"G1",
ifelse(grupos$grupos==2,"G2",
ifelse(grupos$grupos==3,"G3","G4")))

tabl <- table(grupos$GR);tab1

tbal <- as.data.frame(tab1)

tbal$Freq

tbal$Freq/nrow(grupos) # cria variavel percentagem

Porc <- round(tbal$Freq/nrow(grupos)*100, dig = 2) # cria variavel percentagem

tabl <- cbind(tabl,Porc);tabl

colnames(tabl) <- c("Freq","Porc")

km4 <- cbind(gmun,grupos)

mjan <-round(tapply(km4$jan,km4$GR,mean),dig=2) ;mjan
mfev <-round(tapply(km4$fev,km4$GR,mean),dig=2) ;mfev
mmar <-round(tapply(km4$mar,km4$GR,mean),dig=2) ;mmar
mabr <-round(tapply(km4$abr,km4$GR,mean),dig=2) ;mabr
mmai <-round(tapply(km4$mai,km4$GR,mean),dig=2) ;mmai
mjun <-round(tapply(km4$jun,km4$GR,mean),dig=2) ;mjun
mjul <-round(tapply(km4$jul,km4$GR,mean),dig=2) ;mjul
mago <-round(tapply(km4$ago,km4$GR,mean),dig=2) ;mago
mset <-round(tapply(km4$set, km4$GR,mean),dig=2) ;mset
mout <-round(tapply(km4$out,km4$GR,mean),dig=2) ;mout
mnov <-round(tapply(km4$nov,km4$GR,mean),dig=2) ;mnov

mdez <-round(tapply(km4$dez, km4$GR,mean),dig=2) ;mdez
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mgrupo <- rbind(mjan,mfev,mmar,mabr,mmai,mjun,mjul,mago,mset,mout,mnov,mdez)

mgrupo <-as.data.frame(mgrupo)

summary(mgrupo$G1); summary(mgrupo$G2) ; summary(mgrupo$G3) ; summary(mgrupo$G4)
desc_G1 <- summary(mgrupo$G1l); desc_G2 <- summary(mgrupo$G2)

desc_G3 <- summary(mgrupo$G3); desc_G4 <- summary(mgrupo$G4)

desc <-rbind(desc_G1,desc_G2,desc_G3,desc_G4);desc

desc <-chind(desc,tab1$Freq) ; desc

colnames(desc) <- c("Min.","1st Qu.","Median","Mean","3rd Qu.","Max.","N")

rownames(desc) <- c("Grupol","Grupo2","Grupo3","Grupo4")

write.table(desc,file="4.Desc_kmprec4.txt")

Programa 5. Mapa de grupos formados por k-means

#i#H Versao do R: R.3.1.1 ####

### Mapas dos grupos formados por k-means ###

require(XML)

require(RCurl)

require(maptools)

require(RColorBrewer)
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Capll/precip")
mapaUF = readShapePoly("Municipios.shp") # Mapa do Tocantins
mapaUF$GEOCODIGO <- as.factor(mapaUF$GEOCODIGO)
mapaUF$NOME <- as.factor(mapaUF$NOME)

muni <- as.data.frame(mapaUF$NOME); muni

munig <- as.data.frame(mapaUF$GEOCODIGO)

tmuni <- cbind(muni,munig)

### Tabela com os grupos K-MEANS ###

grupol <-read.table("5.grupos_geo4.txt", head=T)
grupol1$GEOCODIGO <-as.factor(grupol$GEOCODIGO)

# Escolhendo as cores do mapa #

a<-c(1:4)

corDegrade <- colorRampPalette(c("cyan”,"red","darkblue","green"))
corDegrade(4)

barplot(a, col=corDegrade(4))

paletareg = corDegrade(4)

coresreg = data.frame(GRUPO=levels(grupol$GRUPO),Cores=paletareq)
grupol = merge(grupol,coresreq)

grupol = grupoljorder(as.numeric(grupol1$id)),] # reordenando os dados
# Pareamento entre os dados da tabela e o mapa:

mapadat = attr(mapaUF, 'data’)

mapadat$lndex = row.names(mapadat)
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mapadat = chind(mapadat, grupol, by="GEOCODIGO")

mapadat = mapadat[order(as.numeric(mapadat$index)),] # Reordenacéo dos dados do mapa
attr(mapadat, 'data’) = mapadat

# Configurando tela (reduzindo as margens da figura)

parDefault = par(no.readonly =T)

layout(matrix(c(1,2),nrow=2),widths= c(1,1), heights=c(4,1))

par (mar=c(0,0,0,0))

plot(mapaUF, col=as.character(mapadat$Cores), lwd=1) # ,border="grey85")
plot(1,1,pch=NA, axes=F)

legend(x='center’, legend=rev(levels(mapadat$GRUPO)),

box.lty=0, fill=rev(paletareg),cex=.8, ncol=2,

title=' Precipitagado \n Grupos formados por k-Means")

Programa 6. Previséo de series temporais por Box-Jenkins

### Versao do R: R.3.1.1 ###

setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll/R_artigo")

### 1.1 Estacao E19: Leverger (Chuvas) ###

lever_imp<- read.table("E19_lever.txt", head=T)

### Grafico da serie (FIGURA 3 Capitulo I1I) ###

E19t <-ts(lever_imp$x,start=c(1969),freq=12)

win.graph(width=8, height=4,pointsize=9)

plot.ts(E19t,main="Estac&o Leverger (MT)',ylab="Precipitacdo (mm)',xlab="")
Xtick = ¢(2016,2017)
axis(side=1,lwd=2,at=Xtick,labels=Xtick,tick=TRUE,las=2,col="red")
abline(v = 2016, col="red", Ity = 1, lwd=2)
abline(v = 2017, col="red", Ity = 1, lwd=2)
text(1990,550,"Conjunto de Treinamento",col="black",cex=1.5)
text(2018.1,450,"Conjuntos de Teste",col="red",cex=1.2,srt = 90)

### 3. Ajuste do modelo por Serie temporal ####

### OBS: modelo ate dez 2016 previsoes e validade do modelo jan a dez de 2017

library(tseries)

library(forecast)

library(stats)

library(Imtest)

R1p <-ts(lever_imp,start=c(1969,1),end=c(2016,12),freq=12)

plot.ts(R1p,main="Estacao Leverger'ylab="Precipitacao (mm)',xlab="")

## Funcoes de autocorrelacao ##

library(TSA)

R1p <-ts(lever_imp,start=c(1969,1),end=c(2016,12),freq=12)

modell=Im(R1p~time(R1p))
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#summary(modell)

par(mfrow=c(2,1))

acf(rstudent(modell),main="FAC da Serie Leverger', drop.lag.0 = TRUE,type = c("correlation"))

acf(rstudent(modell),main="FACP da Serie Leverger',ylab="FACP', drop.lag.0 = TRUE,type =

c("partial))

detach("package:TSA", unload=TRUE)

# MODELO SELECIONADO

R1_fit <- arima(R1p, include.mean = TRUE, order = ¢(13,0,0),

seasonal = list(order = ¢(0,1,1), period =12))
coeftest(arima(R1p, include.mean = TRUE, order = ¢(13,0,0),
seasonal = list(order = ¢(0,1,1), period =12)))

# Auto correlacoes residuais

Box.test(R1_fit$res, lag = 24, type = c("Box-Pierce", "Ljung-Box"))

Box.test(R1_fit$res, lag = 36, type = c("Box-Pierce", "Ljung-Box"))

Box.test(R1_fit$res, lag = 48, type = c("Box-Pierce", "Ljung-Box"))

library(forecast)

R1_fore <- forecast(R1_fit,h=12)

R1_fore <- forecast.Arima(R1_fit,h=12)

R1_serie<-R1 fore$x #time serie

R1_tab<-cbind(R1_serie,R1_fore$fitted);R1_tab

lo<-R1_fore$fitted-1.96*sqrt(R1_fit$sigma2);lo # IC inf

up<-R1 fore$fitted+1.96*sqrt(R1_fit$sigma2);up # IC sup

R1 tabl<-as.data.frame(R1_tab)

R1_tab1$"Point Forecast"<- R1_fore$fitted

R1_tab1$"Lo 95"<-lo

R1_tab1$"Hi 95"<-up

library(ggplot2)

Rilc = data.frame(date = as.yearmon(1969 + seq(0, 575)/12), precipitacao = R1_tab1$"Point

Forecast")

Ric$plb = R1_tab1$"Lo 95"

Ric$pub = R1_tab1$"Hi 95"

Rilc$serie= R1_serie

Rlc$date <- as.Date(R1c$date, format = "%b-%y")

### Grafico do modelo ajustado ###

R1_ml<-ggplot(R1lc, aes(x=date)) +
geom_line(aes(y=precipitacao), colour="red",size = 0.8) +
geom_line(aes(y=serie), colour="black",size = 0.5,linetype =5) +
geom_ribbon(aes(ymin=plb, ymax=pub), alpha=0.2)+
xlab(" ") +

ylab("Precipitacao (mm)")+



geom_text(aes(label = "Modelo",

X = date[350],

y =590),

colour ="red")+
geom_text(aes(label ="

X = date[400],

y = 610),

colour ="red")+
geom_text(aes(label = "Observado - - - - -

X = date[380],

y = 540),

colour ="black")

(R1_m2<-R1_m1+ ggtitle("Modelo BJ ajustado. Serie Leverger"))

### Grafico das Previsoes ###

#tlever <- matrix(lever_imp,ncol=1)

tlever <- lever_imp#x

dlever<-as.data.frame(tlever)

dlever$x[577:588] # chuvas de 2017

R1_2017 <-dlever$x[577:588];R1_2017

tab_fore <-as.data.frame(R1_fore);tab_fore

tab_2017<-cbind(R1_2017,tab_fore);tab_2017

R1p = data.frame(date = as.yearmon(2017 + seq(0, 11)/12), precipitacao = tab_2017%$"Point

Forecast")

R1p$plb =tab_2017%$"Lo 95"

Rip$pub =tab_2017$"Hi 95"

Rlp$serie=R1_2017

Rlp$date <- as.Date(R1lp$date, format = "%b-%y")

#H# Fig 4 Previsoes #iHt#H#

R1 pil<-ggplot(R1p, aes(x=date)) +
geom_point(aes(y=precipitacao),colour="red" fill ="red",size = 2,shape=22)+
geom_point(aes(y=serie))+
geom_line(aes(y=precipitacao), colour="red",size = 0.8) +
geom_line(aes(y=serie), colour="black",size = 0.5,linetype =5) +
geom_ribbon(aes(ymin=plb, ymax=pub), alpha=0.2)+
xlab(" ") +
ylab("Precipitacao (mm)")+

geom_text(aes(label = "Modelo",

X = date[7],
y = 500),

colour ="red" )+
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geom_text(aes(label ="__ ",
X = date[8],
y =520),
colour ="red")+
geom_text(aes(label =" Observado - - - - -
X = date[7],
y = 450),
colour ="black")
(R1_p2<-R1_pil+ ggtitle("Previsdes e valores observados com BJ. Série Leverger"))
# Calculo do erro rmse
# sqrt(mean((d$prediction-d$y)" 2))
erro_bj <- sqrt(mean((tab_2017$R1_2017-tab_2017$"Point Forecast")"2))
erro_bj # Modelo 2: erro 105.5486
#HH# Fig 7 Diagnostico FAC e FACP (residuos)##t#Ht
library(TSA)
par(mfrow=c(2,1))
acf(R1_fit$residuals,lag.max = 24,main='"FAC dos residuos. Serie Leverger', drop.lag.0 = TRUE)

pacf(R1_fit$residuals,lag.max = 24,main="FACP dos residuos. Serie Leverger")

Programa 7. Previsao de series temporais por redes Neurais

### Versdo do R: R.3.5.1 ###

library(nnfor)

library(ggplot2)

library(zoo)

setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll")

ty <- read.table("tslever.txt", header=T) # Dados de entrada

colnames(ty) <- c("chuva")

lever <-ts(ty,start=c(1969,1),freq=12) # Serie Imputada

### Ajuste do modelo por RN #####

### OBS: modelo ate dez 2016 previsoes e validade do modelo jan a dez de 2017

# Grafico da serie

win.graph(width=8, height=4,pointsize=12)

y <-ts(lever,start=c(1969,1),end=c(2016,12),freq=12)

plot.ts(y,main="Estacao Leverger',ylab='Precipitacao’,xlab="")

h <- frequency(y);h # previsoes

tt <- chind(c(1:(length(y)+h),rep(0,h))) # 1 ano

fitl <- mlp(y,difforder=0,lags=0,xreg=tt,xreg.lags=list(0),xreg.keep=TRUE)

print(fitl); plot(fit1)

ts.plot(y,fit1$fitted,gpars=list(xlab=", ylab="Precipitagdo (mm)',
Ity=c(1:2),lwd=c(1,2),col=c("red","blue")))



legend(1967.1,640,legend=c('Chuvas_obs','Chuvas_fit"),
Ity=1:2,col=c("red","blue"))

prev <- forecast(fitl,h=h,xreg=tt)

prev$all.mean # previsoes rn

plot(forecast(fitl,h=h,xreg=tt))

## editando as previsoes ##

fore <- as.data.frame(prev$all.mean)

write.table(fore,"fore_rn.txt") # salvando os resultados

fore$Mfore <-apply(fore,1,mean, na.rm=TRUE) #médias das linhas (1) (anos)

rnl <- ts(fore$NN.1,start=c(2017,1),freq=12)

rn2 <- ts(fore$NN.2,start=c(2017,1),freq=12)

rn3 <- ts(fore$NN.3,start=c(2017,1),freq=12)

rn4 <- ts(fore$NN.4,start=c(2017,1),freq=12)

rn5 <- ts(fore$NN.5,start=c(2017,1),freq=12)

rné <- ts(foreSNN.6,start=c(2017,1),freq=12)

rn7 <- ts(fore$NN.7,start=c(2017,1),freq=12)

rn8 <- ts(fore$NN.8,start=c(2017,1),freq=12)

rn9 <- ts(fore$NN.9,start=c(2017,1),freq=12)

rnl10 <- ts(fore$NN.10,start=c(2017,1),freq=12)

rnll <- ts(fore$NN.11,start=c(2017,1),freq=12)

rnl2 <- ts(fore$NN.12,start=c(2017,1),freq=12)

rnl3 <- ts(fore$NN.12,start=c(2017,1),freq=12)

rnl4 <- ts(fore$NN.14,start=c(2017,1),freq=12)

rnl5 <- ts(fore$NN.15,start=c(2017,1),freq=12)

rnl6 <- ts(fore$NN.16,start=c(2017,1),freq=12)

rnl7 <- ts(fore$NN.17,start=c(2017,1),freq=12)

rnl8 <- ts(fore$NN.18,start=c(2017,1),freq=12)

rnl9 <- ts(fore$NN.19,start=c(2017,1),freq=12)

rn20 <- ts(fore$NN.20,start=c(2017,1),freq=12)

rnmed <- ts(fore$Mfore,start=c(2017,1),freq=12)

#class(lever)

lever <- as.data.frame(lever)

#dim(lever)

#lever[577:588,]

y2017 <-ts(lever[577:588,],start=c(2017,1),freq=12)

#plot.ts(y2017,main="Estacao Leverger',ylab='Precipitacao’' xlab="")

ts.plot(rn1,rn2,rn3,rn4,rn5,rn6,rn7,rn8,rn9,rn10,
rn1l1,rn12,rn13,rn14,rn15,rn16,rn17,rn18,rn19,rn20,rnmed,y2017,

gpars=list(xlab=", ylab="Precipitacdo (mm)"),
Iwd=c(1,1,1,2,1,1,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,3,3),
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col=c(1,1,1,2,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,2,4))

text(2017.6,490," Estimativas ------- ")

text(2017.6,400, col=c(2),cex=1.2,"Media ")
text(2017.6,390, col=c(2),cex=2.0," - ")
text(2017.6,305, col=c(4),cex=1.2," Observados ")
text(2017.6,288, col=c(4),cex=2.0," = - ")

ts.plot(rnmed,y2017,
gpars=list(xlab=", ylab='Precipitacdo (mm)'),lwd=c(2,2),col=c(2,4))

text(2017.6,250, col=c(2),cex=1.2,"Media ")
text(2017.6,242, col=c(2),cex=2.0," ------ ")
text(2017.6,325, col=c(4),cex=1.2," Observados ")
text(2017.6,315, col=c(4),cex=2.0," - ")

R1p = data.frame(date = as.yearmon(2017 + seq(0, 11)/12), precipitacao = fore$Mfore)
Rlp$date <- as.Date(R1p$date, format = "%b-%y")
Rilp$serie <-y2017
R1_pl<-ggplot(R1p, aes(x=date)) +
geom_point(aes(y=precipitacao),colour="red" fill = "red",size = 2,shape=22)+
geom_point(aes(y=serie))+
geom_line(aes(y=precipitacao), colour="red",size = 0.8) +
geom_line(aes(y=serie), colour="black",size = 0.5,linetype =5) +
xlab(" ") +
ylab("Precipitacao")+
geom_text(aes(label ="Modelo",
X = date[7],
y = 480),
colour ="red")+
geom_text(aes(label ="__ ",
X = date[8],
y = 495),
colour ="red" )+

X = date[10],
y = 480),
colour ="black")
(R1_p2<-R1_p1+ ggtitle("RN Valores observados e previsoes: serie Leverger"))
# calculo do erro rmse
erro_rn <- sgrt(mean((R1p$serie-R1p$precipitacao)”2))
erro_rn #errorn=116.4788

Programa 8. Modelos espaco-temporais utilizados nos mapas de previsao



### Versao do R: R.3.1.1. ###

setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Caplll/BJ")

library(geoR)

library(gstat)

library(lattice)

library(sp)

# Arquivos com os dados de previsao (modelo BJ) no ano de 2017 #

est <- read.table("est_bj.txt", head=T) # previsoes

coord <- read.table("coord.txt", head=T) # refazer

#i#### MODELO VARIOGRAFICO ESPACO TEMPORAL #####

prec_est <- as.data.frame(cbind(coord$x,coord$y,est$jan,est$fev,est$mar,
est$abr,est$mai,est$jun,est$jul,est$ago,
est$set,est$out,est$nov,est$dez))

colnames(prec_est) <- c("x","y","jan",

, mar-,

fev abr”,"mai",

"jun","jul","ago

,'set","out","nov","dez")
prec_est$mar <- ifelse(prec_est$mar<0,0,prec_est$mar)
prec_est$mai <- ifelse(prec_est$mai<0,0,prec_est$mai)
prec_est$jun <- ifelse(prec_est$jun<0,0,prec_est$jun)
prec_est$jul <- ifelse(prec_est$jul<0,0,prec_est$jul)

prec_est$ago <- ifelse(prec_est$ago<0,0,prec_est$ago)
prec_est$set <- ifelse(prec_est$set<0,0,prec_est$set)

### 2. Analise semivariografica (gstat ###

### 2.1 Precipitacoes estimadas ####

# Semivariograma Experimental #

gdados <- gstat(NULL, "JAN", jan~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "FEV", fev~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "MAR", mar~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "ABR", abr~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "MAI", mai~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "JUN", jun~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "JUL", jul~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "AGQ", ago~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "SET", set~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "OUT", out~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "NOV", nov~1, locations=~x+y, prec_est)
gdados <- gstat(gdados, "DEZ", dez~1, locations=~x+y, prec_est)

vario <- variogram(gdados,cross=FALSE)

plot(vario,xlab = "Distancia", ylab = "Semivariancia", layout=c(3,6), type = "0",pch=19)

vario[1:15,1] # np *numero de pontos)
vario[1:15,2] # distancia
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vario[1:15,3] # gamma (variograma) jan
variol <-vario[1:15,] # variograma de jan
vario <- chind(vario[1:15,1],vario[1:15,2],
vario[1:15,3],vario[16:30,3],vario[31:45,3],vario[46:60,3],
vario[61:75,3],vario[76:90,3],vario[91:105,3],vario[106:120,3],
vario[121:135,3],vario[136:150,3],vario[151:165,3],vario[166:180,3])
colnames(vario) <-c("n","dist","g1","g2","g3","g4",
"g5"."g6" "g7"."g8",
"g9","g10","g11","g12")
vario <-as.data.frame(vario)
attach(vario)
# Arquivos com as somatorias ao quadrado de cada campanha
vario$sum1l <- 2*n*gl;variossum?2 <- 2*n*g2;variossum3 <- 2*n*g3
variogsum4 <- 2*n*g4;variodsumb5 <- 2*n*g5;vario$sume6 <- 2*n*g6
variogsum7? <- 2*n*g7;variodsum8 <- 2*n*g8;vario$sum9 <- 2*n*g9
vario$sum10 <- 2*n*g10;vario$sum1l <- 2*n*gll;variossumi2 <- 2*n*g12
# Arquivo com a somatoria total
vario$sum <- vario$suml+vario$sum2+variodsum3+vario$sum4+
vario$sum5+vario$sume+vario$sum7+varioSsum8+
variodsum9+vario$sum10+vario$sumll+vario$sumi2
# variograma conjunto dos 12 meses
variofgamma <- vario$sum/2*n
# Substituindo o variograma conjunto em um arquivo "gstatVariogram" (variol) para plotar
variol$gamma <- variofgamma
varioge <-variol
plot(varioge, pch=20,lty=2,Ilwd=2,type="b",col="black",main="Variograma ST")
#1. modelo ajustado pelo gstat
fvest <- fit.variogram(variol, mvario, fit.sills = F, fit.ranges = T)
plot(variol, pch = 20,cex=1.2,Ilty=1,lwd=2, col="black" ,fvest,type="b",
xlab="Distancia (graus decimais)",main =" ")
mvario <-vgm(7000000, "Sph",3.47651, nugget = 0) # Modelo ajustado (fvest)
plot(varioge, pch = 20,cex=1.2,Ity=1,lwd=2, col="black" fvest,type="b",
xlab="Distancia (graus decimais)",ylab="Semivariancia",main = "Modelo ST ajustado")
## 3.1.1 Precipitacoes ESTIMADAS (Previsoes) para janeiro de 2017
### Mapa de Krigagem (GeoR) ###
## 1.2 Arquivo de bordas
xbor <- read.table("bordal.txt", head=T)
loc <- expand.grid(seq(-55.55,-45.40,1=60),seq(-18.933, -1.044,1=100))
jan <- as.geodata(prec_est,coords.col = 1:2, data.col = 3)

kojane <- ksline(jan, locations=loc, cov.model ="spherical” ,
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cov.pars = ¢(7000000,3.47651), nugget = 0)
# definindo uma palleta de cores
require(maptools)
rgb.pal <- colorRampPalette(c("blue","cyan","green","yellow","red"), space ="rgb")
brks <- ¢(0,150,200,250,300,350,400,450,500,550,600)
cols <- rgb.pal(length(brks) - 1)
nf <- layout(matrix(1), widths =lcm(12), heights = lcm(14.5))
image(kojane, border=xbor, loc=loc, val=kojane$predict, col
=rgb.pal(30),ylab=" " xlab="")
legend(-58,-4, fill = cols, legend = leglabs(brks,"<",
">="),bty ="n", cex = 0.8,col=rgb.pal(30))
text(-58,-4.3," Precipitagdo (mm)",adj = c(0, 0), srt = 0,cex=0.75)
library(maps)
map.scale(x=-48, y=-17, ratio=F, relwidth=0.20)
library(GISTools)
north.arrow(x=-45, y=-3, len=0.3, lab="N")
detach("package:GISTools", unload=TRUE)
title("Mapa de previs&o (BJ): janeiro 2017")
# Adicionando os municipios
require('rgdal’)
tocant <-readOGR('.",'Municipios")
spols<-polygons(tocant)
plot (spols, add=T,border="grey50", lIwd=0.5) # municipios

Programa 9. Anédlise Exploratoria de Dados Espaciais
### Versao do R: R.3.5.1. ###
library(raster)
library(rgdal)
library(ggplot2)
library(broom)
library(RColorBrewer)
library(rgeos)
library(dplyr)
library(maptools)
library(ggsn)
#i==================== 1. Carregar arquivo de dados ====================#
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/CaplIV")
dados <-read.csv2("capivcorr.csv", header = TRUE,
sep =";", quote ="\"",dec ="." fill = TRUE)
#==================== 2. Mapas Tematicos : Reb. Bov. e Culttemp =======#
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library(rgdal)
library(GISTools)
library(maps)
mapaUF <- readOGR("Municipios.shp")
plot(mapaUF,axes=T)
setwd("C:/Agenda2017/Camil/AFINAL/3.Tese/4.Analises/Capll/precip™)
estados =readShapePoly("Estados.shp") #ok
plot (estados, add=T,border="grey28", lwd=3) # estados
### 2.1. Variavel Rebanho Bovino (boi): Figua 10(A) (Tese) ###
#incluir a variavel reb no arquivo shape #
mapaUF$boi <- dados$boi/1000
mapaUF$boi <- cut(mapaUF$boi,
breaks = ¢(-1,250,500,1000,3000,12000),
labels=c("0 |- 250"," 250 |- 500","500 |- 1000"," 1000 |- 3000","3000 |- 12000"))
levels(mapaUF$boi)
breaks <- seq(1, 5, 1)
np <- findInterval(mapaUF$boi, breaks)
table(np)
colors <- c("blue","cyan","green","yellow","red")
plot(mapaUF, col = colors[np],axes=TRUE,border="grey")
title("Rebanho Bovino Total (x 1000) cab. \n BHAT (2000 2007)")
legend(-59.5, -5.0,cex=0.8, bty ="n", fill = colors,
legend = levels(mapaUF$hoi)[1:5])
text(x=-56, y=-5,"Rebanho Bovino (x 1000)",cex=0.8)
text(x=-59, y=-2,"(A)",cex=0.8)
map.scale(x=-48, y=-17, ratio=FALSE, relwidth=0.2)
north.arrow(x=-43, y=-3, len=0.25, lab="N")
plot (estados, add=T,border="black", lwd=2) # estados
### 2.2 Cutura Temporaria (cultt) : Figua 10(B) (Tese)###
mapaUF$cultt <- dados$cultt/100
mapaUF$cultt <- cut(mapaUFS$cultt,
breaks = ¢(-1,250,500,1000,5000,25000),
labels=c("0 |- 250"," 250 |- 500","500 |- 1000"," 1000 |- 5000","5000 |- 25000"))
levels(mapaUF$cultt)
breaks <- seq(1, 5, 1)
nc <- findInterval(mapaUF$cultt, breaks)
table(nc)
colors <- c("blue","cyan","green","yellow","red")
plot(mapaUF, col = colors[nc],axes=TRUE,border="grey")
title("Cultura Temporaria (x 100 ha)\n BHAT (2000 a 2007)")
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legend(-59.5, -5.0,cex=0.8, bty ="n", fill = colors,

legend = levels(mapaUF$cultt)[1:5])

text(x=-56, y=-5," Cultura temporaria (x 100 ha)",cex=0.8)

text(x=-59, y=-2,"(B)",cex=0.8)

map.scale(x=-48, y=-17, ratio=FALSE, relwidth=0.2)

north.arrow(x=-43, y=-3, len=0.25, lab="N")

plot (estados, add=T,border="black", lwd=2) # estados
#f==================== 3. Correlacao Espacial: Chuva, vazao ============#
### 3.1. Chuvas e vazoes por municipio ###

mc1l <- dados[,8:19] # dados de Chuva

# médias das linhas (1): municipios

Mclm <-apply(mcl,1,mean, na.rm=TRUE) ; Mc1lm

mclmed <-cbind(mcl,c(Mc1m),dados$Grupo) # acrescentar a coluna com as Medias dos anos

colnames(mclmed) <- c("janp","fevp

"julp
med_chuvg <- tapply(mclmed$medch,mclmed$Grupo,mean,na.rm = TRUE) ;med_chuvg
mv1 <- dados[,20:31] # dados de Vazoes

# médias das linhas (1) municipios

S"“marp",

abrp"”,"maip

,junp®,

dezp","medch","Grupo")

,"agop","setp","outp”,"novp",

Mvim <-apply(mvl,1,mean, na.rm=TRUE) ; Mvim

mvlmed <-cbind(mvl,c(Mvim),dados$Grupo) # acrescentar a coluna com as Medias dos anos

colnames(mvlmed) <- c("jan",

jul","ago

fev","mar",

abr","mai","jun",

, set”,"out",

nov","dez","medvz","Grupo")
med_vazg <- tapply(mvimed$medvz,mvimed$Grupo,mean,na.rm = TRUE) ;med_vazg
chmed <- mclmed[,13] # chuvas medias
vzmed <- mvlimed][,13] # vazoes medias
vzmed <- ifelse(vzmed<0,0,vzmed)
# Incluir as variaveis no arquivo shape "mapaUF"
mapaUF$chuva <- chmed
mapaUF$vazao <- vzmed
mapaUF$pivo <- dados$pivo
mapaUF$cultt <- dados$cultt/100 #### x 100 ha
mapaUF$boi <- dados$boi/1000  #### x 1000 cab
### 3.2. Correlacao entre vazao e chuva ###
X <- mapaUF$chuva ;x
y <- mapaUF$vazao ;y
# Bivariate Moran's |
moran_| <- function(x, y = NULL, W){
if(is.null(y)) y = x
xp <- scale(x)[, 1]

yp <-scale(y)[, 1]



W[which(is.na(W))] <- 0

n <- nrow(W)

global <- (xp%*%W%*%yp)/(n - 1)

local <- (xp*W%*%yp)

list(global = global, local =as.numeric(local))

}

# Permutations for the Bivariate Moran's |

simula_moran <- function(x, y = NULL, W, nsims = 2000Y{

if(is.null(y)) y = x
n =nrow(W)
IDs = 1:n
xp <- scale(x)[, 1]
W[which(is.na(W))] <- 0
global_sims = NULL
local_sims = matrix(NA, nrow =n, ncol=nsims)
ID_sample = sample(IDs, size = n*nsims, replace =T)
y_s = y[ID_sample]
y_s = matrix(y_s, nrow =n, ncol = nsims)
y_s<-(y_s-apply(y_s, 1, mean))/apply(y_s, 1, sd)
global_sims <- as.numeric( (xp%*%W%*%y_s)/(n - 1))
local_sims <- (Xp*W%*%y _s)
list(global_sims = global_sims,
local_sims =local_sims)
}
# Adjacency Matrix (Queen)
library(spdep)
nb <- poly2nb(mapaUF)
Iw <- nb2listw(nb, style ="B", zero.policy =T)
W <-as(lw, "symmetricMatrix")
W <- as.matrix(W/rowSums(W))
W[which(is.na(W))] <- 0
# Calculating the index and its simulated distribution
# for global and local values
m <- moran_I(x, y, W)
# Global Moral
global_moran <- m[[1]][1] ;global_moran
IMchxvz <- global_moran
# Local values
m_i <- m[[2]]

# local simulations
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local_sims <- simula_moran(x, y, W)$local_sims
# global pseudo p-value
# get all simulated global moran
global_sims <- simula_moran(x, y, W)$global_sims
# Proportion of simulated global values taht are higher (in absolute terms) than the actual
index
moran_pvalue <- sum(abs(global_sims) > abs( global_moran)) / length(global_sims)
moran_pvalue
pIMchxvz <- moran_pvalue ; pIMchxvz
# Identifying the significant values
alpha <- .05 # for a 95% confidence interval
probs <- c(alpha/2, 1-alpha/2)
intervals <- t( apply(local_sims, 1, function(x) quantile(x, probs=probs)))
sig <-(m_i<intervals[,1]) | (m_i >intervals[,2])
# Preparing for plotting
library(stringr)
library(magrittr)
library(ggplot2)
library(sf)
# Convert shape file into sf object
mapaUF_sf <-st_as_sf(mapaUF)
mapaUF_sf$sig <- sig
# Identifying the LISA clusters
xp <- scale(x)[,1]
yp <- scale(y)[,1]
m[1] # Indice Bivariado Global de Moran =0.1709
# Grafico de Dispaersao : Fig 11 (Tese)
plot(xp, yp,pch=19, xlab=c("Chuva (mm)"),
ylab = expression(paste("Vazao ", (m”"3/s) , sep="")),
main = "Moran Bivariado \n | =0.1709 (Chuva x Vaz&o) ")
abline(h=0,v =0)
abline(Im(yp ~ xp), Ity =1, Iwd = 4, col ="red")
# LISA Map
patterns <- as.character(interaction(xp > 0, W%*%yp > 0) )
table(patterns)
patternsl <- as.numeric( interaction(xp >0, W%*%yp > 0) )
table(patternsl)
patterns <- patterns %>%
str_replace_all("TRUE","High") %>%
str_replace_all("FALSE","Low")
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patterns[mapaUF_sf$sig==0] <- "Not significant"
mapaUF_sf$patterns <- patterns
mapaUF_sf$patterns2 <- factor(mapaUF_sf$patterns, levels=c("High.High", "High.Low",
"Low.High", "Low.Low", "Not significant"),
labels=c("High chuva - High vazao", "High chuva - Low vazao",
"Low chuva - High vazao","Low chuva - Low vazao", "Not significant"))
# GRAFICO DA TESE : Figura 12(A)
mapaUF <- readOGR("Estados.shp")
mapaUF$MSLINK[is.na(mapaUF$MSLINK)] <- "Unknown"
unique(mapaUF$MSLINK)
#Let’s convert your spatial object to a data.frame.
# convert spatial object to a ggplot ready data frame
mapaUF_df <- tidy(mapaUF, MSLINK ="id")
# make sure the shapefile attribute table has an id column
mapaUF$id <- rownames(mapaUF@data)
#join the attribute table from the spatial object to the new data frame
mapaUF_df <- left_join(mapaUF_df,
mapaUF@data,
by ="id")
ggplot() +
geom_sf(data=mapaUF_sf, aes(fill=patterns2), color="NA") +
scale_fill_manual(values = c("red", "pink", "light blue", "dark blue", "grey80")) +
guides(fill = guide_legend(title="LISA clusters (Chuva x Vazao)")) +
geom_path(data = mapaUF_df, aes(x =long, y = lat, group = group))+
labs(title =" Moran Bivariado Local (LISA)\n Chuva x Vazao") +
geom_text(aes(label ="(A)",
X = -54,
y =-2),
colour ="black")

theme_minimal()
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