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RESUMO

ANALISE DE INTERPOLADORES ESPACIAIS PARA O MAPEAMENTO DE
CHUVAS MENSAIS NA BACIA HIDROGRAFICA DO RIO 1JUi

AUTOR: Pablo Francisco Benitez Baratto
ORIENTADOR: Ana Caroline Paim Benedetti

Nas dltimas décadas as pesquisas relacionadas a escassez hidrica aumentaram significativamente,
principalmente devido as mudancas climaticas, que preocupa grande parte da comunidade cientifica. Nesse
contexto, o estudo das varidveis que fazem parte do ciclo hidrolégico torna-se cada vez mais pertinente.
Todavia, percebe-se uma caréncia de dados hidrolégicos confiaveis, uma vez que existe um grande nimero
de dados falhos e poucas estacdes de medicdo in loco. Por isso, é importante que formas de contornar a
escassez de dados hidrologicos sejam amplamente exploradas pela comunidade cientifica. Nesse sentido, o
uso de interpolacdo espacial permite contornar o problema da continuidade espacial dos dados
hidrolégicos. Para uma gestdo mais eficiente de informacdes, a avaliagdo de diferentes interpoladores
permite que o melhor interpolador espacial seja eleito, para espacializacdo de um dado fen6meno, neste
estudo, a precipitacdo. Interpolacdes espaciais podem ser executadas em softwares de Sistemas de
Informacgoes Geogréficas (SIG) como o ArcGIS e o QGIS. Por isso, além de eleger qual é a melhor técnica
de interpolacdo espacial de precipitacdo pluvial, determinar qual dos dois softwares SIG mais utilizados no
mundo possui o melhor desempenho também é relevante. Diante do exposto, este trabalho consistiu em
espacializar chuvas acumuladas mensais sobre o perimetro da bacia hidrografica do rio Ijui, localizada nos
biomas Pampa e Mata Atlantica, no estado do Rio Grande do Sul. As interpolagdes foram realizadas para os
meses de janeiro e agosto dos anos de 1990, 2000, 2010 e 2020. Utilizando oito interpoladores espaciais,
quatro processos foram realizados no QGIS, sendo estes: Distancia Angular Ponderada (ADW), Inverso da
Distancia Ponderada (IDW), Rede de Tridngulos Irregulares (TIN) e Krigagem Ordinaria (OK) com
variograma exponencial; os outros quatro processos foram realizados no ArcGIS, sendo estes os métodos
do Vizinho Natural (Nat), Spline Cubica (Spline), Topo to Raster (Top) e Tendéncia (TREND). A fim de
validar a eficiéncia dos diferentes interpoladores, os resultados das espacializa¢des foram comparados com
as informacdes da base de dados Climate Hazards group Infrared Precipitation with Stations (CHIRPS),
que possui alta resolucdo espacial, se tratando de bases de dados globais de precipitagdo. Essa comparagao
foi realizada por meio do Indice de concordancia de Willmott (d), Raiz do erro médio quadratico (REMQ),
Erro absoluto médio (EAM) e o Erro Percentual absoluto médio (EPAM). O trabalho concluiu que o
melhor interpolador espacial foi o IDW, que est4 presente em ambos os softwares. Por fim, a base de dados
constituida de mapas espacializados de precipitacdo pluvial acumulada mensal, em formato raster foi
disponibilizada via sitio especifico, com resolucdo espacial de 0,25km?2.

Palavras-chave: Espacializacdo. Precipitacdo. Mudangas climaticas.



ABSTRACT

ANALYSIS OF SPATIAL INTERPOLATORS FOR MAPPING MONTHLY RAIN IN
THE 1JUi RIVER HYDROGRAPHIC BASIN

AUTHOR: Pablo Francisco Benitez Baratto
ADVISOR: Ana Caroline Paim Benedetti

In recent decades, research related to water scarcity has increased significantly, mainly due to climate
change, which worries a large part of the scientific community. In this context, the control and study of the
variables that are part of the hydrological cycle becomes increasingly relevant. However, there is a lack of
reliable hydrological data, since there is a large number of flawed data and few on-site measurement
stations. Therefore, it is important that ways to circuamvent the scarcity of hydrological data are widely
explored. In this sense, the use of spatial interpolation makes it possible to circumvent the problem of
spatial continuity of hydrological data. For a more efficient management of information, the evaluation of
different interpolators allows the best spatial interpolator to be chosen, for spatialization of a given
phenomenon, in this work, precipitation. Spatial interpolations can be performed in geographic information
systems software such as ArcGIS and QGIS. Therefore, in addition to choosing the best technique for
spatial interpolation of rainfall, determining which of the two most used GIS software in the world has the
best performance is also relevant. Therefore, this work consisted of spatializing accumulated monthly
rainfall over the perimeter of the Ijui river basin, located in the Pampa and Atlantic Forest biomes, in the
state of Rio Grande do Sul. The interpolations were carried out for the months of January and August of the
years 1990, 2000, 2010 and 2020. Using eight spatial interpolators, four processes were carried out in
QGIS, these being the Weighted Angular Distance (ADW), inverse of the weighted distance (IDW),
Irregular Triangle Network (TIN) and Ordinary Kriging (OK) with exponential variogram; the other four
processes were performed in ArcGIS, these being the Natural Neighbor (Nat), Cubic Spline (Spline), Top to
Raster (Top) and Trend (TREND) methods. In order to validate the efficiency of the different interpolators,
the spatialization results were compared with information from the Climate Hazards group Infrared
Precipitation with Stations (CHIRPS) database, which has high spatial resolution, in the case of global
precipitation databases. This comparison was performed using the Willmott Agreement Index (d), Root
Mean Square Error (REMQ), Mean Absolute Error (AME) and Mean Absolute Percentage Error (EPAM).
The work concluded that the best spatial interpolator was IDW, which is present in both software. Finally,
data consisting of spatial maps of the location of monthly accumulated rainfall data, in a specific format,
with a spatial resolution of 0.25km?.

Keywords: Spatialization. Precipitation. Climate changes.
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1 INTRODUCAO

A escassez hidrica é um tema que vem ganhando notoriedade no meio cientifico nas
ultimas décadas (MANCOSU et al., 2015; GOSLING & ARNELL, 2016; DAMKJAER &
TAYLOR, 2017; ROSA et al.,, 2020). Principalmente pelos baixos indices pluviométricos
durante os periodos de temperaturas mais elevadas (MARENGO et al., 2015).

A fim de ter-se um controle maior da agua, que é um recurso natural indispensavel
para a o desenvolvimento sustentavel da vida (Mekonnen & Hoekstra, 2016), torna-se cada
vez mais pertinente o emprego de dados hidrologicos confidveis (Schneider et al., 2016;
Westerberg et al., 2016), que estejam, preferencialmente disponiveis livremente para uso e
avaliacdo de tendéncias de extremos climaticos (Bressiani et al., 2015), devido a capacidade
destes extremos climaticos impactarem a disponibilidade hidrica para agricultura (STEDUTO
et al., 2009; XAVIER et al., 2015). Por isso, é grande a preocupacao quanto a confiabilidade
dos dados hidrolégicos, tanto na gestdao de agua urbana quanto rural (YU & COULTHARD,
2015; TUO et al., 2016).

As mudangas climaticas possuem influéncia direta nas varidveis hidrologicas
(Jehanzaib et al., 2019), que por sua vez, possuem extrema importancia no estudo e
modelagem de distribuicdo da agua na superficie terrestre e sua dinamica (PIANOSI &
WAGENER, 2016; VIANA et al., 2018).

Como é de conhecimento comum, o principal meio pelo qual a agua atinge a
superficie é pela precipitacdao (Fraga et al, 2016) - definida como a liberacdo da 4gua da
atmosfera até a superficie do planeta, podendo ocorrer na forma de chuva, neve ou granizo
(ARAUJO et al., 2008). Embora os registros de precipitacdo sejam relativamente faceis de
medir e, sdo usados para estudos de tendéncias e variabilidades climaticas, gerenciamento dos
recursos hidricos e projecdo de eventos extremos (Jiang et al., 2012; Liu et al., 2017; Sun et
al., 2017), encontrar séries historicas de chuvas sem falhas, com precisdo e confiabilidade, é
muito raro (OLIVEIRA et al., 2010; CALDEIRA et al., 2015; MELLO et al., 2017).

Mesmo que as principais e mais confiaveis fontes de dados hidrolégicos (precipitacao)
sdo aquelas medidas diretamente em pluviometros e estagdes meteorolégicas (Limberger et
al., 2018; Silva et al., 2019), no Brasil, existem grandes areas sem pluviometros ou estacoes
meteoroldgicas (MORAES et al., 2015; DUARTE & SILVA FILHO, 2019). Além disso, a
qualidade dos dados muitas vezes é ruim, com grande numero de falhas (XAVIER et al.,
2015).

Em contrapartida, a demanda de informacdes espaciais no Brasil é grande (Amaral et
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al., 2019; Sena et al., 2020), principalmente de variaveis climaticas como a precipitacao
(SOBRAL et al., 2018; MEDEIROS et al., 2022; PESSI et al., 2019). Ademais, a precipitacao
é um elemento meteorologico de dificil modelagem (Pinheiro et al., 2020), pois apresenta alta
heterogeneidade espacial e de magnitude, quando observada por um determinado periodo
(SILVA, 2017, HE et al., 2020).

Devido a precipitacdo ser um dos principais elementos constituintes do Ciclo
Hidrolégico (Carvalho; Mello & Silva, 2007), seu estudo pode viabilizar acoes capazes de
atenuar as consequéncias causadas por eventos extremos de chuva (CALDANA et al., 2020).

Nesse sentido, devido ao pequeno ntmero de estacoes de medicao de chuvas in loco
(Moraes et al., 2015) e, auséncia de dados presentes nas séries histéricas (Mello et al., 2017),
uma alternativa que vem sendo amplamente utilizada é espacializacdo destas informagoes
pontuais (Yang et al., 2015; Chen et al., 2017; Silva et al., 2018), a fim de criar uma superficie
espacial, contendo informacdes geograficas e de precipitagdo. Essa superficie possui formato
matricial, ou seja, torna continuo aquilo que estava disponivel pontualmente (em formato
vetorial) (QGIS, 2022).

Grande parte das interpolacoes sdo realizadas por meio de scripts/codigos em diversas
Integrated Development Environment (IDE) (Kulmatov et al., 2021), entretanto, elas também
sdo realizadas em softwares de Geographic Information System (GIS), como o ArcGIS e
QGIS (FERREIRA FILHO et al., 2019; FUNG et al., 2022).

Sabe-se que o ArcGIS é um software proprietario pertencente a empresa norte
americana ESRI e, consequentemente, sua licenca nao é gratuita, exceto licencas educacionais
e periodos de teste (CRUZ et al., 2017). Em contrapartida, o QGIS é um projeto oficial da
Open Source Geospatial Foundation (OSGeo), ou seja, é um software totalmente gratuito e
ndo possui licencas comerciais (DUARTE et al., 2021).

Diante disto, comparar todos os interpoladores presentes nos dois softwares de GIS
mais utilizados no mundo, para avaliar qual é o melhor na espacializacdao de chuvas, é uma

tarefa promissora.



16

2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem como objetivo geral a espacializacdo de chuvas mensais de janeiro e
agosto, nos anos de 1990, 2000, 2010 e 2020, na bacia hidrografica do Rio Ijui, situada entre

os biomas Pampa e Mata Atlantica, no estado do Rio Grande do Sul, Brasil.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Criar mapas de chuvas mensais de oito interpoladores espaciais, com resolucao
espacial de 0,25km? (ou 250.000m?).

2. Disponibilizar online e gratuitamente os mapas de chuvas mensais espacializados.

3. Comparar os resultados obtidos pelas espacializacbes com uma base de dados
composta por informacdes oriundas de Sensoriamento Remoto em conjunto com
estagoes in situ.

4. Eleger o melhor interpolador espacial para espacializacdo de chuvas mensais na

area em estudo, utilizando quatro indicadores estatisticos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 MUDANCAS CLIMATICAS

As mudancgas climaticas ja sdo uma realidade, e estdo afetando a biodiversidade em
todo o mundo, modificando o habitat natural de animais e plantas (XU et al., 2009; THOMAS
et al., 2004). Além disso, a instabilidade climatica pode colocar em risco a saide humana,
devido ao aumento de exposicdo a temperaturas extremas (HAYES et al., 2018). Entretanto,
evidéncias dos impactos diretos do clima em seres humanos sao limitadas (Gasparrini et al.,
2017), devido a problemas inerentes a modelos que tem dificuldade em predizer relacdes
epidemioldgicas complexas, pois ocorrem de forma imprevisivel em diferentes populagdes e
climas (MARTENS, 1998).

De modo geral, o estudo das mudangas climaticas recentes complementa as previsoes
de longo prazo, que apontam para as populacoes que ja estdo em maior risco. Desde a década
de 1970, a temperatura da superficie global aqueceu uma média de 0,16 - 0,18 °C por década
(IPCC, 2007). Ja no intervalo entre 1975 - 2005, a temperatura média global da superficie
aumentou um total de 0,6 °C (KAZMI et al., 2022). Além disso, neste mesmo periodo houve
um aumento mais significativo na temperatura média do Himalaia, cerca de 1,5°C, que é
superior a média global acumulada durante o século XX (0,8 °C) (SHRESTHA et al., 2012).

As alteragOes climaticas sdo reféns das emissdes de gases de efeito estufa que
ocorrerem hoje e no futuro, enfatizando a importancia de adogao de politicas climaticas, com
a finalidade de impedir o continuo aumento do aquecimento global (MOSS et al., 2010;

GASPARRINI et al., 2017).

3.2 CICLO HIDROLOGICO

O ciclo hidrolégico também conhecido como “ciclo da agua” (Singh et al., 2021), é o
sistema normal de reciclagem de agua na Terra (Figura 1). Devido a radiacdo solar, a agua
evapora, geralmente dos oceanos, lagos, rios etc. (MARSHALL et al., 2013). Ao mesmo
tempo, a agua também evapora das folhas das plantas através do mecanismo de transpiracao
(CARVALHO, MELLO & SILVA, 2007). A medida que o vapor sobe na atmosfera, ele é
resfriado, condensado e retornado a terra e ao mar como precipitacdo. A precipitacao cai sobre
a terra, sendo capaz de moldar a superficie, criando assim correntes de dgua que resultam em

lagos e rios (ROBERTSON et al., 2019). Uma parte da agua precipitada infiltra no solo e
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desce pelos poros do terreno, formando aquiferos. Finalmente, uma parte da agua superficial e
subterranea escoa até o mar. Durante esta viagem, a dgua é convertida em todas as fases:
gasosa, liquida e s6lida (MIRANDA et al., 2010). A 4gua sempre muda de estado entre solido,
liquido e gasoso, porém, esses processos podem acontecer em um piscar de olhos ou ao longo
de milhdes de anos (CHAKRAVARTY & KUMAR, 2019; INGLEZAKIS et al., 2016).

No entanto, o ciclo hidrolégico comecou a se alterar devido aos efeitos adversos das
mudangas climaticas e do aumento das temperaturas globais (SINGH et al.,, 2021). Os
processos que estdo envolvidos no ciclo hidrolégico sdo altamente dependentes da
temperatura (INGLEZAKIS et al., 2016). O aquecimento do sistema climatico nas ultimas
décadas é uma realidade (Moon et al., 2018), sendo evidenciado por meio de observagdes de
aumentos nas temperaturas médias globais do ar e do oceano, derretimento generalizado de

neve e gelo e aumento do nivel do mar em todo o mundo (GOLLEDGE, 2021).

Figura 1 — Ciclo Hidrolégico.
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3.2.1. Precipitacao

A precipitagdo é entendida como qualquer forma de agua proveniente da atmosfera

que atinge a superficie terrestre, como, por exemplo, neve, granizo, chuva, orvalho, geada,
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etc. O que diferencia as varias formas de precipitacao é o estado em que a dgua se encontra
(PAZ, 2004).

Segundo Santos (2002) cada tipo de precipitacao pode ser definido da seguinte forma:

a) Saraiva: é a precipitacdo sob a forma de pequenas pedras de gelo arredondadas
com didmetro em torno de 5 mm.

b) Granizo: é a precipitacao sob a forma de pedras de gelo, podendo ser de forma
arredondada ou irregular, porém com diametro superior a 5 mm.

c) Neve: é a precipitacdo sob a forma de cristais de gelo que durante a queda
coalescem formando blocos de dimensdes e formas variadas.

d) Orvalho: é a condensacao do vapor d’dgua do ar sobre objetos expostos ao
ambiente durante a noite, devido a reducdao da temperatura do ar até o ponto de
orvalho.

e) Geada: é a formacdo de cristais de gelo a partir do vapor d’agua, de maneira
semelhante ao orvalho, porém a temperatura inferior a 0 °C.

f) Chuvisco, neblina e garoa: sdo formas de precipitacdo da dgua na fase liquida
muito fina e de baixa intensidade.

g) Chuva: é a ocorréncia da precipitacdo na forma liquida com intensidades

superiores a anterior.

A chuva propriamente dita, é resultado do processo de transformacao do estado fisico-
quimico da agua, sendo um dos elementos climaticos obtidos pela atuacdo dinamica da
atmosfera sobre a superficie. Quanto a origem, as chuvas sdo classificadas de trés de 3
maneiras distintas: frontais, convectivas e orograficas (MARQUES et al., 1999).

As chuvas frontais se formam a partir do contato das superficies entre massas de ar
quentes ou frias (Santos et al., 2018); as convectivas originam-se de nuvens formadas a partir
de correntes convectivas (térmicas) que se resfriam adiabaticamente ao se elevarem,
resultando em nuvens de grande desenvolvimento vertical (cumuliformes) (Pereira et al.,
2007); ja as chuvas orograficas ocorrem em regides montanhosas, onde o relevo forca a
subida da massa de ar imida (SANTOS et al., 2018). Essa subida forcada é equivalente ao
processo de conveccao livre, resultando nos mesmos fendmenos atmosféricos, ou seja, a
massa de ar resfria-se adiabaticamente, condensando e precipitando (STEINKE, 2012).

A precipitacdao pode ser medida por meio de instrumentos chamados pluviometros ou
pluviografos (Pereira et al., 2007), estes instrumentos situam-se em postos de medicdo, de

diversas agéncias governamentais ou privadas, distribuidos pelo pais. As observagdes de
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chuvas sao realizadas diariamente e os dados enviados aos laboratérios de meteorologia, para
sua consisténcia e disponibilizacdo ao publico geral (MOURA et al., 2007).

A disponibilidade de precipitacio numa bacia hidrografica durante o ano é um fator
determinante para quantificar, entre outros, a necessidade de irrigacdo de culturas e o
abastecimento de agua domeéstico e industrial. A determinacdo da intensidade de precipitacdo

é importante para o controle de inundagao e da erosao do solo (BERTONI & TUCCI, 1993).

3.3 GEOPROCESSAMENTO E DADOS ESPACIAIS

O termo “geoprocessamento” pode ser separado em geo (terra — superficie — espaco) e
processamento (de informacdes — informatica) (PIROLI, 2010). Em suma, pode ser definido
como uma tecnologia ou conjunto de instrumentos necessarios para obtencdo, manipulacdo e
armazenamento de dados espaciais georreferenciados, com o intuito de transforma-los em
informacdo relevante e de facil manuseio através de imagens graficas (XAVIER-DA-SILVA,
2009). Ademais, a utilizacdo dos dados georreferenciados possibilita planejar e monitorar
questdes ligadas ao espaco fisico geografico através de arquivos digitais contendo mapas,
gréficos, tabelas, entre outros (CAMARA et al., 2001).

Ambientes de geoprocessamento sdao destinados ao processamento de dados
referenciados geograficamente (ou georreferenciados), desde a sua coleta até a geracao de
saidas na forma de mapas convencionais, relatorios, arquivos digitais etc.; devendo prever
recursos para sua estocagem, gerenciamento, manipulacdo e analise (SPRING, 2022). Nesse
contexto, analises geoespaciais sdao formas de tratar as informacdes geograficas, dando-as
finalidade, por meio de um objetivo (Marques et al., 2018), mas antes disso, é importante
conhecer os tipos de formatos de dados espaciais.

Os dados espaciais podem ser divididos em dois formatos: vetoriais e matriciais. As
estruturas vetoriais sao representadas por pontos, linhas e areas, ja as estruturas matriciais sao
representadas pelos pixels que constituem uma imagem (FERREIRA, 2006). Existem
fendmenos que embora sejam continuos, sdo mensurados de forma pontual, como
precipitacdo, temperatura, pressdo atmosférica etc. (DINIZ, 2000). Esses fendmenos sdo
definidos como um conjunto de pontos irregularmente distribuidos em um terreno, cuja
localizacdo foi gerada por um mecanismo estocastico (CARVALHO & CAMARA, 2004).

Uma forma de integrar dados espaciais é fazendo uso de técnicas de analise espacial
para eventos discretos, associados a ocorréncias pontuais (CAMARGO et al., 2004). A fim de

gerar superficies que aproximem o fendmeno estudado a uma forma realista, se faz necessario
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modelar sua variabilidade espacial. Para tal, existem modelos cujo objetivo é transformar
informagOes pontuais em superficies continuas, tais modelos sdao chamados de interpolacao
espacial (ou espacializacdo), de forma geral, representam a variavel em estudo como uma
combinacdo da variabilidade em diferentes escalas (CARVALHO & CAMARA, 2004).

Outra forma de integrar dados espaciais, é utilizando dados obtidos diretamente por
sensores acoplado em satélites, ou por fotogrametria, por meio de veiculos aéreos nao
tripulados (ZHANG et al., 2021). Estas informagdes podem constituir bases de dados
espaciais, as quais ficam limitadas as resolucées: espacial, espectral, radiométrica e temporal

(KHANAL et al., 2017).

3.3.1 Espacializacao

A interpolagdo espacial (espacializagdao) é um processo que consiste em usar pontos
com valores conhecidos para estimar valores em outros pontos desconhecidos (QGIS, 2022),
ou seja, a interpolacdo espacial converte dados de observagdes pontuais em campos
continuos, produzindo padrdes espaciais que podem ser comparados com outras entidades
espaciais continuas (CARVALHO et al., 2012). O raciocinio que esta na base da interpolacao
espacial é que, em média, os valores do atributo tendem a ser similares em locais mais
proximos do que em locais mais afastados (Camara & Medeiros, 1998), conforme esta

demonstrado na Figura 2.

Figura 2 — Exemplo de Interpolacao espacial (espacializacao).

a) : b)

Temperatures in South Africa
on 15 April, 2009 at 11am

Fonte: a) ArcGIS (2022); b) QGIS (2022)
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Segundo Marcuzzo et al. (2010) e Teegavarapu et al. (2017), em estudos de
precipitacdo pluviométrica, a interpolacdo é uma técnica extremamente necessaria para areas
com escassez de postos pluviométricos ou regioes com estagoes irregularmente distribuidas.

Existem diferencas conceituais e técnicas entre os diferentes tipos de interpoladores.
Isto ocorre pois existem interpoladores estocasticos (ou geoestatisticos) e interpoladores
deterministicos (MAZZINI et al., 2009; SARAIVA et al., 2017). A Krigagem e Cokrigagem
sao exemplos de interpoladores geoestatisticos (Longley et al. 2013; Rata et al., 2020),
enquanto o Inverso da Distancia Ponderada (IDW), Distancia Angular Ponderada (ADW),
Rede de Triangulos Irregulares (TIN), Vizinho Natural (Nat), Curvatura Minima (Spline),
Topo To Raster, Superficie de Tendéncia (TREND) e Funcgoes de Base Radial (RBF), sdo
todos interpoladores deterministicos (CERON et al.,, 2021; KODONG & FAJAR, 2019;
SEKULIC et al., 2020).

Além disso, é valido destacar que cada interpolador é eficaz para ser aplicado a
determinado evento estudado em uma determinada area de estudo (FARIAS et al., 2017).
Desta forma, é importante verificar se 0 método de interpolacdo estd adequado ao estudo
através da comparacdo dos dados estimados e os observados bem como da andlise da
distribuicdo espacial do evento na superficie interpolada (LANDIM, 2000).

Atualmente os avancos computacionais e o aprimoramento nas técnicas de
mapeamento tém nos permitido uma avaliacdo cada vez mais precisa da qualidade dos
atributos mapeados (Anjos et al.,, 2017), principalmente por meio da deteccdo de erros
associados aos processos representacdo espacial, como a espacializacdao de dados. Nesse
contexto, a necessidade de implantar em sistemas GIS métodos de interpolacdo espacial
aumentou (LUCAS et al., 2013).

Contudo, o Brasil ainda esta atras de outros paises, segundo a base de dados Web of
Science. Na ultima década (2013-2022) o Brasil publicou apenas 34 artigos na area de
espacializacdao de precipitacdo, conforme as redes bibliométricas geradas pelo software

VOSviewer e, apresentadas na Figura 3.
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Figura 3 — Paises com mais publicagdes na area de interpolacdo espacial de precipitagdo.
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Fonte: Adaptado do VOSviwer (2022).

3.3.2 Base de dados espaciais de Precipitacao

As bases de dados espaciais (BDE), de forma generalizada, sdo compostas de dados
espaciais, que podem ser coletados de diferentes fontes (CORREIA & SA, 2010). Em resumo,
representa um repositorio de informacdes contendo tanto os dados geograficos quanto os seus
modelos de estrutura e organizacdo. Um banco de dados pode ser materializado em diferentes
Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGDB'’s), comerciais ou de dominio ptblico
(VINHAS & FERREIRA, 2005).

Nesse contexto, a fim de obter dados de cobertura global, foram criadas bases de dados
espaciais de precipitacdo, ao longo dos anos (TAPIADOR et al., 2011). Dentre elas, uma que
ganhou destaque, devido a sua alta resolucdo espacial (menor tamanho de pixel), foi a Climate
Hazards group Infrared Precipitation with Stations - Precipitacdo Infravermelha do Centro de
Riscos Climaticos (CHIRPS) (Funk et al., 2015) — oriunda de satélites e em conjunto com
estacOes in situ, contempla mapas de precipitacdo diaria, mensal e anual, em formato raster,
com cobertura global e, com alta resolucao espacial 0,05° x 0,05° (aproximadamente
30,98km?), sendo um dos menores tamanhos de pixels para dados climaticos de precipitacao

contendo série historica, com cobertura global (DUAN et al., 2016; GAO et al., 2018).
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A base de dados CHIRPS, tem sido revalidada e utilizada em diversos estudos de alto
rigor cientifico nos dltimos anos, a exemplo de Katsantos et al. (2015), Dinku et al. (2018),
Ngoma et al. (2021), Harrison et al. (2022), Upadhyay et al. (2022).

Na Figura 4 é possivel visualizar a variabilidade espacial dos dados de precipitacao
mensal disponiveis pelo CHIRPS, na area em estudo — a bacia hidrografica do Rio Ijui. Os
dados matriciais utilizados na Figura 4, oriundos do CHIRPS, podem ser acessados no link

https://data.chc.ucsb.edu/products/CHIRPS-2.0/.

Figura 4 - Mapa com dados de precipitacdo mensal oriundos do CHIRPS, para o més de janeiro de 2020.
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4 METODOLOGIA

4.1 AREA DE ESTUDO

A éarea de estudo compreende a bacia hidrogréafica do Rio Ijui, situada entre o norte e
noroeste do Rio Grande do Sul, entre as coordenadas 27°45' e 26°15' de latitude Sul e 53°15' e
56°45' de longitude Oeste (SEMA-RS, 2012). Possui uma éarea de drenagem de 10.649,13
km?, cobrindo (totalmente ou parcialmente) cerca de 35 municipios e possui 337.249
habitantes. Seus principais afluentes sao os rios: Ijuizinho, Conceicdo, Potiribu, Caxambu,
Faxinal, Fitza e Palmeira. As atividades econdmicas desta bacia estdo diretamente ligadas ao
setor primario, predominando a cultura da soja (FEPAM, 2022). Ademais, faz parte da Bacia
Hidrografica do Uruguai, tendo exutério no Rio Uruguai.

A bacia do Rio Ijui esta localizada entre os biomas Pampa e Mata Atlantica, sendo que
cerca de 52% da area da bacia pertence ao bioma Pampa e 48% a Mata Atlantica, conforme

apresenta a Figura 5.
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Figura 5 — Mapa de localizacdo da bacia hidrogréfica do rio ITjui.
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A Mata Atlantica é um dos principais biomas do mundo, tendo uma vegetacdo muito
diversificada, chegando a 20 mil espécies vegetais que representam 35% das espécies
existente no Brasil (Conceicdo et al., 2020; Silva et al., 2022), além da grande diversidade de
fauna com elevado ntimero de espécies endémicas (CARDOSO, 2016). Este bioma possui
cerca de mais de 1,1 milhdes de km?, cerca de 13% de todo o territério nacional (IBGE,

2004), e esta presente em 17 estados do territério brasileiro (Jesus et al., 2020), possuindo
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algumas das florestas com maior nimero de espécies de animais e plantas por unidade de area
(MMA, 2010; MARQUES et al., 2016).

Ja o bioma Pampa possui uma extensao de 178.243 km?, que corresponde a pouco
mais de 2% do territorio nacional e 63% do territério do Rio Grande do Sul (IBGE 2004).
Esse bioma apresenta uma grande diversidade de formacdes vegetais, incluindo campos,
florestas estacionais e formagoes pioneiras (KUPLICH et al., 2018; MARCHI et al., 2018). O
Pampa também apresenta um papel significativo na conservacdo da biodiversidade, pois
apresenta riqueza de flora e fauna ainda pouco pesquisadas (ECHER et al., 2015). Segundo
Boldrini et al. (2010) e existem mais de 2.200 espécies campestres, constituindo um
patrimonio genético notavel até entdo negligenciado (DEVELEY et al., 2008; MATEI &
FILIPPI, 2011).

O relevo da regido que compreende a bacia do Rio Ijui varia entre 70 — 600 m de
altitude em relacdao ao nivel médio dos mares (SCHEREN & ROBAINA, 2019). Estas
variagoes de altitude acabam influenciando o clima da regido, que é definido por Koppen-
Geiger como subtropical (Cfa), com verdo quente, onde as temperaturas sao superiores a 22°C
no verdo (Gollfari et al., 1978) e temperatura média anual entre 16 — 20 °C (ALVARES et al.,
2013). Precipitacao superior a 30 mm nos meses mais secos (Embrapa, 2022), e precipitacao

média anual entre 1900 — 2200 mm (ALVARES et al., 2013).

4.2 OBTENCAO DE DADOS

A medida de precipitacao é realizada diretamente nas estagdes pluviométricas da
Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA) e meteorolégicas do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET). Nesse sentido, as informacoes digitais (em formato de
tabelas) foram obtidas diretamente no portal HidroWeb da ANA (2022) e, através do Banco de
Dados Meteorol6gicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do INMET (2022), onde foram
obtidas as ldminas de chuvas didrias em mm, e posteriormente, transformadas em precipitacao
acumulada mensal. Essa transformacdo dos dados de precipitacao diaria em precipitacdo
mensal, foi realizada no software livre RStudio, onde ap6s a realizacdao do download das
planilhas em formato CSV no site da ANA e formato TXT do INMET, foram criadas planilhas
unificadas, contendo as chuvas acumuladas mensalmente em cada estacdo, para cada més/ano,
utilizados neste estudo.

Para este estudo, foram utilizados dados de 46 estacdes pluviométricas da ANA e

INMET, com o intuito de espacializar a precipitacdo mensal de janeiro e agosto, nos anos de
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1990, 2000, 2010 e 2020, conforme esta apresentado na Tabela 1. Além disso, neste trabalho

foram priorizados os dados consistidos pela ANA. A utilizacdo de dados brutos ocorreu

somente na auséncia de dados consistidos.

Tabela 1. Estacdes Pluviométricas da ANA e INMET.

Estacdo Lat.(9)° Long.(A)° Altit. (m) Periodo Estacao Lat.(9)° Long.(A)° Altit. (m) Periodo
2753004 -27,8117  -53,0278 350,00 1990-2020 | 2853034 -28,3500 -53,5472 480,00 2010-2020
2753007 -27,8517  -53,7764 520,00 1990-2020 | 2853035 -28,0667 -53,6833 533,00 2010-2020
2753015 -27,9133  -53,3108 610,00 1990-2020 | 2853037 -28,4908 -53,1047 400,00 2010-2020
2753025 -27,6875  -53,8019 475,00  2010-2020 | 2853040 -28,1792 -53,8578 256,00 2020
2754007 -27,7817  -54,2408 403,00 1990-2020 | 2854001 -28,1111  -53,9931 447,00 1990-2020
2754009 -27,6742  -54,4625 120,00 1990-2020 | 2854003 -28,0542 -54,3614 400,00 1990-2020
2754010 -27,9681  -54,1164 400,00 1990-2020 | 2854005 -28,7336 -54,6478 160,00 1990-2020
2754014 -27,7028  -53,9731 448,00  2010-2020 | 2854006 -28,2111 -54,6031 160,00 1990-2020
2754014 -27,7028  -53,9731 448,00 2010 2854012 -28,7878  -54,4525 300,00 1990-2020
2754015 -27,5900 -54,6636 303,00  2010-2020 | 2854013 -28,9053 -54,0650 530,00 1990-2020
2755001 -27,8544  -55,0236 100,00 1990-2020 | 2854018 -28,6492  -54,1133 314,00 2010-2020
2850019 -28,7028  -54,4667 309,00 2010-2020 | 2855001 -28,1878 -55,6369 60,00 1990-2020
2852007 -28,1892  -52,7458 593,00 1990-2020 | 2855002 -28,2089 -55,3233 80,00 1990-2020
2852050 -28,4553 -52,8158 491,00 1990-2020 | 2855004 -28,6781 -55,5811 50,00 1990-2020
2852050 -28,4553  -52,8158 491,00 2010 2855007 -28,4925 -55,2308 200,00 1990-2020
2852054 -28,6322  -52,9358 381,00 2010-2020 | 2953007 -29,1942  -52,9522 440,00 2010
2853003 -28,4550 -53,9708 160,00 1990-2020 | 2953008 -29,6244  -53,3519 25,00  1990/2000]2020
2853010 -28,2892  -53,7800 200,00  1990-2020 | 2953030 -29,0856 -53,8192 469,00  1990[2000/2020
2853014 -28,7289  -53,1853 390,00 1990-2020 | 2953036 -29,2178  -53,1097 409,00 2020
2853023 -28,3892  -54,3319 440,00 1990-2020 | 2954005 -29,3589 -54,5019 300,00 2020
2853026 -28,0586  -53,0661 450,00 1990-2020 | 2954019 -29,3514  -54,0669 408,00  1990|2000]2020
2853028 -28,6586  -53,6047 440,00 1990-2020 | 2954020 -29,1867 -54,8558 420,00 1990-2020
2853033 -28,3914  -53,2644 500,00  2010-2020 | A833  -29,1900 -54,8900 426,00 2010

Fonte: O autor.

As estacOes pluviométricas e meteorolégicas encontram-se dentro e fora da éarea da

bacia hidrografica do rio Ijui. Fora da area da bacia, optou-se por utilizar estagdes localizadas

até 70 km do perimetro, com a finalidade de obter um resultado melhor na espacializacao das

extremidades da bacia hidrografica, conforme a Figura 6.

O processo metodoldgico pode ser visualizado integralmente na Figura 7.



Figura 6 — Mapa de estagOes pluviométricas e meteorologicas na regido da bacia do Rio [jui.
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Figura 7 — Fluxograma do trabalho de espacializacao.
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4.3 ANALISE DOS INTERPOLADORES ESPACIAIS

O objetivo da interpolacdo de dados espaciais € estimar valores em dareas ndo
contempladas pela amostragem, ou seja, criar dados de superficie com base em um conjunto
de pontos amostrados (WU & HUNG, 2016). Entretanto, sempre é necessario verificar a
qualidade dos dados interpolados. A fim de ter um feedback dos resultados, é interessante
comparar as espacializacoes de chuvas com bases de dados em formato raster ja consolidadas
(NASTOS et al., 2016; DIEULIN et al., 2019).

Nesse sentido, para a avaliacdo dos interpoladores, foram utilizados quatro indicadores
estatisticos, conforme o método descrito em Schumacher et al. (2020), para comparacao entre
bases de dados espaciais em formato grid, a fim de eleger o melhor método de espacializacao
de precipitacdo mensal na area em estudo.

Os valores de precipitacio mensal observados sdao da base de dados CHIRPS (O;) —
testemunha, e os valores estimados foram aqueles obtidos pelos diferentes métodos de
espacializacdo (E;). A localizacdo dos pontos de controle e comparacao entre as interpolacoes
e a base de dados CHIRPS, foi o centroide de cada municipio pertencente a Bacia do rio Ijui
(conforme Tabela 2). Por fim, calcularam-se as estatisticas de desempenho descritas nas

equacoes 1 a 4 (CECCHERINI et al., 2015; MACHADO et al., 2015; SANTOS et al., 2019).
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1)

(2)

3)

(4)

Sendo d, o indice de concordancia de Willmott, adimensional; REMQ é a Raiz do

Quadrado Médio do Erro, mm; EPAM é o Erro Percentual Absoluto Médio, em porcentagem

(%); EAM é o Erro Absoluto Médio, em mm. E; sdo as precipitagcdes mensais interpoladas,

mm; O; sdo as precipitacdes mensais observadas, mm; O é a média dos valores observados,

mm; e n indica o nimero total de estagdes pluviométricas e meteorolégicas.

Tabela 2. Centroide dos municipios pertencentes a Bacia do Rio Ijui.

Municipios Latit. Long. Cadigo do Municipios Latit. Long. Cédigo do
©@° o IBGE (©°  (»°  IBGE
Ajuricaba -28,239  -53,771 4300208 Palmeira das Missoes -27,899  -53,314 4313706
Augusto Pestana -28,517  -53,992 4301503 Panambi -28,293  -53,502 4313904
Boa Vista do Cadeado  -28,607 -53,815 4302220 Pé jucara -28,423  -53,656 4314308
Bozano -28,368  -53,771 4302584 Priap6 -28,045  -55,199 4314555
Caibaté -28,288  -54,638 4303301 Porto Xavier -27,906  -55,138 4315107
Catuipe -28,25  -54,012 4305009 Rolador -28,258  -54,818 4315958
Cerro largo -28,149  -54,738 4305207 Roque Gonzales -28,131  -55,026 4316303
Condor -28,208  -53,487 4305702 Salvador das Missoes -28,126  -54,835 4316477
Coronel Barros -28,383  -54,066 4305871 Santa Barbara do Sul -28,358  -53,247 4316709
Cruz Alta -28,639  -53,606 4306106 Santo Angelo -28,299  -54,263 4317509
Dezesseis de Novembro -28,213  -55,068 4306353 Sdo Luiz Gonzaga -28,408 -54,961 4318903
Entre-ljuis -28,36  -54,268 4306932 Sdo Miguel das Missdes -28,563  -54,554 4319158
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Eugenio de Castro -28,525  -54,149 4307831 Sdo Paulo das Missdes ~ -28,021  -54,936 4319307

Guarani das Missoes -28,141  -54,558 4309506 Sdo Pedro do Butid -28,124  -54,887 4319372

Tjui -28,388  -53,915 4310207 Sete de Setembro -28,131  -54,463 4320578

Joia -28,647  -54,122 4311155 Tupancireta -29,081  -53,836 4322202

Mato Queimado -28,256  -54,616 4312179 Vitoria das Missdes -28,351  -54,496 4323754
Nova Ramada -28,064  -53,697 4313334

Fonte: O autor.

4.3.1 Meétodos de interpolacao espacial utilizados no QGIS

4.3.1.1 Inverso da Distancia Ponderada (IDW)

Esta técnica é baseada no algoritmo SYMAP de Shepard (1968), relaciona o valor
desconhecido de variavel com os valores da mesma variavel medida em outros locais. Esta

influéncia é expressa através de um peso (w) (CAMERA et al., 2014; SHEPARD, 1968):

w, () = = )

onde x é o ponto da estimativa é desejada; x; ¢ um dos pontos em que as observagdes estao
disponiveis; d é a distancia entre os dois locais e p é um expoente que permite dar formas
diferentes a funcdo de ponderacao (CAMERA et al., 2014; MENDEZ et al., 2017).

No presente trabalho foi utilizado o expoente p = 1.
4.3.1.2 Distancia Angular Ponderada (ADW)

O método de espacializacdo da Distancia Angular Ponderada (ADW) é uma
abordagem semelhante ao método IDW, onde o intuito é espacializar dados dispostos em uma
rede irregular de observacGes, transformando-as em uma grade regular. O método ADW
comumente emprega a distancia de decaimento de correlacao (CDD) para selecionar estacdes
que devem contribuir para cada estimativa do ponto de grade e definir o componente de
distancia dos pesos das estacdes (HOFSTRA & NEW, 2009). Esta ponderacao das estagdes
vizinhas € calculada usando as distancias e os angulos entre as estacOes vizinhas (0,) e a

estacdo desconhecida (Ex) (XAVIER et al.,, 2015; BARATTO et al., 2022). O angulo, a
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distancia e os pesos foram combinados para chegar a um peso de distancia angular (W) para
estacdo Ex (NEW et al., 2000):

WEk :Wk(l_ak) (6)

O peso ax é calculado na Equagdo (7) e esta associado a cada estacdo de apoio para
interpolacdo. Este peso foi determinado pelo isolamento direcional (angular) de cada um dos
n; pontos dos dados selecionados; 0; (k, I) é o angulo formado pelas estacoes O; e Ox com o
vértice no ponto de interpolagdo de interesse (E;); wi € o peso da distancia nos pontos de dados
observados (O; e Ox). Outro fator associado ao peso da distancia é o peso angular (um k, Eq.
7) para cada uma das nj = 4 (utilizado neste trabalho) estacOes selecionadas para a

interpolacao:

iw,(l—cosej(k,l))

a, = =k

™

O peso w,, é calculado utilizando a eq. (8). O peso decai na medida que m aumenta. O
valor m é o expoente utilizado para cada variavel que sera interpolada, nesse trabalho foi

utilizado m = 2.

W, =r

(8)

O peso da distancia é calculado pela funcdo de CDD; x é a distancia do ponto em
grade de interesse (dado que sera estimado) e uma estacao meteoroldgica nas proximidades
(dados observados); (r) é a correlagdo para cada estacdao interpoladas em todas as outras

estacoes (Eq. 9).

—x/CDD

r=e 9)

Neste trabalho, ADW foi executada no software QGIS, utilizando o plugin SAGA GIS.

4.3.1.3 Krigragem Ordinaria (OK)

O método de espacializagdo da Krigagem utiliza informacdes a partir de um
semivariograma para encontrar os pesos 6timos a serem associados as amostras com valores
conhecidos que irdao estimar pontos desconhecidos (CAI et al., 2019; PEZZONI FILHO et al.,

2018). Neste trabalho, foi utilizada a Krigagem Ordinaria, com modelo exponencial.
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Zﬂko{xuj = Li= A Z(x;) (10)

Onde Z,_, = ponto estimado; Ai,i=1,n = pesos associados aos n dados e, (x;) = ponto
amostrado. (PEZZONI FILHO et al., 2018; LUNDGREN et al., 2017).
Os dados da OK devem ser submetidos a analise do semivariograma, por meio da

seguinte equacao:

=i 26 ) 2] (11)

Onde ¥(h) = bins do grafico semivariograma em func¢ao do vetor h, N(h)= nimero de pares de
valores medidos Z(xi), Z(xi + h), e h = vetor de separacdo dos pares.

Neste trabalho, OK foi executada no software QGIS, utilizando o plugin SAGA GIS.
4.3.1.4 Rede de Triangulos Irregulares (TIN)

A Rede de Triangulos Irregulares (TIN), se baseia na triangulacao de Delaunay €é exe-
cutada para formar triangulos (LAURINI, 2017). Entdo, TIN utiliza os pontos amostrais para
constituir muitos triangulos ndo sobrepostos que cobrem toda a regidao de acordo com um con-
junto de regras estipuladas. A superficie interpolada é descrita por meio da aproximacao des-

tes triangulos (Liang & Wang, 2020), conforme esté apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Exemplo do interpolador TIN.

Fonte: QGIS (2022).

Essa abordagem é frequentemente usada para produzir mapas de contorno e de relevos

sombreados, pois é um método de interpolagdo espacial simples e, geralmente mais rapido no



35

calculo (LAM, 2009). Dessa forma, a TIN é definido por uma triangulacdo a partir de um con-
junto de pontos amostrais irregularmente distribuidos nas coordenadas (x, y), com respectivos
valores a serem interpolados em z (PENHA & COELHO, 2021). Possuem capacidade de
adaptacdo as mudancas associadas a heterogeneidade das amostras que serdo interpoladas

(WASKLEWICZ et al.,2013).

4.3.2 Métodos de interpolacao espacial utilizados no ArcGIS

4.3.2.1 Vizinhos naturais (Nat)

Surgido no inicio dos anos 80, por Sibson (1980), o conceito de Natural Neighbors,
(Vizinhos Naturais) permite impor uma conectividade nodal celular (Dinis et al., 2011),
traduzindo-se no conjunto de nés mais préximos do nd, que se deseja estimar.

O método de espacializacdo, Vizinho natural (Nat) é um interpolador deterministico
local, que relaciona um subgrupo amostral de entrada a um ponto de consulta e aplica pesos a
eles, baseando-se em dareas proporcionais, ou seja, a interpolacdo é feita através da média
ponderada dos pontos proximos em cujos pesos sdo proporcionais as areas proporcionais
(PAVAO et al., 2012).

O grande diferencial do Nat é que eles representam um conjunto de 'nés circundantes
mais proximos', cujo nimero e posicoes sao determinados meramente pela distribuicao nodal

local, conforme apresenta a Figura 9 (CAI & ZHU, 2005; FENG & PENG, 2018).

Figura 9 — Criacgdo de nos do interpolador Nat.

Fonte: FENG & PENG (2018).
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Segundo Moreira et al. (2014), vizinhos naturais sdo determinados recorrendo ao
diagrama de Voronoi, sendo que este é constituido por um conjunto de células de Voronoi. A
cada uma dessas células esta associado apenas um nd, para além do conjunto de todos os
pontos que estdao mais proximos desse n6 do que de qualquer outro, ele é, portanto, candidato
ideal para n6s de um esquema de interpolagdo local (FENG & PENG, 2018).

Esta é uma técnica diferente, pois ndo extrapola valores, resolvendo a interpolacao
apenas para dentro do dominio dos dados (PAVAO et al., 2012).

Os calculos estdo descritos corretamente em Sibson (1981) e Watson (1992).

4.3.2.2 Curvatura Minima (Spline)

O método de curvatura minima, ou simplesmente Spline, € um método de interpolacéo
muito aceito e utilizado atualmente. Distinto de outros métodos de interpola¢Ges polinomiais,
pois ndo utiliza apenas um polindmio de grande ordem para interpolacdo de todo o conjunto
de dados (Mazzini & Schettini, 2009), mas sim divide a série de dados em subconjuntos e
utiliza polinbmios de pequenas ordens para cada subconjunto. A soma ou jungdo deles é que
forma a interpolagdo sobre todo o dominio (PAVAO et al., 2012).

O método ¢ classificado como suavizador e tenta dar crédito aos dados ao maximo,
conforme estd apresentado na Figura 10. Nesse processo, os calculos de derivacdo sdo feitos
repetidamente até o alcance de uma diferenca (convergéncia ou tolerancia) entre valores
amostrados ou estimados (BRUBACHER et al., 2020). Cada estacdo é omitida da estimativa
da superficie ajustada e o erro quadratico médio é encontrado. Isso é repetido para um
intervalo de valores de um parametro de suavizacdo; entdo o valor que minimiza o erro
quadratico médio é tomado para fornecer a suavizacao 6tima (TAIT & WOODS, 2007).

Neste trabalho foi utilizado o método Spline cubica, devido sua alta performance,
como menciona Fletcher (2017). Todos os calculos estdo corretamente descritos em FRANKE

(1982) e MITAS (1988).
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Figura 10 — Exemplo do método de espacializacdo Spline.
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Fonte: a) Solazzi & Uncini (2000); b) CHILDS (2004).

4.3.2.3 Topo to Raster (TOP)

O método de interpolacao espacial Topo to Raster foi baseado nos trabalhos desenvol-
vidos por Hutchinson em seu programa ANUDEM (CARMO et al., 2015; MARCUZZO et
al., 2011). Este método permite que além de arquivos de pontos, podem ser usados outros
formatos de arquivos como: curvas de nivel, delimitacdes de rios ou lagos, contorno de pe-
nhascos e delimitacdes de bacias (ESRI, 2022; HUTCHINSON, 1989).

O método foi inicialmente desenvolvido especificamente feito para a criacao de Mode-
los de Elevacao Digital (DEM) hidrologicamente corretos (HUTCHINSON et al., 2009).

Segundo Cardoso e Marcuzzo (2014), o programa interpola os dados de elevacao em
uma grade regular, de modo iterativo, gerando grades sucessivamente menores, minimizando
a soma de uma de penalizacdo de rugosidade e a soma dos quadrados dos residuos (diferencas
das elevacdes medidas e calculadas pela funcdo), conforme pode ser visto na Figura 11
(MARCUZZO et al., 2011).

Essa técnica de interpolacao faz uso da eficiéncia computacional da interpolacao local,
como ponderacao do inverso da distancia, sem perder a continuidade superficial dos métodos
global de interpolacao, como Krigagem e Spline (GARDIMAN JUNIOR, 2012).

A descricao detalhada do método esta corretamente apresentada em Marcuzzo et al.

(2011).
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Figura 11 — Exemplo do interpolador Topo to Raster.
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Fonte: TYC GIS (2015).

4.3.2.4 Superficie de Tendéncia (TREND)

A interpolacdo por superficie de tendéncia polinomial, ou TREND, é um método que
busca encontrar as tendéncias regionais dos dados (MARTELI & PIROLI, 2015). A tendéncia
€ ajustada através de polinomios de ordens diversas. Esses polindmios sdo gerados por crité-
rios de regressdo por minimos quadrados (LANDIM, 2000). Em resumo, o método TREND
visa minimizacdo a variancia da superficie em relacdo aos valores de entrada (ESRI, 2022a).
Por isso, a superficie é construida de modo que para cada ponto de entrada, o total das dife-
rencas entre os valores reais e os valores estimados (ou seja, a variancia) seja 0 menor possi-
vel (CHILDS, 2004).

Além disso, esta técnica é capaz de interpolar valores, extrapolar a sequéncia de da-
dos, inferir sobre a presenca de tendéncias ou estimar caracteristicas de interesse sobre os da-
dos (GOMES, et al., 2014; LANDIM, 2003). Um exemplo da interpolacdo espacial utilizando
TREND pode ser vista na Figura 12.

A descricao detalhada do método esta corretamente apresentada em GOMES, et al.

(2014).
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Figura 12 — Exemplo do interpolador Superficie de Tendéncia (Trend).
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Fonte: Gimond (2022).

4.4 DISPONIBILIDADE DOS DADOS

Apoés a avaliagdo visual e estatistica dos interpoladores espaciais e escolha do
interpolador com melhor desempenho, foi elaborado uma base de dados espacializada de
precipitacdo mensal, com resolucdo espacial de 0,25km? (ou 250.000m?), para uma série
temporal de 30 anos, compreendendo os meses de janeiro e agosto dos anos 1990, 2000, 2010

e 2020.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 RESULTADOS
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Na Figura 13 apresenta-se o percentual de meses, durante a série utilizada no estudo,

em que cada interpolador apresentou melhor desempenho, de acordo com os indices

estatisticos “d” e “EPAM”. Sendo que foram analisados quatro anos distintos e dois meses em

cada ano.

Figura 13 — Percentual dos meses em que cada interpolador apresentou o melhor desempenho.
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Fonte: O autor (2022).
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Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados, contabilizando todos os meses e anos em

estudo.
Tabela 3. Resultados estatisticos médios finais.
indice estatistico ADW IDW Krig. Natural Spline TIN Topoto Trend
Ordinaria Neighbor Raster

d (adimensional) 0,60 0,64 0,56 0,57 0,51 0,55 0,55 0,61
EAM (mm) 13,43 14,96 17,78 12,98 13,94 13,74 14,19 13,59
EPAM (dec. %) 0,37 0,41 0,47 0,35 0,34 0,37 0,37 0,38
RMSE (mm) 4,36 4,10 5,54 4,77 6,60 5,08 5,52 4,04

Fonte: O autor (2022).
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Nas Figuras 14 a 17, apresenta-se a variacdo dos valores médios mensais das

estatisticas nos anos que foram estudados neste trabalho.

d (admensional)
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Figura 14. Variacao dos valores médios mensais do indice d em todos os anos.
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Figura 16. Variacdo dos valores médios mensais de EAM em todos os anos.
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Fonte: O autor (2022).

Figura 17. Variacao dos valores médios mensais de EPAM em todos os anos.
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Nas Figuras 18, 19, 20 e 21 sdo apresentados os graficos de dispersao (valores
observados vs. valores estimados) de todos os interpoladores para os meses de janeiro de
1990 e 2020, e para os meses de agosto de 1990 e 2020, respectivamente. Esses anos foram

escolhidos no intuito de considerar e comparar o ano de inicio e fim da série temporal.



Figura 18. Gréfico de dispersdo de dados observados (CHIRPS) e estimados (interpolados) em
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Figura 19. Gréfico de dispersdo de dados observados (CHIRPS) e estimados (interpolados) em
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Figura 20. Gréfico de dispersdo de dados observados (CHIRPS) e estimados (interpolados) em
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Figura 21. Gréfico de dispersdo de dados observados (CHIRPS) e estimados (interpolados) em
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Nas Figuras 22, 23, 24 e 25 sdo apresentadas as espacializacoes da precipitacdo de
todos os interpoladores na area em estudo, para os meses de janeiro de 1990 e 2020, e para os

meses de agosto de 1990 e 2020, respectivamente.



Figura 22. Espacializagdo de Precipitacdo mensal de janeiro de 1990 (verao).
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Figura 23. Espacializacdo de Precipitacdo mensal de janeiro de 2020 (verdo).
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Figura 24. Espacializacdo de Precipitacdo mensal de agosto de 1990 (inverno).
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Figura 25. Espacializacdo de Precipitacdo mensal de agosto de 2020 (inverno).
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5.2 DISCUSSOES

Na figura 13 evidencia que o interpolador IDW apresentou os melhores resultados
para espacializacdo de chuvas mensais, em 50% dos meses analisados neste estudo, de acordo
com o indice “d”. Contudo, quando se analisa o indice EPAM, o método IDW encontra-se
empatado com o método Spline, uma vez que ambos obtiveram os melhores resultados em
25% dos meses estudados. Nesse sentido, é possivel inferir que o método IDW foi
globalmente melhor que os demais interpoladores.

Na sequéncia, observando a Tabela 3, que traz o resumo de todos os resultados
estatisticos médios finais, é possivel notar que no quesito REMQ o interpolador Trend foi o
que mais se destacou, enquanto Natural Neighbor foi o método de maior destaque segundo o
EAM. Todavia, é valido destacar que REMQ possui uma grande variacao dos resultados,
principalmente nos meses de verdo, onde magnitude faz com que a amplitude dos resultados
seja maior. Sendo assim, o indice REMQ sozinho nao é eficaz para determinar o melhor
interpolador, REMQ foi utilizado para verificar se o erro é semelhante com os demais
trabalhos encontrados na literatura, ficando (<7mm més™), como Adhikary et al. (2017) que
espacializaram precipitagdao mensal na bacia do rio Middle Yarra e na bacia do rio Ovens em
Victoria, Australia, utilizando 61 estacoes pluviométricas; e Jacquin e Soto-Sandoval (2013)
que espacializaram precipitacdo média mensal na sub-bacia superior do rio Aconcagua, nos
Andes do Chile Central.

Na mesma logica do REMQ, o indice EAM, foi utilizado para comparacdo dos
resultados com a literatura, onde obteve-se faixas semelhantes (<20mm) em Viola et al.
(2010) que espacializaram precipitacdo média mensal, em todo o territério do estado de Minas
Gerais, utilizando informacg6es de 232 postos pluviométricos para modelagem e de 70 para
validacdo; e Gardiman Junior et al. (2012) que realizaram a espacializacdo de precipitacao
pluviométrica média mensal, para o territorio da Bacia Hidrografica do Itapemirim, no estado
do Espirito Santo.

O indice EPAM, serviu para avaliar a amplitude dos valores de chuva especializados.
EPAM variou cerca de 34-41%, isso ocorreu devido a alguns picos de valores elevados,
principalmente em agosto de 2020 (conforme Figura 14). Por isto, a faixa do EPAM é pouco
superior aos trabalhos encontrados na literatura, em que o EPAM ficou pouco acima de 30%,

conforme Mello & Silva (2009) que realizaram a predicdo da precipitacdo média mensal, para
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o estado de Minas Gerais, utilizando 209 estacdes meteorolégicas; e Wanderley et al. (2014)
que interpolaram dados médios de precipitacdo pluviométrica mensal, no Estado de Alagoas
utilizando cerca de 245 esta¢oes pluviométricas.

Ja o indice de concordancia de Willmott (d), que varia de 0 a 1, onde os valores mais
proximos de 1 representam os melhores resultados de interpolacdao (Willmott et al. 1985), foi
utilizado como principal indice estatistico para validacdao dos interpoladores utilizados nesse
trabalho. O indice “d” é frequentemente usado por pesquisadores brasileiros como norteador
nas analises de desempenho de espacializacdio de dados climaticos, principalmente
precipitacdo (SALDANHA et al., 2015; SILVA et al., 2016; TOSTES et al., 2017).

Embora os valores de “d” neste trabalho possam parecer baixos (>0,75), pois variaram
entre (0,51 a 0,64), resultados semelhantes ja foram encontrados no Brasil, para
espacializacdo de precipitacdo pluviométrica mensal, como em Gardiman Junior et al. (2012);
e Gherardi (2008). Além disso, os valores de “d” foram comparados diretamente com outra
base de dados em formato grid de precipitagdo diria, ou seja, sem a aplicacdo da técnica de
validacdo cruzada.

As Figuras 14,15,16 e 17, permitem uma visualizacdo temporal dos resultados, onde é
possivel verificar em quais meses houver uma discrepancia maior entre os valores de
precipitacdes pluviométricas acumuladas mensais e os interpoladores espaciais. Onde o indice
“d” (Figura 14) teve os melhores resultados nos meses de verdao; REMQ foi menor nos meses
de inverno (Figura 15), possivelmente devido as menores amplitudes de laminas
precipitadas); EAM (Figura 16), foi menor em agosto de 2010, mas pior nos meses de janeiro
e agosto de 2020, exceto pela Krigagem Ordindria, que apresentou os piores desempenhos nos
anos de 2000 e 2020; EPAM (Figura 17) diferentemente do EAM, teve uma sequéncia de
melhores desempenhos nos meses de janeiro, possuindo desempenho superior apenas em
agosto de 2010, e um pico de péssimo desempenho em agosto de 2020.

Nas Figuras 18 e 19 (meses de janeiro de 1990 e 2020), e 20 e 21 (meses de agosto de
1990 e 2020), sao apresentados os graficos de dispersdo, onde é possivel dizer que os
resultados foram inconclusivos, uma vez que o maior r? foi do IDW (Figura 18), Krigagem
Ordinaria (Figura 19), Spline (Figura 20) e Trend (Figura 21).

Ainda em relacdo aos graficos de dispersdao é possivel afirmar que ndo houve muito
ajuste entre os valores observados (CHIRPS) e preditos (interpoladores). Todavia, isso ndo é
novidade em trabalhos que tratam de precipitacdo pluviométrica, a exemplo de Viola et al.
(2010), Lam et al. (2015) e Adhikary et al. (2017) e Nogueira et al. (2020), devido a grande
variabilidade espaco-temporal de eventos hidrologicos (HARTMANN et al, 2011;
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SANCHES et al., 2013; BARATTO et al., 2022). Mesmo assim, dados de precipitacdo
pluviométrica mensal podem ser tteis na deteccdo de mudangas climaticas (Salviano et al.,
2016; Trenberth, 2011), estudos de inundacoes (Madsen et al., 2014; Schumacher, 2016),
modelagem hidrolégica, e principalmente no manejo integrado de bacias hidrogréficas, onde a
disputa de producdo de dgua é mais sensivel e transparente (ROMERO & ORTIZ, 2008;
TUNDISI, 2008).

Por fim, nas Figuras 22, 23, 24 e 25 é possivel visualizar as espacializacées nos anos
de janeiro de 1990 e 2020 (Figuras 22-23) e agosto de 1990 e 2020 (Figuras 24-25).

Na Figura 22, o método IDW conseguiu fazer uma representacao dos locais onde a
precipitacdo variou e onde permaneceu constante. Na sequéncia o método da Krigagem obtive
um bom resultado visual ndo extrapolando valores maximos extremos para regioes mais
distantes da real precipitacdo. Seguida pelo método ADW, Vizinhos Naturais, Topo to Raster,
Spline, TIN e Trend, que por sua vez suavizou demais a superficie precipitada, embora as
estimativas foram assertivas em grande parte da bacia hidrografica, houve eventos pontuais de
chuvas em alguns municipios, que acabaram sendo desprezados pelo método.

Na Figura 23 os melhores resultados foram visualizados pelo método IDW, Krigagem
e ADW, pela capacidade de representar as superficies com pouca variacao de chuva e
pontualmente os eventos nos municipios em que houve precipitagdo (exceto pela Krigagem
que suavizou a superficie, mas nao perdeu desempenho). Na sequéncia os melhores
interpoladores foram Vizinhos Naturais e TIN, que geraram uma espacializacao semelhante ao
método ADW. J& os métodos Topo to Raster e Spline espacializaram valores extremos em
uma regido maior do que a ocorréncia, e por fim, Trend, subestimou muito as precipitagoes,
obtendo um desempenho que ndo condiz com a realidade.

Na figura 24, os métodos IDW e Krigagem conseguiram bons desempenhos,
principalmente por conseguir representar uma superficie constante onde nao houve notavel
variacdo na média das precipitacbes, com destaque maior ao IDW que conseguiu representar
as precipitacdes pontuais. Na sequéncia, os métodos com melhores desempenhos foram ADW,
Vizinhos Naturais, Topo to Raster, TIN, Spline e Trend, pelos mesmos motivos da figura 20.

Ja na Figura 25 os melhores desempenhos ficaram com os métodos ADW e IDW, onde
conseguiram representar bem os eventos pontuais onde houve uma concentracdo de
precipitacdo. Na sequéncia os melhores resultados foram obtidos por Krigagem, Vizinhos
Naturais, TIN, Spline, Topo to Raster e Trend.

Esses resultados podem ter ocorrido devido as diferencas cruciais entre os métodos de

interpolacdo. Comecando pelo método do IDW, que é melhor em representar os locais onde
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houve um maior acimulo mensal de precipitagdo, também, devido a ponderagdo (p=1)
utilizada nesta pesquisa, diminuindo a importancia dos resultados mais distantes (Barbosa et
al., 2014; Santos et al., 2020), além de obter os melhores resultados com certa frequéncia na
literatura (CHEN & LIU, 2012; DAS et al., 2017; JAYA et al., 2021). Ja o método ADW, tem
sempre um desempenho semelhante ao IDW, devido ser uma variagdo deste método, ele é
melhor em representar superficies maiores, também sendo limitado a distancia, neste caso
angular, gerando um bom desempenho na espacializacdo de nuvens, mesmo com estagoes
distribuidas de forma irregular (NEW et al., 2000; XAVIER et al., 2015).

Os métodos Krigagem Ordinaria, Spline e Trend acabaram por gerar uma suavizacao
na representacdo dos dados interpolados. Os métodos Krigagem e Trend acabam
superestimando valores pequenos e subestimando os valores maiores, evitando a extrapolagao
de valores além do interior do dominio dos dados (YAMAMOTO, 2005; CASTRO et al.,
2010). Isso ocorre devido aos métodos buscarem a varidncia minima em suas estimativas
(CRESSIE, 1983). Ja o método Spline embora gera uma superficie suavizada, também pode
gerar valores fora do dominio de amostragem (BRUBACHER et al., 2020). De modo geral,
isso aumenta a assertividade em séries com dados mais homogéneos e diminui na presenca de
eventos extremos, nos trés interpoladores.

O método Vizinho Natural, se baseia em criar poligonos para obtenc¢do dos resultados,
com bons desempenhos visuais, devido a metodologia intrinseca do método. Em
contrapartida, numericamente nao obteve bons resultados, semelhantemente ao que foi
encontrado por Gardiman Junior et al. (2012) e Nogueira et al. (2020), isso pode ter ocorrido
em detrimento do método utilizar apenas a estacao pluviométrica mais préxima em cada
direcdo é ponderada no processo de interpolacao (BRUBACHER et al., 2020).

O método TIN possui limitacdes devido a triangulacdo gerar certa restricao neste
método, principalmente quando realiza interpolacdo de pontos muitos distantes entre si,
gerando tridngulos maiores, que ndo conseguem representar corretamente fen6menos naturais
(BOHNER & BECHTEL, 2018). O método Spline foca em gerar uma superficie ajustada a
um polindmio especifico, gerando uma grande suavizacao da superficie, que pode acabar
deteriorando o resultado na ocorréncia de eventos extremos (FARIAS et al., 2017; BORGES
et al., 2016). O método Topo to Raster, utiliza o inverso da distancia ponderada, porém,
extrapola e generaliza a area de ocorréncia de eventos extremos, prejudicando seus resultados
(WIDEMANNAGE et al., 2016). Por fim, o método Trend, em traducao literal, superficie de
tendéncia, faz uso de tendéncias regionais dos dados e visa minimizacdo a varidncia da

superficie em relacdo aos valores de entrada, ou seja, busca gerar uma superficie média do
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local (Marteli & Piroli, 2015), contudo, mesmo que a média seja o valor mais préximo de
todos os pontos, também pode nunca representar um valor real, devido a dificuldade de uma

superficie média expressar dados com grande amplitude de valores.
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6 CONCLUSOES

Com base no presente trabalho foi possivel eleger quais foram os melhores
interpoladores espaciais, sendo IDW, TREND e ADW), respectivamente, seguidos por Vizinho
Natural (Natural Neighbor), TIN, Topo to Raster, Krigagem e Spline. No geral, os resultados
de todos os interpoladores ndao possuiram grandes variacdes nos indices REMQ, EAM e
EPAM, em comparacdo com a base de dados CHIRPS.

Os dados espaciais interpolados foram disponibilizados online, na plataforma
Mendeley Data: http://dx.doi.org/ 10.17632/9939fxtprc.1, em formato raster, com resolugao
espacial de 0,25km? (ou 250.000m?), possibilitando o uso destes mapas em quaisquer
softwares GIS, de acordo com o interesse de cada pesquisador.

Em suma, o melhor método de interpolacdo espacial de chuvas foi o IDW, que
conseguiu representar de forma mais adequada o fendmeno estudado (precipitacdo pluvial),

de acordo com suas caracteristicas sazonais.
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