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RESUMO

A variabilidade da precipitacdo na Amazonia Legal, especialmente em areas com alta
incidéncia de zeros nas séries temporais, € um problema significativo para a modelagem
climatica e a previsdo precisa. Este estudo teve como objetivo modelar e prever a
precipitacdo na Amazonia Legal utilizando o Modelo Aditivo Generalizado de Locacéo,
Escala e Forma (GAMLSS), com foco na analise de teleconexdes, velocidade do vento,
pressdo atmosférica e temperaturas extremas como variaveis explicativas. Foram coletados
e analisados dados de precipitacdo e outras variaveis climaticas durante os trimestres de
2021. O modelo GAMLSS foi empregado para identificar padrdes regionais de precipitacao
e ainfluéncia de teleconexdes, utilizando a distribuicdo Zero Adjusted Gamma (ZAGA) para
lidar com a alta incidéncia de zeros nas séries temporais. Os resultados indicam que a
distribuicdo ZAGA foi particularmente eficaz, alcangando valores de R? superiores a 0,75
em 132 dos 408 pixels analisados. As regides do Pard, Maranh&o, leste do Amazonas e norte
do Tocantins, juntamente com areas no Acre, Rondbnia e Mato Grosso, destacaram-se pelo
alto desempenho do modelo. O Para, em particular, abrigou 44% dos modelos com R2
superiores a 0,90. A concluséo reforca a robustez da distribuicio ZAGA na previsao de
precipitacdo em regides com alta variabilidade climatica, oferecendo uma base sélida para
futuras pesquisas e politicas de conservacao climatica na Amazonia Legal.

Palavras-chave: Teleconexdes. GAMLSS. Predi¢do. Amazonia Legal.



ABSTRACT

The variability of precipitation in the Legal Amazon, particularly in areas with a high
incidence of zeros in time series, is a significant challenge for climate modeling and accurate
forecasting. This study aimed to model precipitation in the Legal Amazon using the
Generalized Additive Model for Location, Scale, and Shape (GAMLSS), focusing on the
analysis of teleconnections, wind speed, atmospheric pressure, and extreme temperatures as
explanatory variables. Precipitation and other climatic variables were collected and analyzed
during the quarters of 2021. The GAMLSS model was employed to identify regional
precipitation patterns and the influence of teleconnections, using the Zero Adjusted Gamma
(ZAGA) distribution to handle the high incidence of zeros in the time series. The results
indicate that the ZAGA distribution was particularly effective, achieving R? values higher
than 0.75 in 132 out of the 408 pixels analyzed. The regions of Par4, Maranhdo, eastern
Amazonas, and northern Tocantins, along with specific areas in Acre, Rondénia, and Mato
Grosso, stood out for the high performance of the model. Parg, in particular, accounted for
44% of the models with Rz values above 0.90. The conclusion highlights the robustness of
the ZAGA distribution in forecasting precipitation in regions with high climate variability,

providing a solid basis for future research and conservation policies in the Legal Amazon.

KEYWORDS: Teleconnections, GAMLSS, predictions, Brazilian Legal Amazon.
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1 INTRODUCAO

A precipitacdo é um fendmeno meteorologico resultante do processo de condensagéo
do vapor de agua, influenciado por diversos processos atmosféricos complexos, que
interagem com uma variedade de fatores atmosféricos e oceanicos ocorrendo em diferentes
escalas de tempo e espago (Canchala et al., 2020). Este fendmeno desempenha um papel
crucial como principal fonte de aporte de 4gua nas bacias hidrograficas (Muhammad et al.,
2018) e € uma das variaveis hidroldgicas mais relevantes para a gestdo de recursos hidricos
(Birsan et al., 2005; Evans, Bennett e Ewenz, 2009; Manatsa, Chingombe e Matarira, 2008;
Rashid et al., 2015).

A importancia do estudo da precipitacdo estende-se a varios setores da sociedade,
como a agricultura (Trinh, 2018), o setor energético — principalmente por meio das
hidrelétricas (Haddad, 2011; Santos et al., 2019) — e a gestdo hidrica (Hartmann et al., 2016;
Serinaldi e Kilshy, 2012). Dada sua relevancia, a previsao precisa da precipitacdo é um dos

grandes desafios enfrentados pela hidrologia moderna.

As teleconexdes referem-se a padrfes climéaticos de grande escala que conectam
variacOes atmosféricas e oceanicas em diferentes regides do planeta, influenciando o clima
global de forma interligada. Esses fendbmenos ocorrem quando mudangas em uma regido
especifica afetam as condicdes climaticas de areas distantes. No contexto da Amazdnia
Legal, teleconexdes desempenham um papel crucial, modificando os padrées de precipitacdo
e temperatura na regido. Tais conexdes influenciam diretamente a dindmica do regime
hidrico amazonico, resultando em varia¢Bes na intensidade das chuvas e na ocorréncia de
eventos extremos, como secas prolongadas ou inundagdes. Dessa forma, compreender essas
interaces € essencial para a previsdo de precipitacdo na Amazonia e para mitigar 0s

impactos das mudancas climéticas na maior floresta tropical do mundo (Wang et al., 2020).

A influéncia dessas teleconexdes, associada a outros fatores, como o aumento da
industrializagdo, poluicdo e urbanizacdo, vem se mostrando como uma variavel explicativa
e, em alguns estudos, se mostra como intensificador na ocorréncia de desastres naturais,
incluindo inundagdes e secas. A precipitacdo, diretamente afetada por essas teleconexdes,
estd fortemente associada a desastres naturais que causam serios danos econdémicos, sociais

e ambientais (Pham, 2020; Castro e Calheiros, 2007; Bawa e Seidler, 2015; Heald e
16



Spracklen, 2015). O aumento da frequéncia e severidade desses eventos é agravado pelas
mudancas no uso da terra e pelas condi¢es climéticas alteradas, o que torna ainda mais
urgente o estudo e a previsédo precisa da precipitacdo na Amazonia Legal (Bezak et al., 2016;
Bui et al., 2019; Faccini et al., 2018; Janizadeh et al., 2019; Deo et al., 2018; Mouatadid et
al., 2018).

As secas, por exemplo, sdo originadas por deficits de precipitacdo e representam um
dos maiores desafios para a gestdo de recursos hidricos, com impactos profundos em varios
setores (lonita et al., 2016). No Nordeste do Brasil, Dantas et al. (2020) demonstraram a
influéncia das teleconexdes sobre a precipitagdo, desenvolvendo um modelo GAMLSS
capaz de prever a chuva com base nas anomalias dessas teleconexdes. Estudos similares,
como os de Phillips et al. (2012), Huang et al. (2016) e Ni et al. (2017), evidenciaram a
relaco entre teleconexdes, como o El Nifio-Oscilacdo Sul (ENSO) e a Oscilagio Artica
(AO), com varia¢Bes nos armazenamentos de dgua em diferentes regides, confirmando a

influéncia dessas conexdes no regime hidrico global.

Estudos mais recentes também reforcam essa relacdo entre teleconexfes e
variabilidade hidrica. Liu et al. (2020) investigaram essa dindmica em regides da Asia e
Leste Europeu, enquanto Kumar et al. (2021) e outros pesquisadores observaram a
sensibilidade dos modelos climéticos as teleconexdes e sua capacidade de prever eventos
extremos e mudancas nos padrdes de precipitacdo (Gao et al., 2018; Rashid e Beecham,
2019). Essas descobertas tém implicacGes diretas para a modelagem estatistica de séries
temporais, como os modelos GAMLSS, que se mostram eficazes em capturar a influéncia
de variaveis climaticas sobre a precipitacdo (Bayer e Castro, 2012; Fathian et al., 2019).

A Amazonia Legal, com sua vasta biodiversidade e papel crucial na regulacdo do
clima regional e global, também sofre os impactos das variagdes climaticas. A
evapotranspiracao intensa da regido contribui para a circulacéo atmosférica global (Marengo
e Betts, 2011; Almeida et al., 2016), e mudancas no uso da terra, como o desmatamento,
podem alterar significativamente os fluxos de energia e padrfes de precipitacdo (Lejeune et
al., 2015). Modelos climaticos sugerem que a expansdo do desmatamento pode elevar as
temperaturas e reduzir a precipitacdo, aumentando os efeitos negativos sobre o clima e os

ecossistemas regionais (Marengo, 2004).
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Portanto, estudar a precipitacdo na Amazonia Legal é essencial ndo apenas para a
conservacao da biodiversidade e dos servicos ecossisttmicos que a floresta oferece, mas
também para prever e mitigar os impactos das mudancas climaticas globais nesta regido
critica. Diante dessa problematica, este trabalho buscara definir um sistema de previséo
capaz de antecipar agBes para mitigar os efeitos da variabilidade temporal. Para isso, sera
utilizado o modelo aditivo generalizado de locacéo, escala e forma (GAMLSS), embasado
nas relacdes entre as teleconexdes atmosféricas, pressdo atmosférica e temperaturas

extremas (Marengo et al., 2017; Bridgman e Oliver, 2014; Kumar, 2021).
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2 OBJETIVOS

2.1

2.2

Objetivo Geral

Modelar e prever a precipitacdo na Amazoénia Legal utilizando o Modelo Aditivo
Generalizado de Locacdo, Escala e Forma (GAMLSS), com foco na analise de
teleconexdes, velocidade do vento, pressao atmosférica e temperaturas extremas como

variaveis explicativas

Obijetivos Especificos
Coletar e analisar dados de precipitacdo para identificar padrdes e variacdes regionais
ao longo dos trimestres do ano de 2021.
Determinar quais teleconexdes tém maior influéncia nas respostas dos modelos
preditivos de precipitacdo na area de interesse.
Analisar a aplicacdo do GAMLSS estritamente paramétrico com a distribuicao
ZAGA ao conjunto de dados estudados, avaliando métodos de estimacao,

distribuicdes, selecdo de modelos e analise de residuos para cada gride analisado.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 PRECIPITACAO

A precipitacdo é toda agua advinda do meio atmosférico que chega a superficie
terrestre podendo apresentar-se como granizo, chuva ou neve (Collischonn e Dornelles,
2015; Tucci, 2001). Na hidrologia, o entendimento deste fendmeno é fundamental para o
melhor gerenciamento hidrico, tendo em vista que, dentre as variaveis hidroldgicas a
precipitacdo é a de maior relevancia na gestdo de recursos hidricos (Birsan et al., 2005;
Evans; Bennett; Ewenz, 2009; Manatsa; Chingombe; Matarira, 2008, Rashid et al., 2015).

Desde os primordios das civilizagBes mais antigas, 0 homem ja se preocupava com
as andlises climaticas. Isso é explicado pelo fato da inerente influéncia dos fenbmenos
atmosféricos com a forma de viver da sociedade. Com isso, hd uma busca pelo melhor
controle e entendimento dos recursos hidricos, ja que estes apresentam forte ligacdo com a
melhor administracdo governamental e, consequentemente, melhor desenvolvimento

socioeconémico, mostrando-se como pilar fundamental para a sociedade contemporanea.

Sendo a precipitacdo a principal fonte de entrada do ciclo hidroldgico e tendo
destaque por sua grande importancia das producGes agricolas, o entendimento e a sua
caracterizacdo em termos de variabilidade espaco temporal sdo imprescindiveis para uma
melhor administracdo climatica e social (Schneider et al., 2016; Muhammad et al., 2018,
Teodoro et al., 2016).

Tradicionalmente, os dados de precipitagdo sdo coletados por meio de estacOes
pluviométricas, utilizando instrumentos como pluviémetros ou pluvidgrafos. Segundo Cao
(2018), essas fontes representam a principal e mais direta forma de obtencéo de dados sobre
precipitacdo. No entanto, o uso exclusivo de dados provenientes de postos pluviométricos

apresenta limitagdes significativas.

As limitacGes das medigdes realizadas por postos pluviométricos estao relacionadas
a natureza pontual dessas observagdes, o que dificulta o estudo e a compreensdo da
distribuicdo espacial da chuva. Além disso, a dependéncia de processos mecanicos e

anotacGes manuais para registro de dados pode resultar em erros e falhas nas medicoes
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(Pereira et al., 2013; Curtarelli et al., 2014; Rao et al., 2015; Brasil Neto, 2020; Goovaerts,
2000; Soares, 2016; Terink et al., 2018).

A manutencdo e operacdo dos postos pluviométricos também enfrentam desafios
significativos devido aos altos custos envolvidos, o que pode resultar em estacbes com
defeitos ou fora de operagdo. Esses fatores, combinados com a natureza pontual e ndo
continua das medic@es, contribuem para as limitaces desse método de coleta de dados.

A rede global e nacional de postos pluviométricos é espacialmente irregular, sendo
muitas vezes insuficiente para um estudo abrangente e detalhado da distribuicdo espaco-
temporal da precipitacdo. No Brasil, essa irregularidade é evidenciada pela presenca de mais
de 25 diferentes regides pluviométricas, refletindo a diversidade dos regimes climéticos do

pais e ressaltando a necessidade critica de dados confidveis (Brasil Neto, 2020).

Frente a estas questdes, ao longo dos anos, tém surgido e ganhado destaque métodos
alternativos para a aquisi¢cdo de dados de chuva. Entre esses métodos, a utilizacdo de
produtos de sensoriamento remoto orbital, que permitem estimativas sistematicas da
precipitacdo em amplas areas geograficas. Assim, esses produtos surgem como uma valiosa
fonte de dados para estudos no campo dos recursos hidricos. Essa busca por dados precisos
de estimativa de precipitacdo tem despertado o interesse de diversos pesquisadores,
impulsionando ndo apenas o aprimoramento das técnicas de coleta de dados, mas também o

monitoramento de recursos naturais em abordagens multidisciplinares.

3.2 TELECONEXOES

A interacdo entre dois dos mais importantes componentes do sistema climético da
Terra: atmosfera e oceano, desempenha um papel fundamental na regulagéo do clima global
e regional. Os oceanos absorvem energia solar e esse calor é transferido para a atmosfera por
meio da evaporacdo. Essa transferéncia influencia diretamente os padrbes de circulacéo
atmosférica, como na formacdo de sistemas de alta e baixa pressédo e na movimentacao de

massas de ar.

Os padrdes de circulacao atmosférica e oceanica referem-se aos movimentos e fluxos

de ar na atmosfera e de agua nos oceanos ao redor do planeta. A circulagdo atmosférica pode
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ser expressada como 0 movimento horizontal e vertical do ar na atmosfera terrestre. Esse
movimento € impulsionado principalmente pelo aquecimento desigual da superficie da Terra
pelo sol. As principais caracteristicas da circulacdo atmosférica incluem as células de
circulacdo atmosférica, os ventos alisios e os padrdes de circulacdo de grande escala. As
células de circulacdo atmosféricas sdo padrdes de movimento do ar que se estabelecem
devido as diferengas de temperatura e pressao atmosférica entre o equador e os polos. Os
ventos alisios sdo ventos constantes que sopram dos tropicos em dire¢do ao equador e aos
polos. J& os padrBes de circulacdo de grande escala sdo sistemas de alta e baixa pressao,
frentes atmosféricas e correntes de jato, que influenciam diretamente o clima diario e sazonal

em vérias partes do mundo.

Por sua vez, a circulacdo oceanica refere-se aos movimentos de agua nos oceanos,
que sdo influenciados por diferencas de temperatura, salinidade, ventos e pelo efeito de
rotagdo da Terra. Os principais elementos da circulagdo oceénica incluem as correntes
oceénicas, a ressurgéncia e o efeito termodindmico. As correntes oceanicas sao fluxos de
agua que se movem ao redor dos oceanos, levando nutrientes e transportando calor. A
ressurgéncia é definida como 0 movimento ascendente de aguas frias e ricas em nutrientes
para a superficie. Por Gltimo, o efeito termodindmico esta relacionado com o papel

fundamental dos oceanos de redistribuir o calor ao redor do planeta

Os padrdes de circulacdo atmosférica e oceanica sdo fundamentais para o transporte
de calor e umidade, influenciando diretamente o clima e o tempo em diferentes regides da
Terra. Dessa forma, as teleconexdes ou fendmenos climéaticos remotos, sdao padrbes ou
eventos climaticos que ocorrem em uma regido do globo e possui influéncia significativa em
outra regido distante geograficamente. Essas influéncias podem ocorrer devido a interacdes
atmosféricas e oceanicas em larga escala que interligam diversas partes do mundo através

de alteracdes nos padrdes de circulagdo atmosférica e oceénica.

As teleconexdes sdo influenciadas por variagdes em grande escala nos padrbes de
circulacdo atmosférica, que por sua vez sdo afetadas por forcantes climaticas. Estas séo
definidas como fatores ou processos que perturbam o balango energético da Terra, causando
alteracdes no clima global. Essas forgantes podem ser naturais ou causadas pelo homem e

tém o potencial de influenciar o clima de varias maneiras.
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As mudancas na circulacdo atmosférica podem provocar alteracbes e efeitos
climéticos, agindo sobre os ventos, chuvas e na Temperatura da Superficie do Mar (TSM)
de maneira a atingir diferentes regides do mundo, demonstrando a complexidade das

interacdes entre os varios componentes do sistema climatico global.

Por isso, as teleconexdes atmosféricas e seus efeitos tém sido a base para uma série
de estudos observacionais em escala global ou em éreas especificas (ZHANG et al., 1997;
FOLLAND et al., 2009, GRIMM e SABOIA, 2015; SANTOS, 2019). Essas pesquisas
reiteram que essas oscilacdes estdo relacionadas a fendmenos nos campos oceédnicos e
atmosféricos (GRIMM e SABOIA, 2015).

Ao longo do tempo, os padrdes atmosféricos sofrem mudancas e sdo moldados por
varias interacdes entre diferentes conexdes atmosféricas em escalas temporais que vao desde
anos até décadas. Nesse contexto, a Oscilacdo Decadal do Pacifico (PDO) e a Oscilacao
Multidecadal do Atlantico (AMO) emergem como 0s principais determinantes nas escalas
de décadas.

Em escalas anuais, fendmenos como a Oscilacdo do Atlantico Norte (NAQ), o Padréo
Pacifico-América do Norte (PNA), o Indice Multivariavel de ENSO (MEI), o indice de
Oscilacdo do Sul (SOI), o Atlantico Sul Tropical (TSAI), o Atlantico Norte Tropical (TNAI)
e a Oscilagdo Antartica (AAQ) contribuem para modular a variabilidade climéatica em nivel
regional. A dindmica da PDO e da AMO envolve interacGes com a temperatura da superficie
do mar (TSM) tropical, fornecendo insights cruciais sobre 0s impactos anuais dos eventos
quentes e frios do El Nifio-Oscilagdo Sul (ENSO) conforme as fases desses padrdes

climéticos.

A Oscilacdo Multidecadal do Atlantico (AMO) é um exemplo significativo de
teleconexdo que modula a temperatura da superficie do mar no Atlantico Norte ao longo de
décadas. Suas fases positivas e negativas tém implicacGes diretas nos padrdes climaticos em

diversas regides, incluindo a intensificagdo de fendmenos como furacdes.

O Indice de Oscilagdo do Sul (SOI) é outro indicador importante, medindo a
diferenca de pressdo atmosférica entre Taiti e Darwin. Ele desempenha um papel crucial na
monitorizacdo do El Nifio-Oscilagdo Sul (ENSO), um fenédmeno complexo que altera as

condigdes oceénicas e atmosféericas no Pacifico tropical, afetando o clima global.
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A Oscilagio do Atlantico Norte (NAO) e a Oscilagio Artica (AO) sio teleconexdes
que influenciam os padrdes de vento e clima na regido do Atlantico Norte e nas latitudes
elevadas, respectivamente. Suas variacdes tém ramificacdes significativas na temperatura e

precipitacdo em areas como Europa e América do Norte.

A Oscilagdo Decadal do Pacifico (PDO) é conhecida por suas mudangas de longo
prazo na temperatura da superficie do mar no Oceano Pacifico, afetando a variabilidade
climatica em escalas decadais e influenciando padrdes de precipitacdo em varias regides do

mundo.

O EIl Nifio-Oscilagcdo Sul (ENSO) é um fenébmeno climatico natural que ocorre
periodicamente no Oceano Pacifico tropical. Ele envolve interacdes complexas entre a
atmosfera e 0 oceano e esta associado a variacdes na temperatura da superficie do mar (TSM)

e nos padrdes de vento.

Durante um evento de EI Nifio, as aguas da superficie do Pacifico tropical central e
oriental se aquecem significativamente, alterando os padrfes atmosféricos globais. Isso
influencia os ventos alisios (ventos que sopram dos tropicos em direcdo ao Equador) e a

circulacdo atmosférica, causando impactos climaticos em diferentes partes do mundo.

A medicdo da variacdo da temperatura nos oceanos pode ser feitas em areas distintas.
Dessa forma, os indices NINO1+2, NINO3, NINO3.4 e NINO4 representam diferentes
regides ao longo do equador no Pacifico e sdo cruciais para monitorar e prever eventos de
El Nifio e La Nifia. Esses fenbmenos tém um impacto significativo nos padrbes climaticos

globais, afetando a temperatura e precipitacdo em escala mundial.

3.3 MODELO ADITIVO GENERALIZADO DE LOCACAO, ESCALA E FORMA
(GAMLSS)

O modelo aditivo generalizado de locacdo, escala e forma (GAMLSS) apresenta-se
como uma evolugdo dos demais modelos de regressdo mais discutidos na literatura, quais
sejam: o Modelo Linear (LM), o Modelo Linear Generalizado (GLM) e o Modelo Aditivo
Generalizado (GAM) (Rigby e Stasinopoulos; 2005).
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Dessa forma, para melhor entendimento do modelo GAMLSS em si, € interessante
discutir e entender a evolucdo dos modelos precedentes que servem de base para o calculo

estatistico, desde das estruturas de calculo mais simples até as mais complexas.

3.3.1 Modelos Lineares (Linear Model — LM)

Por muitos anos, para grande parte dos fendmenos aleatorios que necessitavam ser
descritos, foram utilizados os modelos lineares. No século XIX no ano de 1809, Carl
Friedrich Gauss publicou um artigo, em que se foi feito um estudo das combinacdes das
observacdes dos erros, culminando no principio do minimos quadrados. A curva encontrada
nas analises dos erros ficou conhecida como curva normal e impulsionou a formulagédo da
regressdo linear classica. A origem da analise de regressdo foi idealizada pelo estatistico
Francis Galton que em 1886 estudou se havia tendéncia entre a altura dos filhos com a altura
dos pais, observou-se a altura como sendo uma variavel que tendia a altura média da

populagéo e ndo do pai (Turkman; Silva, 2000).

O modelo linear proposto tem sido a técnica principal de modelagem estatistica por
mais de um século. Este tipo de modelo € utilizado para estudar as relacdes entre duas
varidveis: uma explicativa e a outra como variavel resposta. Todavia, sd0 necessarias
algumas suposicdes para a aplicacdo do modelo, como por exemplo o pressuposto de que a
variavel resposta deve seguir uma distribuicio normal, que os erros devem ser
homoscedasticos - ou seja, que nao haja variacdo na variancia dos erros analisados - e que

0s erros sejam normalmente distribuidos e independentes.

Até os dias atuais a analise de regressdo linear € muito utilizada na resolucéo de
inimeros problemas. Por meio dela, torna-se possivel o entendimento linear entre duas ou
mais varidveis quantitativas (), sendo uma a varidvel resposta (Yi) € uma ou mais as
variaveis explicativas (Equacdo 1). Este modelo representa a variavel independente como
uma soma de combinagfes lineares de pardmetros desconhecidos com covariaveis que
independem entre si e com um erro aleatorio. Além disso, o vetor aleatorio referente ao erro
devera seguir distribuicao normal de média zero e variancia 62, implicando uma distribuicao

da mesma familia a variavel resposta.
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Yi= 6o+ Bizin + ... + Brxir + € Eqg.1

Onde: e = N(0,02)

3.3.2 Modelos Lineares Generalizado (Generalized Linear Model - GLM)

O modelo linear generalizado é um avango do ML cuja distribuicdo necessariamente
deveria seguir uma distribuicdo normal. Nelder e Wedderburn (1972) avangaram no
desenvolvimento de uma proposta, na qual o comportamento entre as variaveis explanatorias
e a media da variavel resposta € estabelecida por meio de uma funcdo de ligacdo
(Mcculloch;Searle, 2001). Assim, hd uma mudanca na relacdo de dependéncia entre a
variavel resposta e a variavel explicativa, que deixa de ser entendida, necessariamente, de
forma direta — por meio de uma ligagéo identidade — e passa a ser compreendida por fungdes

denominadas de funcdes de ligacéo.

Dessa forma, o que os autores propuseram foi uma alteracéo na esperanca da variavel
resposta que liga o preditor linear a parte aleatoria por meio de uma funcgéo de ligacdo. A
variavel aleatoria Y € relacionada com uma funcdo de probabilidade e é considerada uma
componente aleatoria com esperanca condicional E(Y|X) igual a y. As variaveis explicativas
X e os parametros do modelo  formam a estrutura sistematica que ¢ chamado de preditor
linear (n). Por altimo, tem-se a funcdo de ligacdo que ird ligar o componente aleatorio ao

componente sistematico, relacionando a média com o preditor linear.

Eq.2
gp)=n=Xp

A familia exponencial tem um papel fundamental por permitir que sejam
incorporados dados assimétricos, de natureza discreta ou continua e duplamente limitados

(Demétrio; Cordeiro, 2007). Nos modelos lineares generalizados, a variancia, assimetria e
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curtose sdo calculadas de maneira implicita por meio de sua dependéncia do pardmetro de
locacdo |, ou seja, ndo sdo obtidas explicitamente em termos das variaveis independentes
(Rigby; Stasinopoulos, 2005).

Logo, o passo principal na modelagem por meio do GLM consiste na escolha desses
trés passos fundamentais: determinacdo da distribuicdo da variavel dependente, construcéo
da matriz modelo e escolha da funcéo de ligagé&o.

Em suma, o modelo apresentou trés avancos quando comparado com o LM, sdo eles:
a variavel resposta podera ter distribuicdo de qualquer familia exponencial; o residuo e a
variavel resposta, nos modelos lineares generalizados ndo necessitam ser normalmente
distribuidas; o GLM flexibiliza a imposi¢do de distribuicdo previamente instituida no
modelo linear, mudando a relacdo entre a variavel reposta e o resto da equacdo por meio da
aplicacdo de uma funcéo de ligagdo monotdnica. Dessa forma, para encontrar os parametros
se faz necessaria a utilizacdo de processos estatisticos de facil implementacdo e de menor

custo computacional.

3.3.3 Modelos Aditivos Generalizados (Generalized Additive Model - GAM)

Embora representem um grande avango na flexibilizacdo do pressuposto de
normalidade apresentado no modelo linear, os modelos lineares generalizados ainda revelam
limitacGes, tendo em vista que continuam restringindo a relacdo da média a uma forma linear

quando relacionadas as variaveis explicativas.

Dessa forma, surgem outras alternativas por meio do uso de regressao nao-
paramétrica ou semi-paramétrica, que possuem mais flexibilidade quando comparadas as

estruturas estritamente paramétricas (Florencio, 2010).

Dentre tais modelos, destacam-se os Modelos Aditivos Generalizados (Generalized
Aditive Models - GAM) que representam uma evolucdo dos modelos lineares generalizados
com um preditor linear. Nesta nova abordagem, inclui-se a soma de func¢@es de suavizagéo
ndo-paramétrica das covariaveis configurando a possibilidade de os proprios dados guiarem

sua relacdo com o preditor (1), que geralmente, decorre de maneira nao-linear. Os modelos
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aditivos generalizados permitem solucionar questdes dos residuos assimétricos ou

heterocedasticos.

O modelo aditivo generalizado (GAM) surge por meio da implementacdo das
suavizacGes no GLM em 1990 por Hastie e Tibshirani. Houve um grande avan¢o na sua

utilizacdo depois que Wood (2006) conseguiu implementar o GAM no R com o pacote mgcv.

Tendo em vista que os erros padrdes calculados s6 sdo possiveis de serem obtidos na
prépria covariavel analisada — pressupondo-se uma linearidade — ndo se pode interpretar o
efeito das fungdes de suavizacdo para a funcdo como um todo, por isso deve-se atentar para
as interpretacbes do modelo. Outro ponto de destaque, é o fato de que, neste tipo de
modelagem de ajustes semi-paramétricos, hd uma grande robustez no desenvolvimento
matematico, tornando a compreensdo mais restrita e reduzindo a maioria das analises aos
comportamentos graficos dos resultados, demonstrando diversas adequacges do ajuste e dos
residuos. A ideia é deixar que os dados determinem a relagdo entre o preditor e as variaveis

explicativas, em vez de impor uma linearidade.

O modelo aditivo generalizado pode ser expresso por:

Y " FE (p, p) Eq.3
n=gp) =XB+s1(x1)+...+ss(xs) Eq.4

Onde, sj € uma funcgéo de suavizacdo ndo-paramétrica aplicada a covariavel xj para |
=1, ..., J (Stasinopoulos et al., 2017). Nota-se que ndo sdo todas as covariaveis que precisam
de funcgdes de suavizacdo, pois as mesmas tém que ser continuas caso ndo sejam, a funcao

de suavizacdo ndo se aplica.

3.3.4 Modelos Aditivos Generalizados para Locagéo, Escala e Forma (GAMLSS)
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Apesar dos inumeros avangos alcangados com o desenvolvimento dos modelos GLM
e GAM, um dos principais problemas da modelagem com distribuigc&o de dois parametros -
fato de nestes modelos a assimetria e a curtose serem fixadas em termos da média e da

variancia - ndo foi contornado.

Entretanto, em 2005, Rigby e Stasinopoulos propuseram uma classe de modelos de
regressdao ainda mais completa, denominada GAMLSS - Modelos Aditivos Generalizados
para Locacdo, Escala e Forma. Por meio desse novo método tem-se a vantagem de modelar
0s parametros de assimetria e curtose, possibilitando uma maior flexibilidade e uma
expansao ao numero de distribuicdes consideradas, pois nesta metodologia as distribuicdes
relacionadas com a varidvel explicativa tornam-se ainda mais flexiveis e abrangente nédo

necessitando fazer parte da familia exponencial.

No GAMLSS, é possivel modelar ndo apenas a média, mas todos os parametros de
locacdo, escala e forma da distribuicdo da varidvel resposta. Estes parametros podem ser
modelados em funcéo das varidveis explicativas. Além disso, os preditores podem inserir
funcGes ndo paramétricas (como visto no GAM), efeitos aleatdrios e termos aditivos,
enguadrando-se como um modelo de regressao semi-paramétrica. Ou seja, 0 GAMLSS pode
ser entendido como paramétrico, pois, requer uma suposicao de distribuicdo paramétrica
para variavel resposta, mas, na modelagem dos pardmetros de distribuicdo o GAMLSS é
encarado como semi-paramétrico, ja que permite uma modelagem dos parametros de
distribuicdo como uma funcéo das varidveis explicativas, podendo se utilizar de funcbes de

suavizacao ndo-parameétricas.

A distribuicdo do GAMLSS é formada por quatro pardmetros: 4 é o parametro de
locagdo; 6 é o parametro de escala; u € um pardmetro de forma da distribui¢do associado a
assimetria; ja o t associa-se a curtose. Assim, o preditor de cada parametro ndo precisa

coincidir com o restante dos preditores, l0go, as matrizes Xi,Xz,Xs,Xs poderdo ser distintas.

y % D(p,o,v,T) Eq.5
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Mm=qgi(p) = X181+ s11(x11) + ... + s1s,(21y,)
N2 = ga(0) = Xaofls + s91(Z21) + ... + s25,(21,)
M3 = g3(V) = XsB3 + s31(T31) + ... + s3(

Ny =ga(T) = Xufs+ s (Ta1) + ...+ Ss47,(Tag,).

T37,)

A quantidade de parametros do GAMLSS supera a de todos o0s outros antecessores
citados (LM, GLM, GAM). Contudo, esta quantidade de parametros pode ser ainda maior,
basta se assumir uma distribuicdo de probabilidade com mais de quatro parametros. Para
isso, é necessario a definicdo de modelos intermediarios para a distribuicdo que possuam

mais de um parametro representando o desvio s ou 0 u por meio de funcdo de covariaveis.

Para cada analise de parametro, este podera receber uma func¢ao de ligacao diferente.
No GLM, estas fungdes se relacionavam com a distribuicdo escolhida para modelar a
variavel explicativa. Entretanto, no GAMLSS, tal fun¢do ¢ escolhida tendo por base os
valores que o parametro pode assumir. Dessa forma, no GAMLSS, a ligagao identidade ¢
adotada quando o pardmetro assume valores entre (—o0,), a logaritmica ¢ escolhida para

valores que variam de (0,%), ja a logistica para valores de (0, 1).

Uma das principais vantagens do GAMLSS é a variedade de distribui¢cdes que podem
ser utilizadas, existem mais de 100 distribuicbes implementadas no pacote gamlss
disponibilizado no R, sendo vérias discretas, continuas, mistas, fortemente assimétricas,
platicdrticas, leptocurticas, entre outras. Além disso, € possivel criar distribuicbes e

implementé-las no pacote.

Os quatro parédmetros de distribuicdo modelados no GAMLSS, podem ter seu
comportamento afetado pelas varidveis explicativas de diversas maneiras, pois 0s parametros
podem ser ajustados por meio de fungdes paramétrica lineares, ndo-lineares ou por funcbes
ndo-paramétricas. Assim, podem ser implementados termos aditivos com P-spline, splines
cubicas, loess, polindbmios fracionarios, efeitos aleatorios, ajustes ndo-paramétricos, entre

outros (Stasinopoulos et al., 2017).

3.3.4.1 Suavizagdao no GAMLSS

Para as suavizagOes, Stasinopoulos (2017) considera que podem ser descritas da
seguinte forma:
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Onde, Z é uma matriz base para a suavizacdo que depende da variavel explicativa Xx;
v € um vetor de parametros a serem estimados, submetidos a uma penalizagdo denotada por:
Ay'Gy, sendo G uma matriz conhecida = DD, em que D indica a matriz de diferencas e A
sendo um vetor de hiperparametros que controla o grau de suavizacdo necessaria para 0

ajuste.

Dessa forma, podemos generalizar a equacao 6, por meio da equagéo 8 e 9.

Y‘ﬁ( “D(p o, v.T) Eq.8

m=0(p)=XiB+Zuyy+..+Zinvin
My =0g2(0) = Xofy + Zo1yy + . + ZoppVass
My =93 (V) = X3B;+ Za1y3 + . + Z313Y353 a2
Ny = Ga (1) = X4ﬁ4 + ZM'T-II + ...+ Z4.J4'T4J4

O modelo GAMLSS podera ser representado com efeito aleatério como visto nas
equacOes 8 e 9, entretanto, em caso desses efeitos ndo existirem, passam a um modelo
GAMLSS paramétrico sem funcdes de suavizacdo para efeitos aleatdrio, requerendo apenas
a estimacdo dos parametros b como visto na equacdo 6. A estimacdo € feita por meio da
maxima verossimilhanga. J& quando analisado um modelo GAMLSS com efeitos aleatorios,

exige-se nao apenas o 3, mas y € A.

3.3.4.2 Maxima Verossimilhanga ou Maximum Likelihood (ML)

O processo de ajuste por meio da maxima verossimilhanca ou Maximum Likelihood
(ML) se caracteriza como uma funcédo de estimativa que maximiza a chance do parametro a
ser estimado ser um valor correto tendo em vista a analise da amostra estudada. Dessa forma,
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dado uma amostra de valores cuja média é desconhecida, mas com familia de distribuicdo
da varidvel sendo estimada como a normal, por exemplo, podemos estimar valores para a

média e para o desvio.

Entende-se como objetivo principal do ML a criacao de diversos cenarios utilizando
as informacdes iniciais — para uma distribuicdo normal, por exemplo, se estimaria um desvio
e uma média em cada cenario — através disso, 0 método testara qual desses cenarios possuli
o valor de parametro mais provavel, ou seja, de maior verossimilhanca dado os valores da

amostra analisada.

Por meio desses passos, obtém-se os valores dos parametros estimados ndo por meio
de algebra matricial, como era realizado nos modelos lineares, mas, por meio de uma
estimativa de qual valor tem a maior chance de ser o correto dado a distribuicdo e a respectiva
criacdo dos diversos cenarios. Aquele cenario cuja probabilidade seja a maior, sera o cenario
que atribuird os valores dos parametros estimados. Como esses valores de probabilidade
acabam sendo muito pequenos, adota-se a utilizagdo da transformacéo para logaritmo.

No caso do modelo GAMLSS paramétrico, utiliza-se 0 Maximum Likelihood (ML)

na estimacdo dos quatro parametro sendo expresso matematicamente pela equacéo 10:

n Eq.10
l= ZEn[f(yim,-.(I,-.:/,-.'r,-)] a
i=1

3.3.4.3 Maxima Verossimilhanga Penalizada

O modelo GAMLSS nédo paramétrico com efeitos aleatérios é ajustado pelo método de
estimacao por maxima verossimilhanga penalizada, em relacdo a estimacgdo de B e y para um

A fixo. Assim, a analise matematica dar-se-a pela forma expressa na equagéo 11:

PR
=1~ 9 Z Z‘)’ATJGF",? (Xkj Y- Eq.11
k=1 j=1

3.3.4.4 Algoritmos de estimagdo de e y para um A fixo
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Para o ajuste dos pardmetros B e y com um A fixo, maximizando a fun¢do de
verossimilhanga penalizada, Rigby e Stasinopoulos desenvolveram dois principais

algoritmos de célculo, 0 CG e 0 RS.

O modelo CG apresenta-se como uma generalizacdo do algoritmo de Cole e Green
criado em 1992. Este método é um algoritmo de pontuacéo local que é executado por meio
de uma iteracdo externa, uma iteragédo interna e um algoritmo de ajuste modificado focado

no ajuste de cada distribuicdo dos parametros (Rigby e Stasinopoulos, 2005).

Diferentemente do algoritmo RS, o CG precisa das derivadas das probabilidades
logaritmicas com relacéo a cada par de parametros da distribuicdo. Assim, o algoritmo CG
se utilizara das primeiras derivadas e dos valores exatos ou aproximados das derivadas
segundas e derivadas cruzadas da funcao de verossimilhanca dos dados desde que respeitem

0=(n, o,v, 7).

Todavia, para muitas fungdes de densidade de probabilidade explicadas por (i, ©, v,
T), tais parametros possuem informagdes ortogonais, o que acarreta derivada cruzada com
respeito a funcdo de verossimilhanca iguais a zero. Nestes casos, sera impossivel utilizar tal

algoritmo e sera preciso recorrer ao uso do algoritmo RS.

O algoritmo RS é uma generalizacdo do algoritmo desenvolvido em 1996 por Rigby
e Stasinopoulos, denominado de MADAM, utilizado para o ajuste dos modelos aditivos de
média e dispersdo. Neste caso, ndo ha a utilizacdo dos valores provenientes das derivadas.
Além desses dois, existe uma terceira alternativa que é uma aplicacdo combinada entre 0s
dois algoritmos, iniciando o processo iterativo com a utilizagdo do RS e finalizando com o
CG.

Quando utilizado o algoritmo RS ha uma maximizacg&o da verossimilhanca em cada
parametro buscado até que se atinja uma convergéncia. Por outro lado, o algoritmo CG
consegue atualizar todos os parametros de forma conjunta para cada iteragdo, contudo, terd
a deficiéncia de sO poder ser operacionalizado quando as derivadas cruzadas nao forem

nulas.

Por fim, cabe destacar a maior estabilidade, rapidez e eficiéncia do RS, sendo a

escolha default no pacote gamlss do R. Em Rigby e Stasinopoulos (2005), os autores provam
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que tais algoritmos levam ao méximo da funcdo de verossimilhanca penalizada, fornecendo
estimadores dos pardmetros de efeitos fixos e aleatorios, "B ¢ y" para A constante.

Figura 1 — Funcionamento da estimacao dos parametros para uma distribuicdo Weibull (J,
o) por meio dos algoritmos (a) RS e (b) CG

(a)RS (b) CG
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Fonte: (STASINOPOULOS et al., 2017, p. 63)

3.3.4.5 Estimando o hiperparametro A

Na secdo 3.2.3.3 demonstrou-se a aplicagdo dos modelos RS, CG e do modelo misto
para situagdes cujo parametro A, que representa o grau de suavizacdo, era conhecido e
constante. Entretanto, existem algumas formas de se buscar estimar a suavizacdo. Os
métodos propostos iniciais eram chamados de globais porque eram aplicados fora das
iteracbes dos algoritmos RS ou CG, e se utilizavam de otimizagBes numéricas para
minimizar o critério de Akaike, selecionando as melhores estimativas para o hiperparametro

A. Contudo, isso exigia um alto custo computacional.

Com isso, Rigby e Stasinopoulos desenvolveram uma maneira de selecionar este parametro
de forma automatica, que chamam de estimacao interna, que funciona dentro dos algoritmos
RS e CG atuando por meio de ideias e teorias de maxima verossimilhanca. Esta alternativa
provou-se mais rapida em comparacdo as demais, e, Rigby e Stasinopoulos (2017) mostram

gue o desempenho é bem semelhante as técnicas anteriores de grande custo computacional.

3.3.4.6 Scle¢ao de Modelo
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Um dos principais passos na modelagem por meio do GAMLSS é a escolha da
melhor distribuicdo para a varidvel resposta, dos preditores adequados para serem analisados

como parametros da distribuicéo escolhida, das funcdes de ligacdes e dos hiperparametros.

A avaliacdo do modelo estatistico € relacionada com a capacidade explicativa do
modelo ou preditiva que costuma ser analisada por meio da comparagdo com os valores dos
dados teste — conjunto de dados independentes. E importante que a analise dos resultados
ndo sejam nem sobreajustados (overfitting), nem subajustados (underfitting). De maneira
geral, o que se busca € um modelo capaz de apresentar generalizacao, isto €, um modelo sem
exagerada robustez e complexidades matematicas, pois estes tendem a ser mais especificos,
entretanto sem apresentar também grande simplicidade, visto que, se assim for, podera

implicar distanciamento da representacao fidedigna do fendémeno.

Dessa forma, buscando um parametro estimador do melhor ajuste, desenvolve-se o
desvio global GDEV, muito utilizado no GAMLSS e representado matematicamente pela

equacéo 12.

GDEV = —21(@), Eq.12

Onde 1(0) € o logaritmo da funcdo de verossimilhanca ajustada, apresentado nas Equagoes
10 e 11. O valor de GDEV ¢ utilizado posteriormente no célculo do critério de Akaike

generalizado (GAIC), apresentada em Voudouris et al. (2012) (Equacéo 13)

GAIC (k) = GDEV + (k x df), Eq.13

Percebe-se que para cada grau de liberdade, a complexidade do modelo aumenta,
assim, sendo df o valor de graus de liberdade do modelo, k € a penalidade relativa a cada
grau de liberdade utilizado. Se k = 2 entdo o critério coincide com o critério de Akaike (AIC)
(Akaike, 1998). Quando o k = In(n), o critério coincide com o critério de informacéo
bayesiano (BIC) (Schwarz et al., 1978).
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A ideia principal do GAIC (K) € penalizar modelos com muitos parametros, tendo em
vista que isto poderia levar a uma construcdo que resultaria em overfitting. Assim, para
algum k escolhido, quanto menor o valor de GAIC (k), melhor ajustado é considerado o

modelo (Stasinopoulos et al., 2017).

Vale destacar que o desenvolvimento de modelos ndo implica na descri¢do real do
fendmeno. O produto matematico desenvolvido expressara uma aproximacao da realidade.
Assim, este ndo sera a verdade absoluta e, consequentemente, ndo existird um tnico modelo
real totalmente correto. A escolha do modelo, portanto, devera ser por meio das questdes
substanciais analisadas para o devido fim do estudo. Logo, cada problema terd uma estratégia
distinta para a respectiva escolha do modelo ideal, cabe ao desenvolvedor do modelo
escolher as melhores estratégias para criacdo dos melhores resultados para o determinado

fim analisado (Stasinopoulos et al., 2017).

Segundo Stasinopoulos (2017), as melhores estratégias de analise que buscam os
melhores parametros, hiperparametros, as funcdes de distribuicdo, as funcées de ligacdo, e
as escolhas na construcdo dos modelos, sdo aquelas que possuem uma base de escolha
objetiva. Mediante a isto, existem dois estagios cruciais no desenvolvimento do modelo que
auxiliara as comparacfes e tomadas de decisdo, quais sejam: 0 processo de ajuste e o de
diagndstico.

O processo de ajuste é a etapa em que estd se analisando e comparando o
desenvolvimento de diversos modelos ajustados por diversas familias de distribuicdes. Nesta
etapa, utiliza-se o parametro GAIC(k) como avaliador do melhor modelo. Na etapa de
diagndstico, tem-se a apresentacao das analises do comportamento dos residuos por meio de
gréficos de dispersdo de residuos e worm plot (grafico de minhoca) (Buuren; Fredriks, 2001)

que auxiliara na deteccdo da inadequagdo ou ndo do modelo desenvolvido.

Por meio do pacote gamlss do R, existem as fungdes fitDist() e histDist() que
auxiliam na escolha da distribuicdo da variavel resposta. A primeira utiliza a fungdo gamlss()
para ajustar diferentes distribuicdes a variavel dependente. Os argumentos da funcéo fitDist
sdo o vetor dos valores da varidvel dependente, o valor da penalizacdo do critério GAIC e 0
tipo de distribui¢des a se ajustar (’realline’, ’realplus’ ou ’realAll’). A fungdo histDist

permite visualizar diferentes distribuicGes ajustadas a variavel dependente. Com ela, torna-
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se possivel a obtencdo dos valores constantes para os pardmetros da distribuicéo,
necessitando apenas a variavel Y e a distribuicdo que deseja visualizar.

Na escolha das fun¢des de ligagdes, deve-se selecionar a que garanta que os
parametros fiquem sempre dentre os respectivos intervalos de cada uma, sendo a ligacao
identidade adotada quando o pardmetro assume valores entre (—,0), a logaritmica ¢

escolhida para valores que variam de (0,00) e a logistica para valores de (0, 1).

Ja a selecdo de variaveis explicativas € um dos assuntos mais importantes no ajuste
do modelo estatistico. Para um conjunto de variaveis explicativas para consideracdo na
modelagem do pardmetro 6k de um modelo GAMLSS, em que 0 = (01, 62, 63, 64) = (4, G, v, 1),
0s parametros conterdo fatores e variaveis que podem entrar no modelo de forma linear ou

por meio de funcdes de suavizacao (Stasinopoulos et al., 2017).

Existem indmeras estratégias que visam aplicar um determinado formato de selecédo
das variaveis explicativas usadas na modelagem dos parametros do modelo. No gamlss
podem ser destacados dois métodos principais de selecdo dos pardmetros que sao
denominados de estratégias A e B. Para sua aplicacdo é necessario chamar a funcdo
stepGAICAILA() ou stepGAICAIILB().

A funcdo mais utilizada ¢é a stepGAICAILLA(). Nela, primeiro se ajusta um modelo
para 0 parametro i por meio do procedimento forward para algum GAIC selecionado,
considerando os demais parametros constantes. O passo seguinte ¢ ajustar o, utilizando o
mesmo procedimento, considerando o primeiro modelo para 1 constante. Se houverem mais
parametros, entdo v € ajustado, considerando os modelos de p e 6. Este procedimento ocorre

até que que se modele todos 0s parametros necessarios.

A selecdo de modelos para o Ultimo pardmetro da distribui¢do ocorre uma Unica vez.
Dessa forma, ap6s selecionados os parametros, o algoritmo faz o caminho inverso, agindo
por meio de um retrocesso, reanalisando os parametros por meio de um backward process,
reajustando os demais dados até que se retorne o reajuste do 1 (Nakamura et al., 2017). Ao
fim deste processo, o0 algoritmo para e computa os valores de cada pardmetro que compdem
0 modelo GAMLSS final.
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3.3.4.7 Analise dos Residuos

Uma forma de analisar os resultados provenientes dos modelos construidos é calcular
a diferenca entre os valores obtidos que sdo estimados, com os valores reais observados,
assim, tem-se os residuos ordinarios, expresso na equacdo 14. Este calculo apresenta-se
como um dos mais simples. Dele, partem algumas outras analises mais robustas como o
residuo de Pearson, o residuo de Pearson padronizado, residuo componente da deviance,

entre outros.

De maneira geral, um residuo é alguma medida de afastamento entre a observacéo e
0 seu valor ajustado pelo modelo, sendo esta medida usualmente escolhida com intuito de
estabilizar a variancia da distribuicdo amostral analisada ou induzir uma simetria, visando

garantir uma comparabilidade dos residuos e detectar os valores discrepantes.

U

i = Yi— ?}i ] Eq.14

Apesar de pratico, simples e efetivo, os residuos ordinarios sdo limitados, pois, se
restringem as situacbes em que os residuos tenham um comportamento normalizado.
Entretanto, diferentemente do que acontece em modelos lineares com erros normais, nem
sempre as variaveis respostas possuirdo uma distribuicdo normal, nestes casos a distribuicéo
dos residuos também ndo terd aproximacdo a distribuicdo normal, mesmo que o modelo

tenha um bom ajuste dos dados.

A falta de normalidade dos residuos é notada principalmente quando analisado
modelagem com dados discretos ou que possuam valores pequenos. Mediante a isto, Dunn
e Smyth (1996) propuseram os residuos quantilicos normalizados que ¢ o método mais
utilizados nos diagndsticos de modelos GAMLSS. Os residuos quantilicos aleatorizados
apresentam uma distribuicdo Normal independentemente da distribuicdo da variavel
resposta. A aleatorizacdo baseia-se no teorema da inversa da fungéo distribuicdo acumulada.
A principal vantagem dos residuos quantilicos normalizados é que, para qualquer
distribuicdo da variavel resposta, os residuos verdadeiros sempre terdo uma distribuicdo

normal padrédo quando o modelo assumido esta correto. Com isso, os residuos quantilicos
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normalizados constroem uma maneira objetiva de verificacdo da adequacdo dos modelos

sem que haja a necessidade de especificacdo da distribui¢do da variavel independente.

Os residuos quantilicos normalizados podem ser representados matematicamente

pela equacdo 15. (Stasinopoulos et al., 2017).

I.',; — (I) 1{&-.’.}_ Eq15

Onde @ ! ¢ o inverso da distribuicio acumulada de uma normal padréo e (i s&0 0s
residuos quantilicos que se definem de maneiras distintas para varidveis discretas e

continuas.

Se y € uma observacdo de uma variavel continua entdo u = F(y|0) e u’ = F(y|0’) sdo
os valores da funcédo na distribuicdo acumulada do modelo e do ajuste, respectivamente. Se
0 modelo estiver bem especificado, entdo u terd distribuicdo uniforme entre os valores de
zero e um. Este processo é explicado pelo teorema da transformacdo da integral
probabilidade e é apresentado graficamente na Figura 2. O primeiro gréafico apresenta a
distribuicdo de densidade de probabilidade para uma observacdo especifica y. O segundo
grafico mostra como y € encontrada em u por meio da distribuicdo acumulada. No terceiro
gréafico u é transformado em residuo, chamado de z-score, por meio da equacéo 16 que tera
distribuicdo normal padrdo em caso do modelo estar correto. Da mesma maneira, u’ é
transformado em residuos ajustados por r’, que possui uma distribuicdo aproximadamente

normal, através da equacdo 17.
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Figura 2 — Descricdo de como o residuo quantilico normalizado ¢é obtido por

meio de uma fungéo continua.
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Fonte: (STASINOPOULOS et al., 2017, p. 420)

r=®a® l{u}. Eq.16

F—d (i) = o [Fméj] . Eq.17
3.3.4.7.1 Worm Plot (Gréfico de minhoca)

O worm plot, ou gréfico de minhoca, nome dado devido ao formato do grafico que
possui, geralmente, formato de minhoca, € uma das principais técnicas utilizadas para
analisar os residuos na modelagem com o GAMLSS. Este método foi desenvolvido por
Buuren e Fredriks (2001). Por meio desta ferramenta, permite-se a realizagdo de uma
checagem dos residuos em diferentes intervalos com uma ou duas variaveis explicativas.

Pode-se interpretar o grafico como um Q-Q plot (grafico quartil-quartil) sem tendéncia.

A ideia principal do worm plot é identificar regides de uma varidvel explicativa
dentro da qual o modelo se ajusta ou ndo aos dados. Os pontos plotados no grafico mostram
a distancia entre os residuos ordenados e os valores esperados (representados por meio da
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linha pontilhada horizontal). Quanto mais préximo os pontos estdo da linha horizontal, mais
préxima a distribuicdo dos residuos estdo de uma distribuicdo Normal padrao.

Os intervalos de confianca pontuais sdo de aproximadamente 95% e sdo dados pelas
representacdes das curvas em elipses. Assim, para um modelo correto, teremos no maximo
5% dos pontos fora das elipses. Em caso de grande distribuicdo dos pontos fora das elipses,
tem-se que o0 modelo se apresenta inadequado para explicar a variavel resposta. Além disso,
hd a indicacdo de outliers, quando estes pontos estiverem muito distantes das curvas

elipticas.

A curva ajustada aos pontos no worm plot é um ajuste cubico. A forma do ajuste
reflete as inadequagdes do modelo. Assim, em caso do modelo apresentar niveis dos pontos
de plotagem no worm plot acima da linha horizontal da origem, isso indicara que o a média
residual estara alta, o que implica que a localizacdo da distribuicdo ajustada é baixa, ou seja,
0 parametro de média foi subestimado, ao ponto que o0s residuos estdo sempre altos (isso
pode ser corrigido aumentando o parametro u, se for um parametro de localizacdo, ou
melhorando o modelo para p - por exemplo, tornando-o mais flexivel- ou alterando a

distribuicdo do modelo).

Além disso, a tendéncia linear, a tendéncia de U ou U inverso ou o formato em S
indicam problema de variancia, assimetria ou curtose nos residuos. Isso aponta um problema
na distribuicdo ajustada dos parametros. Demais interpretacbes foram resumidas e

apresentadas na tabela 1.
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Figura 3 — Diferentes diagnosticos do Worm Plot
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Tabela 1 - Interpretacdo de distintos padrGes do grafico de minhoca

Fiqur Parametr
g 0 Se Entdo
Analisado
a minhoca passa acima da origem, | a média ajustada é muito
a o pequena.
Média . - - . : .
b a minhoca passa abaixo da origem | a média ajustada é muito
grande.
a minhoca tem uma inclinacdo | a variancia ajustada é muito
¢ | positiva pequena.
Variancia - — - y -
g a minhoca tem uma inclinagdo | a variancia ajustada é muito
negativa grande.
a minhoca tem formato de U distribuicdo  ajustada &
€ Assimetri assimétrica a esquerda.
; a a minhoca tem formato de U | distribuicdo  ajustada €
invertido assimétrica a direita.
a minhoca tem uma forma em S a | as caudas da distribuicdo
g esquerda curvada para baixo ajustada sdo muito leves.
Curtose - : —
a minhoca tem uma forma em S a | as caudas da distribuicdo
h esquerda curvada para cima ajustada sdo muito pesadas.

Fonte: Alcantara (2018)
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 CARACTERISTICAS DA AREA DE ESTUDO

A Amazénia Legal é uma extensa area definida pelo governo brasileiro com o
proposito de promover politicas voltadas ao desenvolvimento sustentavel e a preservacdo
ambiental na regido amazonica do Brasil, nela encontram-se nove estados brasileiros, quais
sejam: Acre, Amapa, Amazonas, Mato Grosso, Pard, Rondo6nia, Roraima, Tocantins e
Maranhdo (Figura 4). Esta area abrange diversos biomas e ecossistemas, sendo o principal
deles a floresta amazonica, conhecida por sua excepcional biodiversidade, com uma ampla

variedade de espécies vegetais e animais.

Figura 4- Delimitacdo territorial da Amazonia Legal
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Além do bioma Amazbnia, destaca-se o Cerrado, caracterizado por savanas e
vegetacdo arbustiva e o Pantanal (7% do Mato Grosso), um dos maiores sistemas de zonas

Umidas do mundo, com uma rica diversidade de vida selvagem.
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O relevo da Amazonia Legal é diversificado, incluindo planicies aluviais ao longo
dos grandes rios, como o0 Rio Amazonas e 0 Rio Negro, além de areas montanhosas ao sul e

sudeste, como a regido da Serra do Cachimbo.

Quanto ao clima, a Amazonia Legal possui um clima predominantemente equatorial,
caracterizado por temperaturas elevadas e alta umidade ao longo do ano. As estacfes do ano
nédo séo tédo distintas como em outras regides do Brasil, com chuvas frequentes e intensas

durante a maior parte do ano.

A Amazonia Legal desempenha um papel fundamental na regulacéo climatica global,
na conservacgdo da biodiversidade e na prestacdo de servicos ecossistémicos essenciais para
a vida no planeta. No entanto, enfrenta desafios significativos relacionados ao desmatamento
ilegal, degradacdo ambiental, expansdo agricola e pressdes econémicas que ameagcam sua

integridade ecolodgica e sustentabilidade a longo prazo.

A conservacao e o desenvolvimento sustentavel da Amazonia Legal sdo temas de
grande importancia para o Brasil e para 0 mundo, exigindo a implementacéo de politicas
eficazes e agdes coordenadas para proteger e preservar esse patrimonio natural de valor

inestimavel.
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4.2 ANOMALIAS DAS TELECONEXOES

No presente trabalho, analisou-se os valores das anomalias das teleconexdes medidas
pelo National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), que atende a misséo de
“compreender e prever mudancgas no clima, oceanos e costas, além de buscar compartilhar
esse conhecimento e informacgdes com outras pessoas, visando gerenciar ecossistemas e

recursos costeiros e marinhos”.

As atividades da NOAA vao desde previsdes meteorologicas diarias, alertas de
tempestades severas e monitoramento climatico até gerenciamento de pesca, restauracéo
costeira e apoio ao comércio maritimo. Os produtos e servicos da NOAA apoiam a vitalidade
econémica e afetam mais de um ter¢o do produto interno bruto dos Estados Unidos. Os
cientistas da NOAA usam pesquisa de ponta e instrumentacdo de alta tecnologia para
fornecer aos cidadaos, planejadores, gerentes de emergéncia e outros tomadores de deciséo

as informacdes confiaveis de que precisam.

Neste trabalho, utilizou-se a internalizacdo das bases do NOAA, a fim de se utilizar
como variavel explicativa as anomalias das seguintes teleconexdes: Nifio 1+2, Nifio 3, Nifio
3.4, Nifio 4, SOI, NAO, AMO e PDO.

O Nifio 1+2 TSM (Temperatura de Superficie do Mar) do Pacifico Tropical do
Extremo Leste (0-10S, 90W 80W) que é a menor regido e a mais oriental das regides de
Nifio SST e corresponde a regido da costa da América do Sul, onde o El Nifio foi reconhecido

pela primeira vez pelas populac@es locais (TRENBERTH, 2017).

O Nifio 3 TSM do Pacifico Tropical Leste (5N-5S, 150W-90W), essa regido ja foi o
foco principal para monitorar e prever o El Nifio, mas os pesquisadores mais tarde
descobriram que a regido chave para as interagdes entre oceano e atmosfera para 0 ENSO
fica mais a oeste (TRENBERTH, 1997).

O Nifio 3.4 TSM do Pacifico Tropical Central Leste (5N-5S) (170-120W) As
anomalias do Nifio 3.4 podem ser consideradas como representando as TSMs equatoriais
médias em todo o Pacifico, desde a linha do tempo até a costa da América do Sul
(TRENBERTH, 2017). J4 o Nifio 4 TSM do Pacifico Tropical Leste (5N5S,150W-90W) O
indice Nifio 4 captura anomalias de TSM no Pacifico equatorial central (TRENBERTH,
2017).
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O SOI ¢é o Indice de Oscilagdo Sul indice padronizado baseado na diferenca de

pressdo normalizada entre o Tahiti e Darwin (NCDC, 2019).

O NAO representa a Oscilacdo do Atlantico Norte Padrao da pressao ao nivel do mar
caracterizada pela diferenca de pressdo registradas na regido da Islandia e as registradas na

regido dos Agores.

O AMO, ¢ a Oscilacdo Multidecadal do Atlantico Modo coerente de variabilidade
natural que ocorre no Oceano Atlantico Norte com um periodo estimado de 60-80 anos
(TRENBERTH, 2017).

O PDO ¢ a Oscilagdo Decadal do Pacifico Anomalias mensais da TSM no Oceano
Pacifico Norte. J& a Oscilacdo Antartica é representada pelo AAO com o modo de

variabilidade atmosférica de baixa frequéncia do Hemisfério Sul.

Os valores das anomalias sdo disponibilizados via site oficial da agéncia NOAA
(https://www.cpc.ncep.noaa.gov/). Dessa forma, definiu-se o intervalo de 1958 a 2021, pois,
neste intervalo ha a disponibilidade dos dados para todas as anomalias utilizadas. Os

arquivos em formato csv ou xlsxs foram baixados e trabalhados.

4.3 EXTRACAO DAS DEMAIS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Além das anomalias das teleconexdes, também foram utilizadas outras varidveis
explicativas nas construcdes dos modelos, quais sejam: temperatura maxima, temperatura

minima e velocidade maxima dos ventos.

Estas varidveis sdo extraidas do produto TerraClimate: Monthly Climate and
Climatic Water Balance for Global Terrestrial Surfaces, University of Idaho com resolugéo
de 4638,3 metros. A extracdo dessas informagdes € feita por meio da utilizacdo da IDE do

Google Earth Enginee (GEE) diante das seguintes etapas:

1) Filtro da area de interesse e utilizacdo das bandas (“pr” — Precipitacdo
acumulada(mm); “tmmn” — Temperatura minima (°C); “tmmx” -
Temperatura Maxima (°C); “vs” — Velocidade do vento a 10 metros (m/s);

i) Para cada pixel aplica-se a soma da quantidade de chuva no més; a média da

velocidade do vento a 10 metros em metros por segundo; além disso, mede-
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se 0 valor de maior temperatura e 0 de menor temperatura em cada pixel
presente na regido de interesse;

1) Os valores sdo exportados e os resultados, antes apresentados em formato de
raster, podem ser representados em tabelas;

V) Os valores sdo utilizados para constru¢do de um modelo que explicaré o
comportamento da precipitacdo para um pixel de resolugédo de 4638,3 metros;

V) A imagem Geotiff contendo os valores de precipitacdo, temperatura maxima,
temperatura minima e velocidade dos ventos do ultimo ano estudado
(01/01/2021-01/12/2021) sé&o retiradas da colecéo, pois, esses dados seréo
utilizados como analise comparativa futura do comportamento dos modelos

por meio da métrica R2.

Figura 5 — Resumo grafico da metodologia na construgdo do modelo
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4.4 CONSTRUCAO DOS MODELOS

O processo de desenvolvimento do modelo GAMLSS passa por algumas etapas

principais:

1)

1)

1)

O primeiro passo refere-se a escolha da familia de distribuicdo que melhor
se adequa aos dados das variaveis. O pacote gamlss apresenta uma
diversidade de mais de 100 distribuicbes ja integradas dentre elas,
distribuicGes continuas, discretas e mistas. Neste trabalho optou-se por
utilizar a familia ZAGA.

O segundo passo € a escolha das func6es de ligacdo. Estas estdo relacionadas
com os valores que os parametros podem assumir. Tendo em vista que as
anomalias estdo presentes nos Reais, espera-se a utilizacdo da funcdo
identidade ou logaritmica. Com a ZAGA sendo a distribuigdo escolhida, tem-

se que a funcdo de ligacdo segue o descrito na Figura 6.

Figura 6 —Detalhe das distribuigdes

Distribution gamlss Range Parameter link functions
name Ry 0 o v T
beta inflated (at 0) BEDI [0,1) logit log logit -
beta inflated (at 0) BEINFO [0,1) logit logit log -
beta inflated (at 1) BEZI (0,1] logit log logit -
beta inflated (,Lt 1) BEINF1 (0,1] logit logit log -
beta inflated (at 0 and 1) BEINF [0, 1] logit logit log log
zero adjusted GA ZAGA [0,00) log log logit -
zero adjusted IG ZAIG [0,00) log log logit -

Fonte: STASINOPOULOS et al., 2017

Dando sequéncia, deve-se selecionar quais as covariaveis a serem utilizadas
na formulagdo do modelo. Para isso, deve-se atentar para as relagdes
previamente abordadas na literatura. Neste trabalho, optou-se em utilizar a
funcdo “stepGaicAll.A” que funciona por meio de uma estimativa de
constante qualquer para os trés parametros de escala e forma, e assume-se a
inclusdo de variaveis explicativas no modelo para buscar achar o melhor
parametro de locacdo, avaliando isto por meio do pardmetro AIC. Ao chegar
no melhor modelo de locacéo, trava-se 0 modelo e parte para a busca do

parametro seguinte, assumindo todos os outros com valores sem variagdo. O
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mesmo procedimento é realizado até que todos 0s outros parametros sejam

calculados.

A extracdo dos valores de precipitacdo, da temperatura maxima, temperatura minima
e da velocidade do vento é feita por meio de imagem de satélite. Posteriormente, todos esses
valores s@o convertidos em arquivos csv e unificados com os valores das anomalias das

teleconexdes extraidos pelo site do NOAA.

Os dados que possuem variabilidade espacial sdo obtidos por gride de resolucao de
4638.3 metros. Analisando apenas a area de interesse, tem-se 408 grides representados na
Figura 7. E desenvolvido um modelo para cada pixel e em cada um existem dados das
precipitacdes e de todas as variaveis analisadas com resolugdo temporal mensal do periodo
de 01/01/1958 até 01/12/2021.

Figura 7 — Distribuigdo dos pixels na Amazonia Legal Brasileira
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Fonte: Autor
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Tendo a familia de distribuicdo definida sendo a ZAGA, para cada um dos 408 grides
é retirado os valores do ano de 2021 para ser utilizado como dataset teste, aplica-se a funcéo
“stepGAICAILLA” a fim de buscar 0 modelo com as melhores variaveis explicativas para

cada parametro.

Os valores preditos sdo acumulados e somados para cada trimestre do ano. Esses
valores de trimestres sdo comparados com o0s valores reais e com isso € calculado a métrica
do Rz Por fim, para uma analise espacial, cada valor de R2 por pixel é plotado na regido de

interesse.

45 METRICAS DE ANALISE

As métricas de analise abordadas nesse estudo avaliama variabilidade da precipitacao
naarea de estudo, que € influenciada por anos com precipitacao significativamente acima ou
abaixo da média devido a dependéncia das anomalias da Temperatura da Superficie do Mar
(TSM). Para lidar com essa variabilidade, optou-se pelo uso da técnica dos quantis

desenvolvida em R.

A aplicacdo da separacdo por quantis permite ndo apenas explorar se a resposta do
modelo corresponde a classificacdo dos valores observados, mas também avaliar se 0 modelo

consegue captar o comportamento geral da precipitacdo em relacdo a normalidade.

Esta técnica dos quantis foi inicialmente discutida por Pinkayan (1966) e
subsequentemente abordada por diversos autores (Xavier et al., 2002; Kayano et al., 2016;
Tavares et al., 2018, Dantas, 2020), que demonstraram sua aplicabilidade em séries
pluviométricas. Nesse contexto, a precipitacdo Y de uma localidade ao longo do tempo é
tratada como uma varidvel continua, possibilitando a geragdo de classifica¢des climaticas
baseadas nas categorias dos quantis. Este método ¢ eficaz na identificacdo de anomalias dos

eventos climaticos de interesse para periodos especificos (dos Santos, 2018).

Para este estudo, a técnica dos quantis foi adaptada para as localidades analisadas,
com o objetivo de classificar os progndsticos de precipitacdo em sete categorias distintas:
Extremamente Seco (ES), Muito Seco (MS), Seco (S), Normalidade (N), Chuvoso (C),
Muito Chuvoso (MC) e Extremamente Chuvoso (EC). A Tabela 2 descreve os intervalos

correspondentes as classificacdes climaticas representados pelos seus quantis. Dessa forma,
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torna-se possivel uma analise grafica. Alem disso, a anélise qualitativa possibilita analisar
os valores por meio de mais dois indices: O indice Kappa e o indice Kendall

Tabela 2. Intervalos correspondentes as classificacdes climaticas

P <Q(0,05) Abaixo dos 5% [ Extremamente Seco

Q(0,05) < P <Q(0,15) [Entre 5% e 15% [ Muito Seco

Q(0,15) < P < Q(0,35) [ Entre 15% e 35% | Seco

Q(0,35) < P < Q(0,65) [ Entre 35% e 65% [ Normalidade

Q(0,65) < P < Q(0,85) [ Entre 65% e 85% | Chuvoso

Q(0,85) < P < Q(0,95) [ Entre 85% e 95% [ Muito Chuvoso

Q(0,95) <P Superior a 95% | Extremamente Chuvoso

Fonte: Autor

Os indices Kappa e Kendall sdo amplamente utilizados para analisar a variabilidade
entre variaveis discretas, com o intuito de determinar se os avaliadores apresentam um bom
desempenho. Estes indices sdo essenciais em estudos de concordancia, pois permitem avaliar
a consisténcia das classificaces atribuidas por diferentes avaliadores ou por diferentes

métodos de medicao.
45.1 Indice Kappa

O indice Kappa, desenvolvido por Cohen (1960), mede a propor¢do de concordancia
entre avaliadores ajustada pela concordancia esperada ao acaso. A férmula para o indice

Kappa € dada por:

Po_Pe Eq18
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Na Eq. (18), Po e Pe representam as medias das propor¢des de concordancias
observadas e esperadas, respectivamente. P, € a proporc¢ao de concordancias observadas e Pe

é a proporcdo de concordancias esperadas pelo acaso.

De acordo com os critérios da AIAG (2010), os valores do indice Kappa (Kp) variam
entre —1 e 1, onde um valor de 1 indica uma concordancia perfeita, e 0 indica que a
concordancia € igual a esperada pelo acaso. Um valor de —1, entretanto, indica uma
concordancia menor do que a esperada pelo acaso. Este rigor esta relacionado ao fato de que,
mesmo que um evento seja classificado de forma préxima, qualquer discrepancia é
considerada um erro. Por exemplo, um evento classificado como extremamente seco com
base em estimativas e severamente seco com base em medicGes de satélite ainda sera

computado como um erro devido a falta de concordancia exata.

4.5.2 Indice Kendall

O coeficiente de Kendall, introduzido por Kendall e Smith (1939), € utilizado para
medir o grau de concordancia entre diferentes avaliadores. Esse coeficiente também pode
ser aplicado para avaliar a consisténcia interna nas classificacdes feitas por cada avaliador.
O calculo é realizado por meio das Equacgdes (19-22), onde S representa a soma dos

quadrados das somas das classificacdes Ri, m é o nimero de bases de dados e k é 0 niUmero

de eventos.

128 Eq.19

Kd=————

d m2k(k? —1)
n Eq.20

Ri = Z CLU
j=1

1< Eq.21
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k Eq.22
S= Z(Ri _R2)?
i=1

No geral, admite-se que o indice Kappa é mais rigoroso do que o coeficiente de
concordancia de Kendall. Esse rigor esta ligado ao fato de que, ainda que um evento seja
extremamente seco (CL1) com base nas estimativas do satélite e severamente seco (CL2)
com base nas predi¢des do modelo, sob o ponto de vista do satélite houve erro ao detectar a
classe de severidade do evento. Em outras palavras, ja que ndo houve concordancia exata
entre as classificacOes real prevista pelo satélite e a classificacdo do modelo, computa-se

essa situacdo como erro.

No calculo do indice de concordancia de Kendall, leva-se em consideracéo que, ainda
que os eventos ndo tenham sido exatamente iguais, suas categorias sdo proximas. Por
exemplo, classificar um evento CL1 como CL2 é considerado menos grave do que classificar
um evento extremamente seco como um extremamente imido. Os valores de Kd variam
de 0 a 1, sendo 0 a discordancia perfeita entre as bases de dados e 1 a concordancia perfeita
entre as classificacdes. Ja os valores de Kp podem ser negativos e podem assumir o valor
maximo de 1. Quanto mais proximos de 1 forem os valores de Kd e Kp, melhor é o
desempenho do modelo em prever os tipos de eventos secos e Umidos ao longo do tempo.

Por fim, apds obter a andlise de classificacdo por meio de mapas e o célculo dos
indices, formulam-se graficos que representam os valores dos indices Kappa e Kendall, a
fim de entender o comportamento dos modelos com base na variagcdo espacial da Amazonia

Legal.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS DE PRECIPITACAO

As estatisticas descritivas mostram variagdes significativas na precipitacdo entre
diferentes pixels. Alguns pontos importantes a serem destacados incluem: a média de
precipitacdo varia consideravelmente entre os pixels, de aproximadamente 86,8 mm (pixel
369) a 212,4 mm (pixel 272).

A mediana também apresenta variacdes significativas, refletindo a natureza néo
uniforme da precipitacdo em diferentes areas. Por exemplo, a mediana de precipitacdo no
pixel 369 é de 58,5 mm, enquanto no pixel 272 é de 158 mm.

O desvio padréo, que mede a dispersdo dos valores em torno da média, varia de 87,1
mm a 164,1 mm. Essa variacdo indica que alguns pixels experimentam uma variabilidade
muito maior na precipitacdo do que outros. Por exemplo, o pixel 575 tem um desvio padrdo
de 162,5 mm, indicando grandes varia¢Ges na precipitacdo observada.

A precipitacdo minima em muitos pixels € 0 mm, indicando periodos sem
precipitacdo. No entanto, a precipitacdo maxima varia amplamente, de 483 mm (pixel 369)
a 961 mm (pixel 272). Esses valores extremos sugerem que alguns pixels estdo sujeitos a

eventos de precipitagdo muito intensa.

A analise descritiva revela que ha uma variabilidade significativa na precipitacéo
entre os diferentes pixels. As diferencas na média e na mediana da precipita¢do indicam que
algumas areas recebem consistentemente mais precipitacdo do que outras. O desvio padrao
elevado em alguns pixels indica uma alta variabilidade, o que pode ser um obstaculo na
modelagem. Os valores extremos de precipitacdo minima e maxima sugerem que certos
pixels sdo0 mais suscetiveis a eventos de precipitacdo intensa, o que pode ter implicaces

importantes para a gestdo de recursos hidricos e planejamento de infraestrutura.
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52 CALCULO DO R2EM CADA MODELO DESENVOLVIDO

Figura 8 — R2 dos modelos desenvolvidos pela familia ZAGA
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Como resultado da andlise do Rz comparando o acumulo de precipitacdo entre 0s
valores reais e os preditos dos modelos entre os trimestres: 1) JAN, FEV, MAR; 2) ABR,
MAI, JUN; 3) JUL, AGO, SET; 4) OUT, NOV, DEZ. Obtiveram-se os resultados

apresentados na Figura 8.

Através da analise espacial dos valores de R2 dos modelos desenvolvidos utilizando
a distribuicdo ZAGA com R2 superior a 0.75 (Figura 9), destaca-se que dos 408 pixels
modelados, 132 apresentaram valores superiores a 0.75. Dentre estes, observou-se um
destaque significativo nos estados do Para, Maranhdo, leste do Amazonas e norte do
Tocantins. Na regido do Acre e na divisa deste com o Amazonas, também se notou uma

aglomeracdo de modelos que apresentaram desempenho satisfatério. No noroeste do Mato
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Grosso e na divisa deste estado com Ronddnia, houve igualmente um acimulo de bons
resultados nos modelos construidos. Adicionalmente, alguns pontos de destaque foram
identificados no norte do estado de Roraima, no sudeste do Mato Grosso e no sul do

Tocantins.

Figura 9 — R2 de valores superior a 0.75
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Distribuicao Espacial dos Modelos de R* superior a 0.75
- Fonte de dados: IBGE - Datum Horizontal: SIRGAS 2000
710 355 0 710 1.420 2.130 2.840
I e e  —— R | j|ometers

Fonte: Autor

No intuito de encontrar modelos com desempenho mais que satisfatorios, a Figura
10 mapeia apenas os modelos com R2 superiores a 0.90. Dentre os 408 modelos, 27
apresentaram valores de R2 acima de 0.9. O estado do Para se destaca de todos os demais
por apresentar 44,44% dos modelos com Rz superior a 0.9 dentro dos seus limites, seguido
pelo Amazonas que apresentou sete grides com modelos em destaque. Apesar de ter sua area
reduzida, devido ao escopo do dominio da Amazonia Legal Brasileira, 0 Maranhdo ainda
apresentou trés grides de destaque, seguido pelo estado do Tocantins, que também
apresentou 2 grides destaques, por fim, o estado de Ronddnia também apresentou um gride
com R2 superior a 0.9.
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As séries temporais de cada pixel representado na Figura 10 esta representada na
Figura 11, Figura 12, Figura 13. Percebe-se que em todas as distribui¢des a quantidade de
zeros € notavel. O modelo inflacionado de zero, também conhecido como a funcéo de
distribuicdo ZAGA, tem se destacado como uma ferramenta robusta para lidar com dados
que apresentam uma quantidade significativa de zeros. Desenvolvido por Stasinopoulos et
al. (2017), este modelo demonstrou ser altamente eficaz na analise de séries temporais com
presenca de zeros, como indicado por critérios estatisticos comuns, incluindo os Critérios de
Informacéo de Akaike (AIC) e Bayesianos (BIC).

Figura 10 — R? de valores superior a 0.90
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Fonte: Autor

A presenca de periodos frequentes de estiagem nos 27 melhores pixels, muitas vezes
resulta em séries temporais que exibem um ndmero substancial de zeros, somados todas as
ocorréncias de precipitacdo zero nos 27 melhores modelos foi obtido um total de 407 zeros

representados pelos graficos da Figura 11, Figura 12 e Figura 13. Nesses casos, a distribuicéo
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ZAGA se destaca como uma Otima opgdo para modelar o comportamento dessas series,
proporcionando ajustes precisos e interpretagfes significativas com modelos de R?
superiores a 0.9. Em contra partida, em todos os casos em que obtivemos R2 inferior a 0.10
a quantidade de precipitacdo nula foi zero. Dessa forma, constata-se que a distribuicéo

ZAGA, ndo se adequa bem as regides onde ndo ha estiagem.

Estudos anteriores corroboram a eficacia da distribuicio ZAGA na modelagem de
séries temporais com presenca de zeros. Por exemplo, Rigby e Stasinopoulos (2005), Rashid
et al. (2016), Rodrigues (2016), Dantas (2020) também observaram resultados positivos ao
aplicar essa distribuicdo em diferentes contextos, reforcando assim sua utilidade e relevancia
na andlise estatistica de dados com zeros.

Em cada um dos 27 melhores modelos, a fung¢ao “stepGAICAILLA” foi capaz de
encontrar por meio das analises dos valores dos indices de AIC e BIC a combinacgéo das
melhores varidveis para modelar cada um dos pixels. Dessa forma, a Tabela 3 demonstra
quantas vezes cada varidvel explicativa apareceu na modelagem de cada parédmetro
estatistico, que no caso da distribuicdo ZAGA (sigla do inglés Zero Adjusted Gamma

Distribution) sdo trés parametros: locacdo, escala e assimetria, ndo se ajustando para curtose.

Ainda nesta tabela, calcula-se a porcentagem de apari¢do da variavel na modelagem
de cada parametro, ¢é calculado uma média entre eles e por fim, os valores sdo normalizados
com a maior média. Esse valor é apresentado na coluna grau de importancia e destaca o
AMO, NINO_ 1 2, PDO, AO e o NINO_4 como as cinco teleconexfes que mais

influenciaram na modelagem dos modelos.
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Figura 11
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Tabela 3 — Importéncia das anomalias de teleconexdes nos 27 melhores modelos

Termos Pardmetro de Pardmetro de Parédmetro de Grau de
Locagdo () Escala Sigma (o) | Assimetria (2) Importdncia

AMO 18,00 5,00 4,00 1,00
NINO_1_2 13,00 9,00 4,00 0,96
PDO 14,00 8,00 1,00 0,85
AO 3,00 10,00 6,00 0,70
NINO4 12,00 2,00 0,00 0,52
NAO 1,00 6,00 3,00 0,37
NINO_3_4 4,00 1,00 1,00 0,22
NINO3 4,00 1,00 1,00 0,22
Soi 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: Autor

Tabela 4 — Importancia da temperatura e vento como variaveis explicativas nos 27

melhores modelos

Term Pardmetro de Pardmetro de Pardmetro de Grau de
ermos Locagdo (1) Escala Sigma (0) Assimetria (2) Importdncia
Temperatura 27,00 27,00 13,00 1,00
Maxima
Temperatura 27,00 24,00 13,00 0,96
Minima
Vento 18,00 11,00 4,00 0,49

Fonte: Autor

De modo geral, dentre as variaveis que ndo eram teleconexdes, aquelas que mais se

destacaram foram a Temperaturas Maxima e a Temperatura Minima, ambas apresentaram

uma forte influéncia nas modelagens, se enquadrando como uma das variaveis mais

importantes das modelagens dos 27 modelos.

Quando analisado a correlagdo e a tendéncia das variaveis explicativas podemos

notar por meio da Figura 14 que a temperatura maxima demonstrou em todos os 27 pixels

uma forte correlacdo negativa. J& para a temperatura minima a correlacéo foi negativa para

onze dos vinte e sete pixels, para os outros 16 pixels a correlacdo se demonstrou positiva

com destaque para o pixel 541 que obteve uma alta correlacdo de 0.72. Da mesma forma que
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a temperatura méaxima, em todos os vinte e sete modelos analisados a velocidade do vento

obteve correlacdo negativa.

Figura 12 — Distribuicéo da precipitacdo nos 27 melhores pixels - Parte 2
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Fonte: Autor

Analisando as variaveis de teleconexdes, 0 AMO se apresentou com uma correlagdo
negativa para todos os grides analisados. J4 0 NAO demonstrou um comportamento inverso
com correlagdes positivas para todos 0s modelos. Quinze pixels demonstraram uma relacéo
negativa entre a precipitacdo e os valores do AO, enquanto o restante obteve valores
positivos de correlagdo. Apesar da forte influéncia descrita na Tabela 3, 0 PDO apresentou
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correlagcBes proximas a zero e, em sua grande maioria positivas. Em todos os casos 0
NINO_1 2 se mostrou inversamente proporcional aos valores de precipitacdo. J& o
NINO_3 4 s6 obteve trés comportamentos de correlacao positiva, para os pixels 541,544 e
575. As teleconexdes NINO_4 e NINO_3 tiveram um comportamento semelhante, com

praticamente todas as correlacGes sendo negativas, com excec¢do dos pixels 544 e 575.

Figura 13 — Distribuicéo da precipitacdo nos 27 melhores pixels — Parte 3
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Analisando as variaveis de teleconexdes, 0 AMO se apresentou com uma correlacao
negativa para todos os grides analisados. J& 0 NAO demonstrou um comportamento inverso
com correlacGes positivas para todos os modelos.

Figura 15 — Worm plot dos pixels 233-301
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Fonte: Autor

De maneira geral, o comportamento residual quando analisado por meio do worm
plot de todos os melhores modelos foram muito bons. Para o Pixel 233, os residuos estdo
majoritariamente concentrados em torno da linha zero, com uma leve tendéncia de desvio
nas extremidades. A curtose € relativamente baixa, sugerindo que a distribuicdo dos residuos
é levemente achatada. A "minhoca" formada pelos pontos segue um padrdo quase linear,

com pequenas ondulagdes ao redor da linha central, indicando um bom ajuste nos quantis
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centrais. A proximidade dos pontos com a linha horizontal indica que a distribui¢do dos
residuos esta proxima de uma distribuicdo normal padrdo, com poucos pontos fora das

elipses de confianca, o que sugere um modelo bem adequado.

No caso do Pixel 234, observa-se uma curtose levemente alta nas extremidades,
indicando caudas mais pesadas. Ha& uma distribuicdo assimétrica com mais pontos
desviando-se a esquerda. A minhoca mostra uma curva acentuada nas extremidades.
Conforme a Tabela 1, a inclinag¢do positiva da minhoca sugere que a variancia ajustada é
muito pequena, e a forma de U invertido indica que a distribui¢do ajustada é assimétrica a
direita.

Figura 16 — Worm plot dos pixels 306-369
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66



Para o Pixel 235, os residuos estdo bem centralizados, com uma distribuicéo
levemente assimétrica. A curtose é moderada, com algumas caudas mais pesadas. A minhoca
é relativamente linear nos quantis centrais, mas apresenta pequenas curvaturas nas
extremidades. Alguns pontos ultrapassam as linhas tracejadas, sugerindo que o modelo pode
estar subestimando a variabilidade nos dados extremos. A ideia principal do worm plot
reforca que a proximidade dos pontos a linha horizontal indica uma distribui¢ido adequada
dos residuos nos quantis centrais.

Figura 17 — Worm plot dos pixels 387-575

P gt o e sl o Joc

B ,‘{ et

Fonte: Autor
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No caso do Pixel 238, a distribui¢do dos residuos é levemente achatada, com uma
curtose baixa. Os pontos estdo bem concentrados em torno da linha central. A minhoca
apresenta uma curvatura simétrica, permanecendo dentro das linhas tracejadas na maioria
dos casos, indicando um bom ajuste geral. Pequenos desvios nas extremidades sugerem a
necessidade de ajustes menores no modelo. A tabela indica que a forma de U da minhoca
aponta para uma distribuicdo ajustada assimétrica a esquerda. Segundo a interpretagdo do
worm plot, a maioria dos pontos estd dentro dos intervalos de confianca de 95%, indicando

um modelo adequado com poucas necessidades de ajustes.

Para o Pixel 239, a curtose € baixa nos quantis centrais, com caudas mais pesadas nas
extremidades. A distribuicdo é levemente assimétrica. A minhoca mostra uma curvatura
significativa nas extremidades, com alguns pontos fora das linhas tracejadas. Isso sugere que
0 modelo esta capturando bem os quantis centrais, mas pode precisar de ajustes para 0s
extremos. A tabela sugere que a forma em U invertido da minhoca indica uma distribuicéo
assimétrica a direita. Conforme a ideia principal do worm plot, a presenca de pontos fora das
elipses de confianga sugere que o modelo pode ser melhorado para capturar a variabilidade

dos residuos nas extremidades.

No caso do Pixel 264, a curtose é moderada, com residuos bem distribuidos em torno
da linha zero. A distribuicdo € relativamente simétrica. A minhoca é quase linear nos quantis
centrais, mas apresenta curvatura nas extremidades. Poucos pontos ultrapassam as linhas
tracejadas, indicando um bom ajuste geral com pequenos desvios. A interpretacdo do worm
plot reforca que, com a maioria dos pontos dentro dos intervalos de confianga, 0 modelo esta
bem ajustado.

Para o Pixel 272, a distribuicdo dos residuos é levemente assimétrica, com uma
curtose moderada. Os pontos estdo concentrados principalmente em torno da linha central.
A minhoca apresenta uma leve curvatura, com a maioria dos pontos dentro das linhas
tracejadas. Pequenos desvios nas extremidades sugerem uma boa adequacgéo do modelo, com
necessidade de ajustes menores. A forma levemente curva da minhoca pode sugerir uma leve

assimetria na distribuigéo ajustada.

Para o Pixel 292, a curtose ¢ moderada, com uma distribuicdo levemente assimétrica.
Os residuos estdo concentrados em torno da linha central. A minhoca segue uma trajetdria

levemente curva, com alguns pontos nas extremidades ultrapassando as linhas tracejadas.
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Isso indica que 0 modelo estd adequado para 0s quantis centrais, mas pode precisar de ajustes
para os dados extremos. A tabela sugere que a forma de U invertido da minhoca indica uma
distribuicdo assimeétrica a direita. A interpretacdo do worm plot reforca que a proximidade
dos pontos a linha horizontal indica um ajuste adequado, mas com necessidade de melhorias

nas extremidades.

No caso do Pixel 301, a curtose € alta, com caudas pesadas e uma distribuigcdo
assimétrica. Os residuos mostram uma variacao consideravel nas extremidades. A minhoca
apresenta uma curvatura acentuada, com varios pontos fora das linhas tracejadas. 1sso sugere
que o modelo néo esta capturando de maneira perfeita a variabilidade dos dados extremos.
A tabela sugere que a forma em S da minhoca, curvada para baixo, indica que as caudas da
distribuicdo ajustada sdo muito leves. De toda forma, sdo poucos pontos que ultrapassam as

hipérboles de confianca.

Para o Pixel 306, a curtose € elevada, indicando caudas pesadas. A distribuicdo dos
residuos é assimétrica, com mais desvios a esquerda. A minhoca mostra uma curva
significativa, especialmente nas extremidades, com alguns pontos ultrapassando as linhas
tracejadas. Isso indica que o modelo ndo esta capturando bem a variabilidade nos quantis
extremos. A tabela sugere que a forma em S da minhoca, curvada para cima, indica que as
caudas da distribuicdo ajustada sdo muito pesadas. Entretanto, o ajuste ainda se mostra com

um bom resultado.

Para o Pixel 308, a analise mostra que os residuos estdo concentrados ao redor da
linha zero, mas com desvios significativos nas extremidades, indicando uma alta curtose. A
"minhoca”. A ideia principal do worm plot reforca que, a maioria dos pontos estédo dentro
das elipses de confianca, apenas um nimero ndo tdo consideravel de pontos esta fora delas,

indicando a presenca de outliers, mas de um bom ajuste.

No caso do Pixel 326, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero,
com uma distribuicdo relativamente simétrica e uma curtose moderada. A minhoca segue
uma trajetoria quase linear, mas com uma leve curva. A proximidade dos pontos com a linha
horizontal indica que a distribuigdo dos residuos esta proxima de uma distribui¢do normal
padrdo, e a maioria dos pontos est4 dentro das elipses de confianca, sugerindo um modelo

muito bem adequado.
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Para o Pixel 339, a analise revela uma distribuicdo assimétrica dos residuos, com
caudas mais pesadas, indicando uma alta curtose. A minhoca apresenta uma forma em S
invertido, indicando que as caudas da distribui¢do ajustada sd@o muito leves. A presenca de
poucos pontos fora das elipses de confianca sugere que o modelo estd capturando
relativamente bem a variabilidade dos residuos, com um pouco de dificuldade nas

extremidades.

No caso do Pixel 355, os residuos estdo bem centralizados, com uma distribuicao
levemente assimétrica e uma curtose moderada. A minhoca segue uma trajetdria quase
linear. Todos os pontos estdo dentro das elipses de confianga, indicando um ajuste geral
adequado.

Para o Pixel 362, a analise mostra que os residuos tém uma distribuicdo assimétrica,
com caudas pesadas, indicando uma alta curtose. A minhoca apresenta uma forma em U
invertido, sugerindo que a distribuicdo ajustada € assimétrica a direita. A presenca de alguns
pontos fora das elipses de confianca indica que o modelo pode estar subestimando a
variabilidade dos residuos, especialmente nas extremidades, entretanto, de maneira geral o

ajuste do modelo é bom.

No caso do Pixel 364, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero,
com uma distribuicdo relativamente simétrica e uma curtose moderada. A minhoca segue
uma trajetoria quase linear. Todos 0s pontos estao dentro das elipses de confianca, sugerindo

um ajuste geral perfeito.

Para o Pixel 365, a analise revela uma distribuicdo assimétrica dos residuos, com
caudas mais pesadas, indicando um grau de curtose maior que o caso anterior. A minhoca
apresenta uma forma em S invertido, indicando que as caudas da distribui¢do ajustada s&o
muito leves. A presenca de poucos pontos fora das elipses de confianca sugere que 0 modelo

esta capturando bem a variabilidade dos residuos.

No caso do Pixel 369, a analise mostra que os residuos tém uma distribuicéo
assimétrica, com caudas pesadas, indicando uma curtose moderada. A minhoca apresenta
uma forma em U invertido, sugerindo que a distribuicdo ajustada é assimétrica a direita.
Apenas um ponto ficou fora das hipérboles de confianca, caracterizando um bom

comportamento para 0 modelo analisado.
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Para o Pixel 387, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero, com
uma distribuicdo relativamente simétrica e uma curtose moderada. A minhoca segue uma
trajetdria quase linear, mas com uma leve curva, indicando que a variancia ajustada pode ser
ligeiramente pequena. A maioria dos pontos esta dentro das elipses de confianca, sugerindo

um ajuste geral adequado, com pequenas inconsisténcias nas extremidades.

No caso do Pixel 388, a analise revela uma distribuicao assimétrica dos residuos, com
caudas mais pesadas, indicando uma alta curtose. A minhoca apresenta uma forma em S
invertido, indicando que as caudas da distribuicdo ajustada sdo muito leves. A presenca de
alguns pontos fora das elipses de confianca sugere que o modelo pode ndo estar capturando
tdo bem a variabilidade dos residuos, contudo isso acontece mais nas extremidades e, de

maneira geral, 0s pontos estdo dentro das hipérboles de confianca.

Para o Pixel 395, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero, com
uma distribuicdo relativamente simétrica e uma curtose moderada. A "minhoca" formada
pelos pontos segue uma trajetdria quase linear. De acordo com a Tabela 1, a inclinagdo
positiva da minhoca sugere que a variancia ajustada € muito pequena. Todos 0s pontos estdo

dentro das elipses de confianca, indicando um ajuste geral perfeito.

No caso do Pixel 399, os residuos tém uma distribuicdo levemente assimétrica, com
caudas mais pesadas, indicando uma curtose moderada. A minhoca apresenta uma forma
quase linear. Conforme a Tabela 1, a inclinacdo da minhoca sugere que a variancia ajustada
ndo é muito grande. N&o ha presenca de pontos fora das elipses de confianca, o que indica

um bom resultado para o pixel.

Para o Pixel 428, a analise revela uma distribuicdo assimétrica dos residuos, com
caudas mais pesadas, indicando uma alta curtose. A minhoca apresenta uma forma de U
invertido, indicando que a distribuicdo ajustada é assimétrica a direita. Segundo a Tabela 1,
a inclinagdo negativa sugere que a variancia ajustada € um pouco acentuada. Contudo, ha

poucos pontos fora das elipses de confianca o que sugere um bom ajuste.

No caso do Pixel 429, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero,
mas com desvios significativos nas extremidades, indicando uma alta curtose. A minhoca
apresenta uma forma de U invertido com uma inclina¢do negativa, sugerindo que ha certa

variancia ajustada, além disso € notavel que a distribuicdo ajustada é assimetrica a direita. A
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ideia principal do worm plot reforca que, a maioria dos pontos estdo dentro das elipses de
confianca, indicando a presenca de poucos outliers e de um bom ajuste.

Para o Pixel 541, a analise mostra que os residuos tém uma distribuicdo assimétrica,
com caudas pesadas, indicando uma alta curtose. A minhoca apresenta uma forma de U
invertido, sugerindo que a distribuicdo ajustada é assimétrica a direita. H4 apenas trés pontos
fora das hipérboles de confianga o que demonstra um bom ajuste do modelo.

No caso do Pixel 544, os residuos estdo bem centralizados em torno da linha zero,
com uma distribuicdo relativamente simétrica e uma curtose moderada. A minhoca segue
uma trajetdria quase linear, mas com uma leve inclinacéo positiva, indicando que a variancia
ajustada pode ser ligeiramente pequena. Todos 0s pontos estdo dentro das elipses de

confianca, sugerindo um 6timo ajuste geral.

Para o Pixel 575, a andlise revela uma distribuicdo um pouco assimétrica dos
residuos, com caudas mais pesadas, indicando uma certa curtose. A minhoca apresenta uma
forma de U invertido, indicando que a distribuicdo ajustada é assimétrica a direita. A
presenca de poucos pontos fora das elipses de confiancga sugere que o modelo esta capturando

bem a variabilidade dos residuos.

5.3 ANALISE QUALITATIVA DO MODELO

Cada pixel tem seu valor predito por meio da soma da precipitacdo em cada trimestre.
Dessa forma, através das Figura 18, Figura 19, Figura 20, Figura 21 podemos avaliar o
comportamento da classificacdo da chuva através da comparacdo da classificacdo do valor
predito por cada modelo de cada pixel e sua classificagdo real correspondente.

No primeiro trimestre (Figura 18), observa-se uma correspondéncia razoavel entre as
classes previstas e as classes verdadeiras. As regides do norte e noroeste apresentam uma
maior correspondéncia com a classificacdo "Extremamente Seco" e "Seco". No entanto, ha
algumas discrepancias nas areas centrais e sul, onde as classes previstas indicam
"Extremamente Chuvoso™ , mas a classe real indica "Chuvoso", entretanto, o resultado para

0 primeiro trimestre se demonstrou bastante satisfatorio.
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No segundo trimestre (Figura 19), as classes previstas e verdadeiras mostram uma
melhor correspondéncia geral em comparagdo com o primeiro trimestre. A regido norte e
noroeste continua a mostrar uma boa correspondéncia com as classificacdes "Extremamente
Chuvoso” e "Chuvoso"”. As regides centrais e sul também mostram uma correspondéncia
melhor, mas ainda ha algumas discrepancias, especialmente em areas proximas a Latitude -

5°em que h& alguns erros entre a classificagao “Chuvoso” e “Seco”.

Figura 18 — Resultado da andlise qualitativa para o 1° Trimestre
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Fonte: Autor

O terceiro trimestre (Figura 20) a grande maioria dos pontos sdo “Extremamente
Seco” o que facilita para um bom comportamento do modelo que se utiliza da ZAGA como
familia de distribuicdo. Na parte noroeste houveram alguns pontos que nédo corresponderam

com algumas classificagcdes “Chuvosa”, quando na verdade seria a classificagdo “Seca”.

No quarto trimestre (Figura 21), a correspondéncia entre as classes previstas e
verdadeiras ndo foi tdo boa quanto aos outros trimestres. A regido ao sul da Latitude —5°
apresentou bom comportamento, porém, com alguns erros de classificacdo na parte sudeste
onde classificou alguns pontos como “Chuvoso’, mas deveria ter sido “Extremamente
Chuvoso”. Perto desta latitude também houveram alguns erros majoritariamente na
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O desempenho do modelo de previsao de classes de precipitacdo na regido amazonica
variou ao longo dos quatro trimestres, mostrando uma 6tima correspondéncia entre as classes
previstas e as reais. O modelo teve um desempenho satisfatorio no primeiro trimestre,
melhorou no segundo trimestre, apresentou um bom comportamento no terceiro trimestre
devido a predominéncia de uma unica classe ("Extremamente Seco"), mas teve mais
dificuldades no quarto trimestre, com alguns erros de classificacdo. De maneira geral, o

modelo demonstrou eficacia na previsdo das classes de precipitacao

Figura 21 — Resultado da andlise qualitativa para o 4° Trimestre
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O indice Kappa apresentado na Figura 22 e Figura 23 é uma medida estatistica que
corrige a concordancia observada para o acaso, variando de 0 a 1, onde O indica nenhuma
concordancia além do acaso e 1 indica concordancia perfeita. A interpretacdo dos valores de
Kappa no contexto da avaliacdo de modelos de previséo é crucial para entender a eficécia e

limitagdes do modelo.

Os resultados do mapa revelam uma variagéo espacial significativa na performance
do modelo de previsdo de precipitagdo. As regides com valores altos de Kappa, indicados
pela cor verde, mostram uma forte concordancia entre as classificacbes previstas e as
observadas. Notavelmente, estas areas incluem o centro-norte e noroeste da Amazonia Legal,

onde o indice Kappa proximo a 1 sugere que o modelo é altamente eficaz na previsdo das
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classes de precipitacdo. Este desempenho robusto pode ser atribuido a caracteristicas

climéticas mais homogéneas e previsiveis nessas regiodes.

Por outro lado, areas com valores moderados de Kappa, representadas por tons de
amarelo e laranja (valores entre 0.50 e 0.75), sdo observadas predominantemente no noroeste
e no sudeste da Amazonia Legal. A concordancia moderada nesta regido indica que, embora
0 modelo consiga capturar algumas tendéncias de precipitacdo, ainda ha varia¢fes que ele

ndo prevé adequadamente.

As regides com valores baixos de Kappa, destacadas em vermelho, principalmente
no norte da Amazonia Legal, apresentam uma concordancia muito baixa entre as previsoes
do modelo e os valores reais. Nestes locais, a baixa eficAcia do modelo pode ser atribuida a
diversos fatores, como a heterogeneidade climatica local, insuficiéncia de dados historicos
ou inadequacdes no modelo que ndo capturam a variabilidade especifica dessas areas, bem
como a modelagem com a utilizacdo de uma familia de distribuicdo ndo tdo adequada para
a regido em especifico.

Figura 22 — Valores de Kappa
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Figura 23 — Valores de Kappa igual a 1
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A andlise dos mapas gerados a partir do indice de concordancia de Kendall (Figura
24, Figura 25), aplicado para comparar os valores de classificagdo previstos e reais, fornece
informacdes valiosas sobre o comportamento do modelo em diferentes regides da Amazonia
Legal brasileira. O indice de Kendall é uma medida estatistica que avalia a associacdo entre

duas classificacdes, variando de —1 (discordancia total) a 1 (concordancia total).

A Figura 24 ilustra uma distribui¢do continua dos valores de Kendall, permitindo
uma visdo mais detalhada da performance do modelo em toda a Amazonia Legal Brasileira.
As areas em verde representam alta concordancia, enquanto as areas em tons de vermelho e
laranja indicam menor concordancia. As regides de alta concordancia estdo nas partes
centrais e algumas areas ao norte e sudoeste da Amazoénia Legal. As regides de Moderada
Concordancia indicam que, embora o modelo tenha um bom desempenho, ha alguma

variagdo entre os valores previstos e reais. Essas areas incluem partes do Para e Mato Grosso.
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Poucas areas tiveram baixa concordancia, podendo ser encontrado alguns pixels ao norte e

ao leste da regido, mostram baixa concordancia.

Figura 24 — Valores de Kendall
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Na Figura 25, tem-se as regides onde o indice de Kendall é igual a 1, observamos
areas onde ha concordancia perfeita entre os valores previstos e reais. As regides destacadas
em verde representam locais onde o modelo conseguiu prever com precisao as classes de
precipitacdo para todos os trimestres analisados. Essas areas estdo dispersas por diversas
partes da Amazonia Legal, incluindo o Norte da Amazénia Legal Brasileira, o Centro, 0
Sudoeste e Sudeste da Amazonia: Partes do Acre, Rondbnia e Mato Grosso, bem como
algumas &reas no Pard, apresentam concordancia perfeita. A presenca dessas regides com
alto indice de concordancia indica que o modelo é bastante eficaz em prever as classes de

precipitacdo nessas areas.
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Os mapas de Kendall, juntamente com a analise visual, indicam que o modelo tem
um desempenho muito bom na previsdo das classes de precipitagdo para a maior parte da

Amazonia Legal.

Figura 25 — Valores de Kendall iguais a 1
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6 CONCLUSOES

Este estudo teve como objetivo modelar fungdes que explicam o comportamento da
precipitacdo na Amazonia Legal, considerando o comportamento das anomalias das
teleconexdes, temperaturas maximas e minimas e a velocidade do vento. Para avaliar a
eficacia dos modelos de previsdo de precipitacdo, foram utilizados os indices de
concordancia de Kendall e Kappa. A andlise foi realizada por trimestres do ano de 2021, e
as previsdes dos modelos foram agrupadas e analisadas com base nesses indices. Além disso,
andlises estatisticas e residuais foram feitas nos modelos mais eficazes, destacando-se 0s

melhores grides com os melhores modelos.

Os resultados, apresentados na Figura 6, demonstram que 0s modelos baseados na
distribuicdo ZAGA alcancaram valores de R2 superiores a 0,75 em 132 dos 408 pixels
modelados. Este desempenho foi particularmente notavel nos estados do Pard, Maranhdo,
leste do Amazonas e norte do Tocantins, além de areas especificas no Acre, Ronddnia e Mato
Grosso. A Figura 7 corrobora esses achados, indicando que uma parte significativa dos
modelos desenvolvidos apresentou desempenho satisfatério.  Além disso, conforme
ilustrado na Figura 8, 27 pixels alcancaram um R2 superior a 0,90, com o estado do Para
abrigando 44,44% desses modelos de alto desempenho, seguido pelo Amazonas, Maranhéo
e Rondonia. Esses resultados evidenciam a robustez da distribuicdo ZAGA em certas regioes

da Amazonia Legal.

A analise temporal dos melhores pixels, ilustrada nas Figuras 9, 10 e 11, reforcou a
eficacia do modelo inflacionado de zero (ZAGA) na captura de séries temporais com alta
incidéncia de zeros, caracteristica comum em dados de precipitacdo. Por outro lado, em casos
onde obtivemos Rz inferior a 0,10, a quantidade de precipitacdo nula foi zero, indicando que

a distribuicdo ZAGA néo se adapta bem a regides sem estiagem.

A fungdo “stepGAICAILLA” foi utilizada para identificar a combinagdo ideal de
variaveis explicativas em cada um dos 27 melhores modelos, com base nos indices de AIC
e BIC. Analisou-se a frequéncia com que cada variavel explicativa apareceu na modelagem
desses parametros e calculou-se a média dessas frequéncias, que foram entdo normalizadas

para determinar o grau de importancia de cada variavel.

Os resultados destacaram as teleconexdes AMO, NINO_1 2, PDO, AO e NINO 4

como as cinco variaveis mais influentes na modelagem dos 27 melhores modelos. O AMO
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apresentou a maior importancia, seguido por NINO_1 2 e PDO. Variaveis como NINO_3 4
e SOI mostraram menor influéncia. A andlise das correlacGes das varidveis de teleconexdo
mostrou que o AMO apresentou uma correlacdo negativa consistente em todos os grids

analisados, enquanto o NAO teve correlagdes positivas.

A correlagdo negativa consistente do AMO com a precipitagdo na Amazonia Legal
sugere que, durante fases positivas do AMO (temperaturas mais altas), h4 uma tendéncia de
reducdo da precipitacdo na regido. Esse fendbmeno pode ser atribuido a mudancas na

circulacdo atmosférica que afetam os padrdes de precipitacéo.

Embora o NAO esteja mais diretamente associado ao clima da Europa e da América
do Norte, suas flutuagdes podem ter impactos indiretos na Amazonia Legal. A correlagédo
positiva observada entre a NAO e a precipitacdo na Amazonia pode ser explicada pela
influéncia dessa teleconexdo na circulacdo atmosférica global, que pode alterar a posicao e
a intensidade das células de alta e baixa pressdo em outras partes do mundo, incluindo a
América do Sul. Durante fases positivas do NAO, pode ocorrer uma intensificacdo dos
ventos de oeste para leste, afetando a circulacéo tropical e, potencialmente, aumentando a

convergéncia de umidade na regido amazonica.

A variabilidade das teleconexdes influenciou de maneira diversa as previsdes de
precipitacdo. Por exemplo, NINO_1 2 mostrou-se inversamente proporcional aos valores de
precipitacdo em todos os casos, enquanto NINO_3 4 apresentou apenas trés correlacbes
positivas, destacando os pixels 541, 544 e 575. NINO_4 e NINO_3 exibiram
comportamentos semelhantes, com correlagdes predominantemente negativas, exceto nos
pixels 544 e 575.

Entre as varidveis que ndo eram teleconexdes, as temperaturas maxima e minima se
destacaram significativamente. A analise de correlacdo revelou uma correlagdo negativa da
temperatura maxima em todos os 27 pixels analisados, enquanto a temperatura minima
apresentou correlacdo negativa em onze pixels e positiva nos outros dezesseis. A velocidade

do vento também mostrou correlagcdo negativa em todos os modelos.

A correlacdo positiva entre a temperatura minima e a precipitacdo, observada na
maioria dos casos, pode ser explicada por varios fatores. Nas situaces de correlagdes
negativas, o arrefecimento noturno pode reduzir a conveccao e a formagdo de nuvens pela

manha, impactando negativamente a precipitacdo. Além disso, em regides de alta elevacdo,
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temperaturas minimas mais baixas podem estar associadas a condi¢fes mais secas devido a
topografia e as variagcdes de temperatura local. Por outro lado, as correlagdes positivas
podem resultar da maior retencdo de calor e umidade durante a noite, o que favorece a
formacéo de nuvens e precipitacdo no dia seguinte. Em areas com densa cobertura vegetal,
temperaturas minimas mais altas podem indicar a presen¢a de nuvens noturnas que retém

calor, sugerindo umidade disponivel para precipitagao.

A correlacdo negativa entre a temperatura maxima e a precipitacéo pode ser atribuida
a diversos fatores. Primeiro, a evapotranspiracao: em condicdes de alta temperatura maxima,
a taxa de evapotranspiragdo aumenta, o que retira umidade do solo e da vegetacao, reduzindo
a disponibilidade de umidade para a formacdo de nuvens e precipitacdo. Segundo, a
conveccao térmica: embora altas temperaturas maximas possam inicialmente favorecer a
conveccao e a formacdo de nuvens de tempestade, se persistirem por um periodo prolongado,
isso pode indicar a presenca de alta pressdo predominante, que esta associada a condi¢Bes
mais secas. Terceiro, secas e ondas de calor: a correlacdo negativa também pode refletir
periodos de seca ou ondas de calor, onde altas temperaturas coincidem com baixa

precipitacao.

A andlise qualitativa dos resultados do modelo por trimestre mostrou que, em janeiro,
fevereiro e marco, houve uma correspondéncia razodvel entre as classes previstas e
verdadeiras, especialmente nas regibes norte e noroeste, com as classificacbes
"Extremamente Seco" e "Seco". No entanto, ocorreram discrepancias nas areas centrais e
sul, onde o modelo previu "Extremamente Chuvoso” em vez de "Chuvoso”. No segundo
trimestre, a correspondéncia melhorou nas regides norte e noroeste, mas ainda houve erros

nas areas proximas a Latitude —5°, oscilando entre "Chuvoso" e "Seco".

No terceiro trimestre, a maioria dos pontos foi corretamente classificada como
"Extremamente Seco", embora alguns pontos no noroeste ndo tenham sido correspondidos
corretamente. No quarto trimestre, a correspondéncia foi menos precisa, com erros
significativos na parte sudeste, onde "Chuvoso"” foi previsto em vez de "Extremamente

Chuvoso™. Apesar desses erros, 0 modelo classificou muito bem o comportamento da chuva.

A andlise dos indices Kappa e Kendall forneceu uma visdo detalhada da performance
espacial dos modelos. Os valores de Kappa variaram significativamente, indicando areas de

alta concordancia localizadas por toda a Amazonia legal, exceto no noroeste e sudeste.
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A andlise dos residuos atraves de worm plots forneceu percepgdes adicionais sobre a
qualidade do ajuste dos modelos. Conforme ilustrado nas Figuras 15, 16 e 17, os worm plots
dos pixels analisados indicaram que a maioria dos modelos apresentou um excelente ajuste

nos quantis centrais, embora algumas variagdes tenham sido notadas nas extremidades.

Os resultados deste estudo reforcam a eficacia dos modelos baseados na distribuicéo
ZAGA para a previsdo de precipitacdo em regides com alta variabilidade climatica, como a
Amazonia Legal. A robustez do modelo é particularmente evidente em regiGes com alta
incidéncia de zeros nas séries temporais. No entanto, em regides com menor variabilidade e
sem estiagem, a performance do modelo pode ser inferior, 0 que indica a necessidade de
adaptacGes ou a utilizacdo de modelos com outras familias de distribuigdes.

Em suma, este estudo contribui significativamente para a compreensdo da
performance dos modelos de previsdo de precipitacdo na Amazonia Legal, destacando a
utilidade do GAMLSS e da distribuicdo ZAGA. Ele também fornece uma base sélida para

futuras pesquisas na area.
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## SCRIPT DA DISSERTACAO FAMILIA ZAGA

# Aplicando para a familia ZAGA e s0 para pixeis na AML

# install.packages('hydroGOF")
library(hydroGOF)
library(gamlss)

library(gtools)

#### ESCOLHA A FAMILIA
familia <- 'ZAGA!

# Configurar o diretorio

setwd(""C:/Users/user/Desktop/Dissertacao. AM_LEGAL/ETL/PIXEIS_ DENTRO_AML")

# Lista todos os arquivos no diretorio com extensdo .xIsx
arquivos <- list.files(pattern = "\\.xIsx$")

# Filtra apenas arquivos Excel
arquivos <- arquivos[grepl("\\.xIsx$", arquivos, ignore.case = TRUE)]
arquivos <- mixedsort(arquivos)

# Inicializar um dataframe para armazenar os resultados
resultados_df <- data.frame(Modelo = character(), R2 = numeric(), PBIAS = numeric(),
MAE = numeric(), stringsAsFactors = FALSE)

# Loop sobre cada arquivo

# Lista todos os arquivos no diretdrio com extensdo .xIsx

arquivos <- list.files(pattern = "\\.xIsx$")

arquivos <- arquivos[grepl("\\.xIsx$", arquivos, ignore.case = TRUE)]
arquivos <- mixedsort(arquivos)

# Inicializar um dataframe para armazenar os resultados finais
resultados_df <- data.frame(Modelo = character(), R2 = numeric(), PBIAS = numeric(),
MAE = numeric(), stringsAsFactors = FALSE)

# Inicializar um dataframe para armazenar os call_summary de cada modelo
df_modelos <- data.frame(CallSummary = character(), stringsAsFactors = FALSE)

# Loop sobre cada arquivo
for (arquivo in arquivos) {
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# Ler o arquivo
df_completo <- readxl::read_excel(path = arquivo)

df _completo$soi <- as.numeric(gsub(",", ".", df _completo$soi))
df_completo$ao[768] <- mean(df_completo$ao)

# Dividir o dataframe em conjunto de treino e teste
train_size <- nrow(df_completo) - 12

train_df <- df_completo[1:train_size, ]

test_df <- df_completo[(train_size + 1):nrow(df _completo), ]

if (sum(test_df$Precipitation) == 0) {
r_squared <- 0
pbias <- 0
mae <-0
# Adicionar resultados ao dataframe resultados_df
resultados_df <- rbind(resultados_df, data.frame(Modelo = arquivo, R2 = r_squared,
PBIAS = pbias, MAE = mae))

}else {

# Ajustar o modelo
fit0 <- gamlss(Precipitation ~ 1, family = familia, data = df _completo)
fitl <- stepGAICAIIL. A(fitO, scope = list(
lower = ~1,
upper =~ tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3_4 +
nino4 + nino3,
sigma.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 +
nino3_4 + nino4 + nino3,
nu.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3_4 +
nino4 + nino3,
tau.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3_4
+ nino4 + nino3
). k=2)

# Extrair a chamada do resumo
call_summary <- (fit1)$call

# Criar o modelo PF1 com a chamada do resumo
PF1 <- eval(call_summary)

# Gerar wormplot (wp)
wp_plot <- wp(fitl)

# Nome do arquivo de saida para o plot
plot_file <-
paste0("C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/SCRIPTS _DA_DISSERTASSA

O/RESULTADOS_METRICAS _MODELO_WORMPLOTS/ZAGA/Model_pixel ",
tools::file_path_sans_ext(basename(arquivo)), " _plot.png™)
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# Construir o titulo dindmico com base no nome do arquivo
plot_title <- paste("Pixel_", tools::file_path_sans_ext(basename(arquivo)), sep = ")

# Exportar o wormplot como imagem PNG

png(plot_file, width = 800, height = 800)

wp(fitl)

mtext(plot_title, side=3, line=0.5, cex=1, col="black", outer=F)
title(xlab = "Quantis dos desvios normalizados™, line = 2)
title(ylab = "Desvio" line = 2)

dev.off()

# Obter o call_summary como string
call_summary <- capture.output(print(fit1$call))
call_summary <- paste(call_summary, collapse =" ")

# Adicionar ponto-e-virgula ao final do call_summary
call_summary <- paste(call_summary, ";", sep ="")

# Salvar o call_summary no dataframe df _modelos
df_modelos <- rbind(df_modelos, data.frame(CallSummary = call_summary))

# Fazer previsdes com o modelo PF1
predicted_values <- predict(PF1, newdata = test_df, type = "response™)

# Valores reais para os ultimos 12 meses
true_values <- test_df$Precipitation

# Agrupe os valores preditos e reais em trimestres
predicted_trimestrais <- sapply(split(predicted_values, gl(4, 3)), sum)
true_trimestrais <- sapply(split(true_values, gl(4, 3)), sum)

# Calcular o coeficiente de determinagdo R2 usando br2

r_squared <- br2(sim = predicted_trimestrais, obs = true_trimestrais)
pbias <- mean((predicted values - true_values) / true_values) * 100
mae <- mean(abs(predicted_values - true_values))

# Adicionar resultados ao dataframe resultados_df
resultados_df <- rbind(resultados_df, data.frame(Modelo = arquivo, R2 = r_squared,
PBIAS = pbias, MAE = mae))

print(resultados_df)

# Exibir resultados finais

print(resultados_df)

# Exibir dataframe df _modelos com os call_summary
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print(df_modelos)

write.csv(resultados_df, file =

'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/SCRIPTS_DA_DISSERTASSAO/RES
ULTADOS_METRICAS_MODELO_WORMPLOTS/ZAGA/resultados_df_familia_ZAG
A.csv', row.names = TRUE)

write.csv(df_modelos, file =

'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/SCRIPTS_DA_DISSERTASSAO/MO

DELOS_FAMILIA CSV/ZAGA/modelo_familia_ ZAGA.csv', row.names = TRUE)

# Ler uma planilha especifica do arquivo Excel

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’)

coord <- coord[,c(1,2)]

#coord <- coord[c(seq(1,3)),c(2,3)]

#coord <- coord[c(seq(1,nrow(coord)-2)),]
coord <- chind(coord,resultados_df$R2)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"

df <- coord

library(ggplot2)
# Instale e carregue 0s pacotes necessarios

#install.packages("ggplot2™)

library(ggplot2)
library(sf)

library(dplyr)

# Carregue o shapefile (substitua com o caminho correto para o0 seu arquivo)
shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Defina o CRS para o shapefile (substitua "EPSG:4326" pelo CRS apropriado)
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")

sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, "EPSG:4326")

# Crie a grade de resolucdo 0.5 grau
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grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = c(1, 1), what = "polygons")

# Seu dataframe de dados (substitua com seu proprio dataframe)

df <- coord

# Converta o dataframe em um objeto sf e defina 0 CRS (substitua "EPSG:4326" pelo CRS
apropriado)

df_sf <-st_as_sf(df, coords = c(""Longitude", "Latitude™), crs = "EPSG:4326")

# Transforme o objeto sf se necessério (substitua "EPSG:4326" pelo CRS desejado)
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df_sf$R2 !=0, ]

# Crie o gréafico usando ggplot2

#meu_grafico <- ggplot() +

# geom_sf(data = sertao_sf, color = "darkblue™, size = 1.5) +

# geom_tile(data = df_sf_filtered, aes(x = st_coordinates(geometry)[, 1], y =
st_coordinates(geometry)[, 2], fill = R2), color = "black"”, alpha = 0.2) +

# geom_sf(data = grid, color = NA, size = 0.2, alpha = 0.5) +

# scale_fill_gradient(low = "red", high = "green”, limits = ¢(0.9, 1)) + # Ajuste os limites
da escala de cores

# theme_minimal() +

# gatitle("Valores de Rz dos modelos no Sertdo da Paraiba™) +

# labs(x = NULL,y = NULL)

#

#

#meu_grafico

df$R2[dF$R2 < 0] <- 0

#tentativa 2:

meu_grafico <- ggplot() +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "darkblue", size = 1.5) +

geom_tile(data = df_sf filtered, aes(x = st_coordinates(geometry)[, 1],y =
st_coordinates(geometry)[, 2], fill = R2), color = "black") +

geom_sf(data = grid, color = NA, size = 0.2, alpha = 0.5) +

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green", limits = c¢(0, 1)) + # Ajuste os limites da
escala de cores

theme_minimal() +

ggtitle(Valores de R2? para a AML dos modelos com distribuicdo GG") +

labs(x = NULL, y = NULL)
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meu_grafico
#tentativa 3:

# Carregar o shapefile

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Plot
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile
geom_point(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, color = R2), size = 3) +
scale_color_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal", x = "Longitude", y =
"Latitude™) +
theme_minimal()

# so as quadriculas

# Carregar o shapefile

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal_2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Criar uma grade de resolucdo 0.5 grau
grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = c(1, 1), what = "polygons")

# Plot coerente
ggplot() +

geom _tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", alpha =
0.5) +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 3.0) + # Adiciona o
shapefile+

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +

labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal", x = "Longitude", y =
"Latitude™) +

theme_minimal()

# Exibir o grafico
#(meu_grafico)

# GRAFICO CERTO 01
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# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +

geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", width =
1, height =1) +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +

labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal”, x = "Longitude”, y =
"Latitude™) +

theme_minimal()

#JRAFICO CERTO 02

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", width =
1, height = 1,alpha = 0.6) +
scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal”, x = "Longitude”, y =
"Latitude™) +
theme_minimal()

#GRAFICO CERTO 03

# Plot com quadriculas
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", width =
0.5, height =0.5) +
scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal", x = "Longitude", y =
"Latitude™) +
theme_minimal()

# Plot de quadriculas com r2 maiores que 0.8

df _maior_80 <-df[df$R2>0.80,]
# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df _maior_80, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color =
"black”, width = 1, height = 1,alpha = 0.6) +
scale_fill_gradient(low = "yellow", high = "Darkgreen") +
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labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal", x = "Longitude"”, y =
"Latitude™) +
theme_minimal()

df_maior_80 <-df[df$R2>0.90,]
# Plot com quadriculas de 1 grau

ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile

geom_tile(data = df_maior_80, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color =
"black”, width = 1, height = 1,alpha = 0.6) +

scale_fill_gradient(low = "green", high = "Darkgreen") +

labs(title = "Mapa de Pixels com R2superior a 0.90", x = "Longitude", y = "Latitude™) +

theme_minimal()

# Como o r2 esta sendo calculado? Demonstragdo:

# Calcular a média dos valores previstos e observados
mean_predicted <- mean(predicted_trimestrais)
mean_true <- mean(true_trimestrais)

# Calcular a soma dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e observados
ss_total <- sum((true_trimestrais - mean_true)"2)

# Calcular a soma dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e a média
prevista
ss_residual <- sum((true_trimestrais - predicted trimestrais)"2)

# Calcular R2
r_squared <- 1 - (ss_residual / ss_total)

# Se o valor de R2 for menor que zero, torna-lo zero
r_squared <- max(0, r_squared)

# Imprimir o valor de R?
print(paste("O coeficiente de determinacdo R"2 é:", r_squared))

HiHHHHHRERE CODIGO DA ANALISE QUALITATIVA #HHHHHHHHHHHHHHHHRH

# SCRIPT DA DISSERTACAO FAMILIA ZAGA
# Aplicando para a familia ZAGA e s0 para pixeis na AML

# install.packages(‘hydroGOF")
library(hydroGOF)
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library(gamlss)
library(gtools)
library(readxl)
library(dplyr)
library(irr)
library(stats)

familia <- 'ZAGA

# Configurar o diretorio
setwd("C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/PIXEIS_DENTRO_AML")

# Diretdrio para salvar os CSVs

output_dir <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/dados_cada_model
0_dentro_da_aml"

dir.create(output_dir, recursive = TRUE, showWarnings = FALSE)

# Lista todos os arquivos no diretério com extenséo .xlIsx
arquivos <- list.files(pattern = "\\.xIsx$")
arquivos <- mixedsort(arquivos)

# Inicializar um dataframe para armazenar os resultados
resultados_df <- data.frame(Modelo = character(), R2 = numeric(), PBIAS = numeric(),
MAE = numeric(),

Kappa = numeric(), Kendall = numeric(), Predicted_Class = character(),
True_Class = character(), stringsAsFactors = FALSE)

# Funcéo para classificar os valores conforme a tabela fornecida
classificar <- function(valores) {
quantis <- quantile(valores, probs = ¢(0.05, 0.15, 0.35, 0.65, 0.85, 0.95))
sapply(valores, function(x) {
if (x < quantis[1]) {
"Extremamente Seco"
} else if (x < quantis[2]) {
"Muito Seco"
} else if (x < quantis[3]) {
"Seco"
} else if (x < quantis[4]) {
"Normalidade”
} else if (x < quantis[5]) {
"Chuvoso™
} else if (x < quantis[6]) {
"Muito Chuvoso™
}else {
"Extremamente Chuvoso"
}
)
}
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# Loop sobre cada arquivo
for (arquivo in arquivos) {

# Ler o arquivo

df_completo <- readxl::read_excel(path = arquivo)
df_completo$soi <- as.numeric(gsub(",", ".", df_completo$soi))
df_completo$ao[768] <- mean(df_completo$ao)

# Dividir o dataframe em conjunto de treino e teste
train_size <- nrow(df_completo) - 12

train_df <- df_completo[1:train_size, ]

test_df <- df_completo[(train_size + 1):nrow(df _completo), ]

if (sum(test_df$Precipitation) == 0) {

r_squared <- 0

pbias <- 0

mae <-0

kappa <- NA

kendall <- NA

predicted_classes <- rep(NA, 4)

true_classes <- rep(NA, 4)

# Adicionar resultados ao dataframe resultados_df

resultados_df <- rbind(resultados_df, data.frame(Modelo = arquivo, R2 = r_squared,
PBIAS = pbias, MAE = mae,

Kappa = kappa, Kendall = kendall, Predicted_Class =

predicted_classes, True_Class = true_classes))

}else {

# Ajustar o modelo
fit0 <- gamlss(Precipitation ~ 1, family = familia, data = df _completo)
fitl <- stepGAICAIIL. A(fitO, scope = list(
lower = ~1,
upper =~ tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3_4 +
nino4 + nino3,
sigma.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 +
nino3_4 + nino4 + nino3,
nu.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3 4 +
nino4 + nino3,
tau.scope = ~tmin + tmax + velo_vento + amo + nao + ao + pdo + ninol_2 + nino3 4
+ nino4 + nino3
), k=2)

# Fazer previsdes com o0 modelo PF1
predicted_values <- predict(fitl, newdata = test_df, type = "response™)

# Valores reais para 0s ultimos 12 meses
true_values <- test_df$Precipitation

# Agrupar os valores preditos e reais em trimestres
predicted_trimestrais <- sapply(split(predicted_values, gl(4, 3)), sum)
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true_trimestrais <- sapply(split(true_values, gl(4, 3)), sum)

# Calcular o coeficiente de determinagdo R? usando br2

r_squared <- br2(sim = predicted_trimestrais, obs = true_trimestrais)
pbias <- mean((predicted_values - true_values) / true_values) * 100
mae <- mean(abs(predicted_values - true_values))

# Classificar os valores trimestrais conforme a tabela fornecida
predicted_classes <- classificar(predicted_trimestrais)
true_classes <- classificar(true_trimestrais)

# Calcular o coeficiente kappa
kappa <- kappa2(data.frame(predicted_classes, true_classes))$value

# Calcular a correlagdo de Kendall
kendall <- cor(predicted_trimestrais, true_trimestrais, method = "kendall")

# Adicionar resultados ao dataframe resultados_df
resultados_df <- rbind(resultados_df, data.frame(Modelo = arquivo, R2 = r_squared,
PBIAS = pbias, MAE = mae,
Kappa = kappa, Kendall = kendall, Predicted_Class =
paste(predicted_classes, collapse ="; "),
True_Class = paste(true_classes, collapse ="; ")))

# Salvar os valores trimestrais em um CSV
trimestrais_df <- data.frame(Modelo = arquivo,
Predicted_Trim_1 = predicted_trimestrais[1], Predicted_Trim_2 =
predicted_trimestrais[2],
Predicted_Trim_3 = predicted_trimestrais[3], Predicted_Trim_4 =
predicted_trimestrais[4],
True_Trim_1 = true_trimestrais[1], True_Trim_2 =
true_trimestrais[2],
True_Trim_3 = true_trimestrais[3], True_Trim_4 =
true_trimestrais[4])

write.csv(trimestrais_df, file.path(output_dir, pasteO("trimestrais_",
tools::file_path_sans_ext(basename(arquivo)), ".csv")), row.names = FALSE)

print(resultados_df)

¥
¥

# Salvar o dataframe final em um CSV
write.csv(resultados_df, file.path(output_dir, "analise_qualitativa_resultados_final.csv"),
row.names = FALSE)

# Visualizar o dataframe final
print(resultados_df)
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# Deu um pau no pixel 85, vamos retirar os valores duplicados presentes nas linhas 7,8,9
resultados_df <- resultados_df[-c(7, 8, 9), ]

T S —

# Buscar plotar kendall

# Ler uma planilha especifica do arquivo Excel

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’)

coord <- coord[,c(1,2)]

#coord <- coord[c(seq(1,3)),c(2,3)]

#coord <- coord[c(seq(1,nrow(coord)-2)),]
coord_kappa <- chind(coord,resultados_df$Kappa)

colnames(coord_kappa)[colnames(coord_kappa) == "resultados_df$Kappa"] <- "kappa"

df <- coord_kappa

df$kappa[df$kappa < 0] <- 0

library(ggplot2)
# Instale e carregue 0s pacotes necessarios

#install.packages("ggplot2™)

library(ggplot2)
library(sf)

library(dplyr)

# Carregue o shapefile (substitua com o caminho correto para o0 seu arquivo)
shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Defina o CRS para o shapefile (substitua "EPSG:4326" pelo CRS apropriado)
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")

sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, "EPSG:4326")

# Crie a grade de resolucdo 0.5 grau
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grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = c(1, 1), what = "polygons")

# Seu dataframe de dados (substitua com seu proprio dataframe)

df <- coord

# Converta o dataframe em um objeto sf e defina 0 CRS (substitua "EPSG:4326" pelo CRS
apropriado)

df_sf <-st_as_sf(df, coords = c(""Longitude", "Latitude™), crs = "EPSG:4326")

# Transforme o objeto sf se necessério (substitua "EPSG:4326" pelo CRS desejado)
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df _sf filtered <- df _sf[df sf$kappa !=0, ]

# GRAFICO CERTO 01

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +

geom _tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kappa), color = "black", width
=1, height=1) +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa dos valores de Kappa ", x = "Longitude”, y = "Latitude™) +
theme_minimal()

#JRAFICO CERTO 02

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kappa), color = "black”, width
=1, height = 1,alpha = 0.6) +
scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa dos valores de Kappa", x = "Longitude”, y = "Latitude") +
theme_minimal()

#GRAFICO CERTO 03

# Plot com quadriculas

ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", width =
0.5, height =0.5) +
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scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +

labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal”, x = "Longitude"”, y =
"Latitude™) +

theme_minimal()

# Plot de quadriculas com r2 maiores que 0.8

df _maior_80 <-df[df$kappa==1,]
# Plot com quadriculas de 1 grau

ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile

geom_tile(data = df_maior_80, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kappa), color =
"black”, width = 1, height = 1,alpha = 0.6) +

scale_fill_gradient(low = "yellow", high = "Darkgreen") +

labs(title = "Mapa com Kappa = 1", x = "Longitude", y = "Latitude™) +

theme_minimal()

T T S

# Ler uma planilha especifica do arquivo Excel

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao. AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xlIsx’)

coord <- coord[,c(1,2)]

#coord <- coord[c(seq(1,3)),c(2,3)]

#coord <- coord[c(seq(1,nrow(coord)-2)),]
coord_kendall <- chind(coord,resultados_df$Kendall)

colnames(coord_kendall)[colnames(coord_kendall) == "resultados_df$Kendall"] <-
"kendall"
df <- coord_kendall

df <- drop_na(df)

library(ggplot2)
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# Instale e carregue 0s pacotes necessarios
#install.packages("ggplot2™)

library(ggplot2)
library(sf)

library(dplyr)

# Carregue o shapefile (substitua com o caminho correto para o seu arquivo)
shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal _2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Defina o CRS para o shapefile (substitua "EPSG:4326" pelo CRS apropriado)
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")

sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, "EPSG:4326")

# Crie a grade de resolucdo 0.5 grau
grid <- st_ make_grid(sertao_sf, cellsize = c¢(1, 1), what = "polygons")

# Converta o dataframe em um objeto sf e defina o0 CRS (substitua "EPSG:4326" pelo CRS
apropriado)
df_sf <-st_as_sf(df, coords = c("Longitude™, "Latitude™), crs = "EPSG:4326")

# Transforme o objeto sf se necessario (substitua "EPSG:4326" pelo CRS desejado)
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# GRAFICO CERTO 01

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +

geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kendall), color = "black",
width = 1, height = 1) +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa dos valores de Kendall *, x = "Longitude”, y = "Latitude™) +
theme_minimal()

#JRAFICO CERTO 02

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kendall), color = "black",
width = 1, height = 1,alpha = 0.6) +
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scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa dos valores de Kappa", x = "Longitude"”, y = "Latitude") +
theme_minimal()

#GRAFICO CERTO 03

# Plot com quadriculas
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kendall), color = "black",
width = 0.5, height = 0.5) +
scale_fill_gradient(low = "red", high = "green") +
labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal”, x = "Longitude”, y =
"Latitude™) +
theme_minimal()

# Plot de quadriculas com r2 maiores que 0.8

df_maior_80 <-df[df$kendall==1,]
# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, color = "black”, fill = NA, size = 8) + # Adiciona o shapefile
geom_tile(data = df_maior_80, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = kendall), color =
"black", width = 1, height = 1,alpha = 0.6) +
scale_fill_gradient(low = "yellow", high = "Darkgreen") +
labs(title = "Mapa com Kendall = 1", x = "Longitude", y = "Latitude™) +
theme_minimal()

HHHHHH R - - - - - - - e

# Ler uma planilha especifica do arquivo Excel

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’)

coord <- coord[,c(1,2)]

#coord <- coord[c(seq(1,3)),c(2,3)]

#coord <- coord[c(seq(1,nrow(coord)-2)),]
coord <- chind(coord,resultados_df)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"
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df <- coord

library(ggplot2)

# Instale e carregue 0s pacotes necessarios
#install.packages("ggplot2™)

library(ggplot2)
library(sf)

library(dplyr)

# Carregue o shapefile (substitua com o caminho correto para o seu arquivo)
shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal _2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Defina 0 CRS para o shapefile (substitua "EPSG:4326" pelo CRS apropriado)
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")

sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, "EPSG:4326")

# Crie a grade de resolucdo 0.5 grau
grid <- st_ make_grid(sertao_sf, cellsize = c¢(1, 1), what = "polygons")

# Seu dataframe de dados (substitua com seu proprio dataframe)

df <- coord

# Converta o dataframe em um objeto sf e defina 0 CRS (substitua "EPSG:4326" pelo CRS
apropriado)

df_sf <-st_as_sf(df, coords = c(""Longitude", "Latitude™), crs = "EPSG:4326")

# Transforme o objeto sf se necessario (substitua "EPSG:4326" pelo CRS desejado)
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df _sf$R2!=0, ]

# Plot com quadriculas de 1 grau
ggplot() +

geom_tile(data = df, aes(x = Longitude, y = Latitude, fill = R2), color = "black", width =
1, height =1) +

geom_sf(data = sertao_sf, color = "black", fill = NA, size = 2) + # Adiciona o shapefile

scale_fill_gradient(low = "red", high = "green™) +

labs(title = "Mapa de R2 com Limites da Amazonia Legal”, x = "Longitude”, y =
"Latitude™) +

theme_minimal()
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## tentativa do pinoquio

# Carregar pacotes necessarios

library(ggplot2)
library(sf)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)

# Ler as coordenadas e os resultados

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’)

coord <- coord[, c(1, 2)]

coord <- chind(coord, resultados_df)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"

# Carregar o shapefile

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Definir e transformar o CRS
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")
sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, crs = "EPSG:4326")

# Separar os valores de cada trimestre em colunas separadas

coord <- coord %>%
separate(Predicted_Class, into = pasteO("Predicted_Trim_", 1:4), sep =";") %>%
separate(True_Class, into = pasteO("True_Trim_", 1:4), sep=";")

# Converter o dataframe em um objeto sf e definir o CRS
df_sf <-st_as_sf(coord, coords = c("Longitude"”, "Latitude"), crs = "EPSG:4326")
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df sf$R2!=0, ]

# Ajustar a posicao e o tamanho do texto da legenda
legend_theme <- theme(
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legend.position = "bottom",
legend.title = element_text(size = 10),
legend.text = element_text(size = 8)

)

# Funcdo para criar mapas individuais para cada trimestre
plot_map <- function(data, column, title) {
ggplot() +

geom_sf(data = sertao_sf, fill = "white", color = "black") +
geom_sf(data = data, aes_string(color = column)) +
theme_minimal() +
labs(title = title, color = "Classificacdo™) +
legend_theme

}

# Criar 0s mapas para cada trimestre
mapas_predicted <- lapply(1:4, function(i) {

plot_map(df_sf filtered, pasteO("Predicted Trim_", i), paste("Predicted Class - Trim", i))
)

mapas_true <- lapply(1:4, function(i) {
plot_map(df_sf filtered, pasteO("True_Trim_
)

# Mostrar os graficos individualmente
lapply(mapas_predicted, print)
lapply(mapas_true, print)

, 1), paste("True Class - Trim", i))

# Salvar os gréaficos como imagens separadas

for (iin1:4) {

ggsave(paste0(*'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/map
a_predicted_trim_", i, ".png"), plot = mapas_predicted[[i]], width = 7, height = 7, units =
"in")

ggsave(pasteO(*'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/map
a_true_trim_", i, ".png"), plot = mapas_true[[i]], width = 7, height = 7, units = "in")
}

# plotando os trimestres um ao lado do outro:

# Carregar pacotes necessarios
library(ggplot2)
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library(sf)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)
library(patchwork)

# Ler as coordenadas e os resultados

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’)

coord <- coord[, c(1, 2)]

coord <- chind(coord, resultados_df)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"

# Carregar o shapefile

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Definir e transformar o CRS
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")
sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, crs = "EPSG:4326")

# Separar os valores de cada trimestre em colunas separadas

coord <- coord %>%
separate(Predicted_Class, into = paste0("Predicted_Trim_", 1:4), sep =";"") %>%
separate(True_Class, into = pasteO("True_Trim_", 1:4), sep =";")

# Converter o dataframe em um objeto sf e definir o CRS
df_sf <-st_as_sf(coord, coords = c("Longitude”, "Latitude"), crs = "EPSG:4326")
df_sf <-st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df _sf$R2!=0, ]

# Criar a grade de resolucédo 0.5 grau
grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = ¢(0.5, 0.5), what = "polygons™)

# Ajustar a posicao e o tamanho do texto da legenda
legend_theme <- theme(

legend.position = "bottom™,

legend.title = element_text(size = 10),

legend.text = element_text(size = 8)

)

# Func&o para criar mapas individuais para cada trimestre
plot_map <- function(data, column, title) {

ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, fill = "white", color = "black™) +
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geom_sf(data = st_as_sf(st_intersection(data, st_as_sf(grid))), aes_string(fill = column))
+

theme_minimal() +

labs(title = title, fill = "Classificacdo™) +

legend_theme

}

# Criar 0s mapas para cada trimestre
mapas <- lapply(1:4, function(i) {
predicted_map <- plot_map(df_sf filtered, pasteO("Predicted_Trim_", i), paste("Predicted
Class - Trim", 1))
true_map <- plot_map(df_sf filtered, pasteO("True_Trim_", i), paste("True Class - Trim",
1))
combined_map <- predicted_map + true_map + plot_layout(ncol = 2)
return(combined_map)

)

# Mostrar os gréaficos
lapply(mapas, print)

# Salvar os gréaficos como imagens separadas

for (iin 1:4) {

ggsave(paste0(*'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/com
paracao/mapa_comparacao_trim_", i, ".png"), plot = mapas|[[i]], width = 14, height = 7,
units = "in")

}

# Carregar pacotes necessarios

library(ggplot2)
library(sf)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)
library(gridExtra)

# Verificar se ha algum dispositivo grafico aberto e fecha-lo
if (Yis.null(dev.list())) dev.off()

# Ler as coordenadas e os resultados

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xIsx’")

coord <- coord[, c(1, 2)]

coord <- chind(coord, resultados_df)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"

# Carregar o shapefile
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shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_Amazonia_Legal_2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Definir e transformar o0 CRS
sertao_sf <- st_set crs(sertao_sf, "EPSG:4326")
sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, crs = "EPSG:4326")

# Separar os valores de cada trimestre em colunas separadas

coord <- coord %>%
separate(Predicted_Class, into = pasteO("Predicted_Trim_", 1:4), sep =";"") %>%
separate(True_Class, into = pasteO("True_Trim_", 1:4), sep =";")

# Converter o dataframe em um objeto sf e definir o CRS
df_sf <-st_as_sf(coord, coords = c("Longitude”, "Latitude"), crs = "EPSG:4326")
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df_sf$R2 !=0, ]

# Criar a grade de resolucao 0.5 grau
grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = ¢(0.5, 0.5), what = "polygons")

# Ajustar a posicao e o tamanho do texto da legenda
legend_theme <- theme(

legend.position = "bottom",

legend.title = element_text(size = 10),

legend.text = element_text(size = 8)

)

# Funcdo para criar mapas individuais para cada trimestre
plot_map <- function(data, column, title) {
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, fill = "white", color = "black") +
geom_sf(data = st_as_sf(st_intersection(data, st_as_sf(grid))), aes_string(fill = column))
+
theme_minimal() +
labs(title = title, fill = "Classificagdo") +
legend_theme

¥

# Criar 0s mapas para cada trimestre
mapas <- lapply(1:4, function(i) {
predicted_map <- plot_map(df_sf _filtered, pasteO("Predicted _Trim_", i), paste("Predicted
Class - Trim", i))
true_map <- plot_map(df_sf filtered, pasteO("True_Trim_", i), paste("True Class - Trim",
1))
combined_map <- grid.arrange(predicted_map, true_map, ncol = 2)
return(combined_map)
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)

# Mostrar os graficos
lapply(mapas, print)

# Salvar os graficos como imagens separadas
for (iin 1:4) {

ggsave(pasteO(*'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/com
paracao/mapa_comparacao_trim_", i, ".png"), plot = mapas[[i]], width = 14, height = 7,
units = "in")

}

# Carregar pacotes necessarios

library(ggplot2)
library(sf)
library(dplyr)
library(tidyr)
library(readxl)
library(gridExtra)

# Verificar se ha algum dispositivo gréafico aberto e fecha-lo
if (Yis.null(dev.list())) dev.off()

# Ler as coordenadas e 0s resultados

coord <-

readxl::read_excel('C:/Users/user/Desktop/Dissertacao. AM_LEGAL/ETL/coordenadas_de
ntro_aml.xlIsx’)

coord <- coord], c(1, 2)]

coord <- chind(coord, resultados_df)

colnames(coord)[colnames(coord) == "resultados_df$R2"] <- "R2"

# Carregar o shapefile

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_ Amazonia_Legal 2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Definir e transformar o0 CRS
sertao_sf <- st_set _crs(sertao_sf, "EPSG:4326")
sertao_sf <- st_transform(sertao_sf, crs = "EPSG:4326")

# Separar os valores de cada trimestre em colunas separadas

coord <- coord %>%
separate(Predicted_Class, into = pasteO("Predicted_Trim_", 1:4), sep =";") %>%
separate(True_Class, into = pasteO("True_Trim_", 1:4),sep =";")

# Converter as colunas de classes em fatores com niveis definidos
class_levels <- ¢("Seco”, "Chuvoso", "Extremamente Chuvoso”, "Extremamente Seco")
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for (iin1:4) {

coord[[pasteO("Predicted_Trim_", 1)]] <- factor(coord[[pasteO("Predicted_Trim_", i)]],
levels = class_levels)

coord[[pasteO("True_Trim_", i)]] <- factor(coord[[pasteO("True_Trim_", i)]], levels =
class_levels)

}

# Converter o dataframe em um objeto sf e definir o CRS
df_sf <-st_as_sf(coord, coords = c("Longitude”, "Latitude"), crs = "EPSG:4326")
df_sf <- st_transform(df_sf, crs = "EPSG:4326")

# Filtrar os dados para excluir os pixels com valor zero
df_sf filtered <- df_sf[df_sf$R2 !=0, ]

# Criar a grade de resolucédo 0.5 grau
grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = ¢(0.5, 0.5), what = "polygons")

# Associar os dados com a grade
df sf grid <- st_join(st_as_sf(grid), df_sf filtered, join = st_intersects)

# Definir cores para as classes
class_colors <- ¢(""Seco" = "blue"”, "Chuvoso™ = "green", "Extremamente Chuvoso" =
"purple”, "Extremamente Seco" = "red")

# Ajustar a posicao e o tamanho do texto da legenda
legend_theme <- theme(

legend.position = "bottom",

legend.title = element_text(size = 10),

legend.text = element_text(size = 8)

)

# Funcao para criar mapas individuais para cada trimestre
plot_map <- function(data, column, title) {
ggplot() +

geom_sf(data = sertao_sf, fill = "white", color = "black") +
geom_sf(data = data, aes_string(fill = column)) +
scale_fill_manual(values = class_colors, drop = FALSE) +
theme_minimal() +
labs(title = title, fill = "Classificagdo™) +
legend_theme

}

# Criar 0s mapas para cada trimestre
mapas <- lapply(1:4, function(i) {
predicted_map <- plot_map(df_sf _grid, pasteO("Predicted_Trim_", i), paste("Predicted
Class - Trim", 1))
true_map <- plot_map(df_sf _grid, pasteO("True_Trim_", i), paste("True Class - Trim", 1))
combined_map <- grid.arrange(predicted_map, true_map, ncol = 2)
return(combined_map)
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)

# Mostrar os graficos
lapply(mapas, print)

# Salvar os graficos como imagens separadas
for (iin 1:4) {

ggsave(paste0(*"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/com
paracao/mapa_comparacao_TRIM ", i, ".png"), plot = mapas[[i]], width = 14, height = 7,
units = "in")

}

library(ggplot2)
library(sf)
library(dplyr)
library(tidyr)

# Carregar o shapefile da Amaz6nia Legal

shapefile_path <-

"C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/ETL/Limites_Amazonia_Legal 2022/L
imites_Amazonia_Legal_2022.shp"

sertao_sf <- st_read(shapefile_path)

# Definir o CRS para o shapefile
sertao_sf <- st_set_crs(sertao_sf, "EPSG:4326")

# Criar a grade de resolucédo 0.5 grau
grid <- st_make_grid(sertao_sf, cellsize = ¢(0.5, 0.5), what = "polygons™)

# Atribuir coordenadas ao df
df <- df %>%
mutate(

Predicted_Class_Trim1 = factor(Predicted_Class_Trim1, levels = c¢("Extremamente
Seco", "Muito Seco", "Seco", "Normalidade”, "Chuvoso"”, "Muito Chuvoso",
"Extremamente Chuvoso™)),

Predicted_Class_Trim2 = factor(Predicted_Class_Trim2, levels = c¢("Extremamente
Seco", "Muito Seco", "Seco", "Normalidade™, "Chuvoso", "Muito Chuvoso",
"Extremamente Chuvoso™)),
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Predicted_Class_Trim3 = factor(Predicted_Class_Trim3, levels = c("Extremamente
Seco", "Muito Seco", "Seco", "Normalidade”, "Chuvoso"”, "Muito Chuvoso",
"Extremamente Chuvoso™)),

Predicted_Class_Trim4 = factor(Predicted_Class_Trim4, levels = ¢("Extremamente
Seco", "Muito Seco", "Seco", "Normalidade", "Chuvoso", "Muito Chuvoso",
"Extremamente Chuvoso™)),

True_Class_Trim1 = factor(True_Class_Trim1, levels = c("Extremamente Seco",
"Muito Seco", "Seco", "Normalidade™, "Chuvoso", "Muito Chuvoso”, "Extremamente
Chuvoso™)),

True_Class_Trim2 = factor(True_Class_Trim2, levels = c("Extremamente Seco",
"Muito Seco", "Seco", "Normalidade", "Chuvoso", "Muito Chuvoso", "Extremamente
Chuvoso™)),

True_Class_Trim3 = factor(True_Class_Trim3, levels = c("Extremamente Seco",
"Muito Seco", "Seco", "Normalidade", "Chuvoso", "Muito Chuvoso”, "Extremamente
Chuvoso™)),

True_Class_Trim4 = factor(True_Class_Trim4, levels = c("Extremamente Seco",
"Muito Seco", "Seco", "Normalidade", "Chuvoso", "Muito Chuvoso”, "Extremamente
Chuvoso™))

)

# Criar um dataframe sf a partir da grade e associar as classes previstas e verdadeiras
grid_sf <- st_as_sf(grid)
df_sf <-st_as_sf(df, coords = c("Longitude™, "Latitude™), crs = st_crs(sertao_sf))

# Associar dados da grade ao df
grid_sf <- st_join(grid_sf, df_sf, join = st_intersects)

# Funcdo para criar um mapa
create_map <- function(data, fill_col, title) {
ggplot() +
geom_sf(data = sertao_sf, fill = "gray80") +
geom_sf(data = data, aes_string(fill = fill_col), color = NA) +
scale_fill_manual(values = c("Extremamente Seco" = "red", "Muito Seco" = "orange"
"Seco" = "yellow", "Normalidade" = "green", "Chuvoso" = "blue", "Muito Chuvoso" =
"purple”, "Extremamente Chuvoso" = "pink™)) +
labs(title = title, fill = "Classificagdo™) +
theme_minimal()

¥
# Criar 0s mapas
plots <- list()

for (trim in 1:4) {
pred_col <- pasteO("Predicted_Class_Trim", trim)
true_col <- pasteO("True_Class_Trim", trim)

predicted_map <- create_map(grid_sf, pred_col, paste("Predicted Class - Trim", trim))
true_map <- create_map(grid_sf, true_col, paste("True Class - Trim", trim))

combined_map <- gridExtra::grid.arrange(predicted_map, true_map, ncol = 2)

i)
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ggsave(filename =
paste0("'C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/comparacao
/mapa_comparacao_trim_", trim, ".png"), plot = combined_map, width = 16, height = 8)

plots[[trim]] <- combined_map

plots

library(magick)

# Funcdo para combinar e salvar imagens
combine_and_save_images <- function(trim_num, pred_pattern, true_pattern, output_dir)
{

# Listar arquivos no diretdrio

all_files <- list.files(path = output_dir, pattern = "png$", full.names = TRUE)

# Encontrar os arquivos que correspondem aos padrées de previsdo e verdade
pred_image_path <- grep(pred_pattern, all_files, value = TRUE)
true_image_path <- grep(true_pattern, all_files, value = TRUE)

if (length(pred_image_path) == 1 && length(true_image_path) == 1) {
# Carregar as imagens
pred_image <- image_read(pred_image_path)
true_image <- image_read(true_image_path)

# Combinar as imagens lado a lado
combined_image <- image_append(c(pred_image, true_image))

# Salvar a imagem combinada
combined_image_path <- file.path(output_dir,
pasteO("*mapa_comparacao_combined_trim_", trim_num, ".png"))
image_write(combined_image, path = combined_image_path)
}else {
message("Imagens nao encontradas ou mdaltiplas correspondéncias para trim ",
trim_num)
b
¥

# Diretorio onde as imagens estéo localizadas
output_dir <- "C:/Users/user/Desktop/Dissertacao_ AM_LEGAL/Analise_qualitativa/"
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# Combinar e salvar imagens para cada trimestre
combine_and_save_images(1, "mapa_predicted_trim_1.png", "mapa_true_trim_1.png",

output_dir)
combine_and_save_images(2, "mapa_predicted_trim_2.png", "mapa_true_trim_2.png",
output_dir)
combine_and_save_images(3, "mapa_predicted_trim_3.png", "mapa_true_trim_3.png",
output_dir)

combine_and_save_images(4, "mapa_predicted_trim_4.png", "mapa_true_trim_4.png",
output_dir)
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APENDICE B

WORM PLOTS DE TODOS OS PIXELS DA AMAZONIA LEGAL BRASILEIRA
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Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locat1f

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locat15

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca107

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca131

Pixel_aml

|_pirel_com_loca130

Pixel_aml

|_pirel_com_loca129

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locat37

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca136

Pixel_aml

|_pirel_com_loca135

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locatdl

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad39

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca138

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locatdd

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_local43

Pixel_aml

|_pirel_com_loca142

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locatd?

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_local46

Pixel_aml

|_pirel_com_local45

Pixel_aml

oo
oinsaa
uoneisaq

t
oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locatfl

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca160

Pixel_aml,

|_pixel_com_locai48

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

>

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locatfd

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca163

Pixel_aml

|_pirel_com_loca162

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca67

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca166

Pixel_aml

|_pirel_com_loca16s

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locat70

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca169

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca168

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locat73

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_local72

Pixel_aml

|_pirel_com_local71

Pixel_aml

o zo oo

oinsaa
uoneisaq

o zo oo

oinsaa
uoneisaq

o zo oo

oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_local76

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_local7s

Pixel_aml

|_pirel_com_local74

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locat78

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locai78

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad77

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca193

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca192

Pixel_aml

|_pirel_com_loca191

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca196

pirel

|_com_loca195

Pixel_aml

pirel

|_com_locat94

Pixel_aml

pirel

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca198

pire

Pixel_aml

|_com_loca198

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca197

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca202

pirel

|_com_loca201

Pixel_aml

pirel

|_com_loca200

Pixel_aml

pirel

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca205

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca204

Pixel_aml

|_pirel_com_loca203

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

t
oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca208

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca207

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca206

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

z0-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca211

Pixel_aml

|_pirel_com_loca210

Pixel_aml

|_pirel_com_loca209

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locaz2d

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca223

Pixel_aml

|_pirel_com_loca212

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca22?

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca226

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca225

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca230

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca229

Pixel_aml

|_pirel_com_loca228

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

t
oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca233

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca232

Pixel_aml

|_pirel_com_loca231

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca236

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca235

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca234

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca239

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca238

Pixel_aml

|_pirel_com_loca237

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca242

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca241

Pixel_aml

|_pirel_com_loca240

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_pixel_com_loca245

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca244

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca243

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

oo
olsaq
uonemsg

oo
olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca254

Pixel_aml

|_pirel_com_loca253

Pixel_aml

|_pirel_com_loca246

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca2s?

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca256

Pixel_aml

|_pirel_com_loca255

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca260

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca259

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca258

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca2§3

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca262

Pixel_aml

|_pirel_com_loca261

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca266

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca265

Pixel_aml

|_pirel_com_loca264

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca269

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca268

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca267

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

z0-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca272

Pixel_aml

|_pirel_com_loca271

Pixel_aml

|_pirel_com_loca270

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca27s

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca274

Pixel_aml

|_pirel_com_loca273

Pixel_aml

zo oo
oinsaa

uoneisaq

zo oo
oinsaa
uoneisaq

zo oo

oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca278

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca277

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca276

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

oo
olsaq

uonemsg

oo
olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca286

Pixel_aml

|_pirel_com_loca285

Pixel_aml

|_pirel_com_loca284

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

t
oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca289

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca2sg

Pixel_aml

|_pirel_com_loca2s7

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca202

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca2d1

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca290

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0- vo-

vo zo oo z0- vo-
olsaq
uonemsg

vo zo oo z0- vo-
olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca295

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca294

Pixel_aml

|_pirel_com_loca293

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_pirel_com_loca298

Pixel_aml

|_pirel_com_loca297

Pixel_aml

|_pirel_com_loca296

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca301

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca300

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca299

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq

uonemsg

vo zo oo
olsaq
uonemsg

vo zo oo
olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_aml_pixel_com_loca304

Pixel_aml

|_am_pixel_com_loca303

Pixel_aml

|_am_pixel_com_loca302

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca307

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca306

Pixel_aml

|_pirel_com_loca305

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca3t3

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca309

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca308

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca316

Pixel_aml

|_pirel_com_loca315

Pixel_aml

|_pirel_com_loca314

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca319

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca318

Pixel_aml

|_pirel_com_loca317

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca322

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca321

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca320

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca32s

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca324

Pixel_aml

|_pirel_com_loca323

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca328

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca32?

Pixel_aml

|_pirel_com_loca326

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca33!

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca330

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca329

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca334

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca333

Pixel_aml

|_pirel_com_loca332

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

T T t
o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca33?

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca336

Pixel_aml

|_pirel_com_loca33s

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca340

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca339

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca338

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_loca34d

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca344

Pixel_aml

|_pirel_com_loca343

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_pirel_com_loca34s

Pixel_aml

|_pirel_com_loca347

Pixel_aml

|_pirel_com_loca346

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca35!

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca350

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca349

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca354

Pixel_aml

|_pirel_com_loca353

Pixel_aml

|_pirel_com_loca352

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca3s?

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca356

Pixel_aml

|_pirel_com_loca35s

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

t
oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca360

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca359

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca358

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

vo-

oo
olsaq

uonemsg

vo-

oo
olsaq
uonemsg

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca363

Pixel_aml

|_pirel_com_loca362

Pixel_aml

|_pirel_com_loca361

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_am_pixel_com_loca3§6

Pixel_aml

|_am_pixel_com_loca3§5

Pixel_aml

|_aml_pixel_com_loca364

Pixel_aml

oo
oinsaa
uoneisaq

t
oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad68

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca368

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca367

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca374

Pixel_aml

|_pirel_com_loca371

Pixel_aml

|_pirel_com_loca370

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca37?

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca376

Pixel_aml

|_pirel_com_loca37s

Pixel_aml

oo
oinsaa
uoneisaq

t T
oo zo-

oinsaa

uoneisaq

oo zo-
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca380

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca379

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca378

Pixel_aml,

oo
olsaq

uonemsg

oo
olsaq
uonemsg

oo
olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca383

Pixel_aml

|_pirel_com_loca3s2

Pixel_aml

|_pirel_com_loca3g1

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca3gh

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca38s

Pixel_aml

|_pirel_com_loca3s4

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa

uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

t
oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca388

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca388

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca387

Pixel_aml,

zo oo
olsaq

uonemsg

zo oo
olsaq

uonemsg

zo oo

olsaq
uonemsg

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_loca392

Pixel_aml

|_pirel_com_loca391

Pixel_aml

|_pirel_com_loca390

Pixel_aml

oo
oinsaa

uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_loca395

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_loca394

Pixel_aml

|_pirel_com_loca393

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca398

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca3d7

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca396

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad01

Pixel_aml

|_pirel_com_locad00

Pixel_aml

|_pirel_com_loca399

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locad0d

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locad04

Pixel_aml

|_pirel_com_locad02

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad08

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad07

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad06

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad11

Pixel_aml

|_pirel_com_loca410

Pixel_aml

|_pirel_com_locad09

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_pirel_com_loca414

Pixel_aml

|_pirel_com_locad13

Pixel_aml

|_pirel_com_locad12

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad!?

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad 16

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad15

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad20

Pixel_aml

|_pirel_com_locad19

Pixel_aml

|_pirel_com_loca418

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locad23

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locad22

Pixel_aml

|_pirel_com_locad21

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad2s

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad25

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad24

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad29

Pixel_aml

|_pirel_com_locad28

Pixel_aml

|_pirel_com_locad27

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_pirel_com_locad32

Pixel_aml

|_pirel_com_locad31

Pixel_aml

|_pirel_com_locad30

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad38

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad37

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad36

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad41

Pixel_aml

|_pirel_com_locadd0

Pixel_aml

|_pirel_com_locad39

Pixel_aml

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locaddd

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locadd3

Pixel_aml

|_pirel_com_locadd2

Pixel_aml

oo
oinsaa
uoneisaq

t
oo
oinsaa
uoneisaq

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locadd?

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad46

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad45

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locads0

Pixel_aml

|_pirel_com_locadd9

Pixel_aml

|_pirel_com_locadds

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locadd3

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locad52

Pixel_aml

|_pirel_com_locad51

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locad5h

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad55

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad54

Pixel_aml,

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locadd9

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locad58

Pixel_aml

|_pirel_com_locads7

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locadgl

pirel

Pixel_aml

|_com_locad§l

pirel

Pixel_aml

el_com_locadd

pirg

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locadsd

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locad68

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad62

Pixel_aml,

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locad72

Pixel_aml

|_pirel_com_locad71

Pixel_aml

|_pirel_com_locad70

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locad7s

pirel

|_com_locad74

Pixel_aml

pirel

Pixel_aml

|_com_locad73

pirel

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_pixel_com_locad78

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad77

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad76

Pixel_aml,

o 0O

vo zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

vo zo oo z0-
olsaq
uonemsg

vo-

vo zo oo z0-
olsaq
uonemsg

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_pirel_com_locadg1

Pixel_aml

|_pirel_com_locad80

Pixel_aml

|_pirel_com_locad79

Pixel_aml

o vﬂum

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locadgd

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locads3

Pixel_aml

|_pirel_com_locads2

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_locads?

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_locadas

Pixel_aml,

|_pixel_com_locad85

Pixel_aml,

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

zo oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locadd0

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locadgg

Pixel_aml

|_pirel_com_locadss

Pixel_aml

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

o zo oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_com_locad93

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locad92

Pixel_aml

|_pirel_com_locad91

Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

Unitnormal quartie

|_com_loca302

pire

Pixel_aml

|_pixel_com_loca501

Pixel_aml,

|_pixel_com_loca500

Pixel_aml,

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

oo
olsaq
uonemsg

z0-

vo-

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile

|_com_locag0d

pirel

Pixel_aml

|_pirel_com_locas07

Pixel_aml

|_pirel_com_loca506

Pixel_aml

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

o

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Quantis dos desvios normalizados

Unit normal quantile

Unit normal quantile

Unit normal quantile



|_pirel_com_loca511

Pixel_aml

Unitnormal quantile
|_pixel_com_loca514

Quantis dos desvios normalizados
Pixel_aml

zo

oo
oinsaa
uoneisaq

Unit normal quantile
|_pirel_com_loca517

Quantis dos desvios normalizados
Pixel_aml

pixel_com_locad10

Pixel_aml

oo
olsaq

uonemsg

uone:

Unitnormal quantile
|_pixel_com_loca513

Quantis dos desvios normalizados
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