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RESUMO

Essa tese aborda o uso da Estatistica na Climatologia Geografica, através da
identificacdo das técnicas mais usuais e possiveis falhas em sua aplicacdo em andlises
geograficas do clima, bem como sugestdes de alternativas para as diversas situagdes e
necessidades, de acordo com as possibilidades. As fontes de informacdes utilizadas
foram trabalhos apresentados no Simpdsio Brasileiro de Climatologia Geogréfica
(SBCQ) e artigos publicados na Revista Brasileira de Climatologia (RBClima). Entre
os objetivos para os quais se aplicam técnicas estatisticas foram apresentadas técnicas
para: preenchimento de falhas, andlise exploratéria de dados, escolha de anos padrio,
andlise de tendéncias em séries com modelos de regressdo, testes para andlise de
tendéncia, rupturas e consisténcia de séries, correlacdo entre duas séries, modelos
estatisticos para relacionar uma varidvel dependente com duas ou mais varidveis
independentes, interpolacdo de dados no espaco, definicdo de regides homogéneas,
classificacdo climdtica e vulnerabilidade socioambiental. Concluiu-se que ainda hd
algumas aplicagdes incorretas das técnicas estatisticas e foram realizadas sugestoes de
outras técnicas que poderiam ser utilizadas. Espera-se que essa tese possa contribuir
para a aplicacdo da Estatistica e facilitar a interacdo entre o gedgrafo e o estatistico no
desenvolvimento de pesquisas na darea de Climatologia Geogréifica, bem como na

Geografia do Clima.

Palavras-chave: Climatologia Estatistica. Climatologia Geografica. Técnicas
Estatisticas.



ABSTRACT

This thesis discussed the use of Statistics in the Geographical Climatology, by
identifying the most common technics and possible failures in its application in
geographical climate analyzes and suggests alternatives to the different situations and
needs, according to the possibilities. The sources of information used were papers
presented at the Brazilian Symposium of Geographical Climatology (SBCG) and
articles published in the Brazilian Journal of Climatology (RBClima). Among the
objectives for which they apply statistical techniques, were discussed techniques for:
gap filling, exploratory data analysis, pattern year choice, trend analysis in series with
regression models, tests for trend analysis, ruptures and consistency of series,
correlation between two series, statistical models to relate a dependent variable with two
or more independent variables, data interpolation in space, definition of homogeneous
regions, climatic classification and socio-environmental vulnerability. It was concluded
that there is still some incorrect application of statistical techniques and were suggested
that other techniques could be used. It is hoped that this thesis can contribute to the
application of Statistics and facilitate interaction between the geographer and statistician
in the development of research in the field of Geographical Climatology and Climate in

Geography.

Keywords: Statistical Climatology. Geographical Climatology. Statistical Techniques.
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1 Introducao

O clima sempre despertou muito interesse por parte da sociedade e mais
recentemente, devido aos temas “Mudancas Climaticas” e “Aquecimento Global”, os
quais tém permeado as discussoes cientificas mundiais e provocado grande repercussao
na sociedade com a divulgacdo de resultados de pesquisa e previsdo de cendrios pela
midia. Entretanto, outros aspectos relacionados ao clima também afetam a vida na terra,
como por exemplo, os eventos extremos dos elementos climéticos. Se for considerada a
temperatura, eventos extremos de frio ou de calor podem provocar sérios danos a satde
dos seres humanos, podendo levar inclusive a morte. Eventos extremos de precipitacao
provocam grandes prejuizos tanto humanos como materiais e sdo motivos constantes de
preocupacdo por parte da populacdo que habita dreas consideradas de risco, improprias
para habitacdo devido as possibilidades de escorregamentos de encostas, alagamentos e
enchentes. Também, os produtores rurais sd@o bastante impactados pela precipitagdo,
principalmente aqueles com baixo indice de tecnologia, que tem no clima seu principal
insumo agricola, e que apresentam alto grau de dependéncia da quantidade e
distribuicao temporal dos eventos de precipitacdo, ou seja, a chuva € necessiria em
quantidade e no momento certo para que nao prejudique pelo excesso ou pela falta, as
etapas do plantio, do desenvolvimento e da colheita dos produtos agricolas.

Devido a sua importancia para a manutencdo da vida no planeta, o clima é o
objeto de estudo de diversas dreas do conhecimento, entre elas a Climatologia. Embora,
a Climatologia mantenha vinculos com a Meteorologia, principalmente devido aos
elementos do clima que sdo estudados em ambas as ciéncias, os objetivos e utiliza¢do
das informagdes sdo realizados de forma diferente em cada uma.

O estudo do clima ndo € uma tarefa fécil, principalmente pelas interacdes
existentes entre a Terra, a atmosfera e o Sol. No escopo da Geografia, a Climatologia
Geografica, proposta por Monteiro (1971), através da andlise ritmica, procurou
estabelecer relagdes do clima com o homem, enquanto ser social, em suas necessidades
e atividades. Mais recentemente, Sant’ Anna Neto (2008, p. 61-62) prop6s a Geografia
do Clima, sugerindo incorporar “a dimensdo social a interpretacdo do clima na

perspectiva da andlise geografica”.
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Para alcancar seus objetivos, os gedgrafos utilizam técnicas de carater
quantitativo, qualitativo, ou ambos, sendo necessdrio incorporar outras ciéncias para
poder desenvolver plenamente seus estudos. Nesse sentido, mais especificamente sobre
as técnicas quantitativas, o conhecimento de diferentes dreas vem sendo utilizado na
elaboracdo das propostas metodoldgicas geograficas para o estudo do clima, entre elas:
a Matemadtica, a Computacdo, a Estatistica, as Engenharias, a Arquitetura/Urbanismo, a
Fisica e a Meteorologia.

Nessa tese serd abordada a Estatistica, a qual pode ser aplicada para construir
relacdes entre varidveis, realizar previsdes futuras, encontrar padrdes, ou em tarefas
mais simples, porém necessdrias no desenvolvimento de estudos geograficos do clima.

A Estatistica ¢ um conjunto de técnicas bastante aplicado em muitas dreas, pois
permite solucdes para diversos tipos de problemas e varidveis. O objeto de estudo da
Estatistica consiste na andlise de conjuntos de dados ou informagdes, através de suas
técnicas. Porém, para tratar cada problema, escala de medida e tipo de experimento ha
uma (ou mais) técnica(s) estatistica(s) adequada(s) para sua andlise. Geralmente, as
técnicas sao baseadas em modelos que apresentam determinadas pressuposi¢des, € as
mesmas devem ser checadas e satisfeitas para que se possa assegurar que as conclusdes
e inferéncias estatisticas estejam corretas. Pois caso ndo sejam satisfeitas, podem levar a
conclusdes equivocadas, como por exemplo, afirmar que existe uma tendéncia de
aumento da temperatura de um determinado local, quando na verdade ela ndo existe.

Gerardi e Silva (1981) ja apontavam a necessidade da utilizacdo de técnicas
estatisticas no tratamento das informacOes geograficas, e também destacavam a
importancia da abordagem quantitativa quanto a sua capacidade de oferecer solu¢do aos
problemas de diversas naturezas enfrentados pela Geografia.

Entretanto, o gedgrafo em sua formagdo na graduacido tem nenhuma ou poucas
disciplinas cujo conteudo € voltado ao ensino de técnicas estatisticas. Em alguns casos,
a disciplina € oferecida como optativa, e, portanto, dependera do interesse do aluno em
cursa-la. Por outro lado, na pds-graduagcdo, o conteido estatistico € geralmente
apresentado em disciplinas de Climatologia e Cartografia, a qual tem inimeros aspectos
a serem desenvolvidos e poucos tdpicos da ementa sdo direcionados as técnicas
estatisticas e isso dificulta um aprofundamento maior sobre as mesmas. O resultado é
que muitas vezes o gedgrafo ndo explora todo o potencial que a Estatistica poderia
oferecer para o desenvolvimento de suas pesquisas por ndo ter um conhecimento mais

amplo e detalhado sobre essa ciéncia.
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Pelos motivos descritos acima, a hipétese basica desta tese € a de que, com base
na andlise da producdo cientifica da Climatologia Geogrifica produzida no Brasil,
observa-se que na maioria das pesquisas, ndo se exploram todas as possibilidades
analiticas e interpretativas que a estatistica pode oferecer, ou seja, que o emprego de
técnicas estatisticas mais adequadas pode disponibilizar um conjunto de ferramentas
capazes de qualificar as andlises geograficas do clima. E, neste sentido, busca-se nesta
tese discutir e oferecer outras possibilidades de utilizacdo do repertério estatistico, como

contribuicao ao avango e desenvolvimento da Climatologia Geogréfica.

OBJETIVOS

O objetivo dessa tese € fazer uma andlise das técnicas estatisticas empregadas
na Climatologia Geografica, e oferecer outras possibilidades de técnicas alternativas que
poderiam ser utilizadas para a melhoria da anélise estatistica dos elementos do clima.

Os objetivos especificos sao:

e Trazer a Estatistica para a Geografia, através da identificacdo das técnicas
estatisticas mais usuais e possiveis falhas em sua aplicacio em andlises
geograficas do clima.

e Sugerir a aplicacdo de técnicas estatisticas alternativas para as diversas situacoes

concretas dos temas da climatologia estudados pelos gedgrafos.

Para alcancar os objetivos, a tese foi estruturada em cinco capitulos e cinco
apéndices, conforme segue:
e O primeiro traz o tema, a justificativa para o seu desenvolvimento, a hipétese de
pesquisa e objetivos.
e O segundo capitulo procura abordar a relagdo entre a Climatologia Geogréfica e
a Estatistica, através da discussdo sobre suas origens e inter-relacdes, destacando
os temas: Climatologia, Climatologia Geogréfica, Estatistica e Climatologia
Estatistica.
e O terceiro capitulo apresenta os procedimentos metodolégicos e escolhas
adotadas para a obtencdo das informacdes necessdrias para o desenvolvimento

da tese.
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O quarto capitulo contempla a andlise realizada sobre as fontes de dados,
abrangendo um histérico do Simpdsio Brasileiro de Climatologia Geografica e
da Revista Brasileira de Climatologia, e apresentadas informagdes mais
detalhadas sobre diferentes aspectos relacionados aos elementos do clima
abordados, escalas geograficas de andlise e técnicas estatisticas utilizadas para se
atingir os objetivos.

No quinto capitulo foram organizados os objetivos da andlise geografica dos
trabalhos e artigos pesquisados. Tais objetivos foram separados em sec¢des,
contemplando as técnicas estatisticas geralmente utilizadas pelos gedgrafos e
apresentadas algumas propostas de técnicas para a andlise.

No sexto capitulo foram apresentadas as conclusdes e recomendagdes dessa tese.
Referéncias Bibliograficas.

Apéndices (A a E) elaborados com o objetivo de auxiliar a compreensiao dos
tépicos abordados no capitulo 5 foram organizados da seguinte maneira: o
Apéndice A aborda a Estatistica Descritiva; o Apéndice B apresenta testes
estatisticos de normalidade e aleatoriedade; o Apéndice C contempla testes de
correlagdo; o Apéndice D apresenta informagdes de alguns modelos construidos
no software ArcMap®10.1 para a analise de um exemplo envolvendo dados de

precipitacao do ano agricola seco; e o Apéndice E para o ano agricola chuvoso.
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2 Climatologia, Estatistica e suas relacdes

2.1 Climatologia e Climatologia Geografica

A etimologia da palavra climatologia indica que seu significado € o estudo do
clima. A palavra clima deriva do grego “xAa”, e significa inclinacdo, referindo-se a
inclinacao da superficie da terra, que provocaria diferencas de insolacao.

A Climatologia e a Meteorologia t€tm nos elementos do clima um elo em
comum: a utilizacdo dos dados basicos meteorolégicos em suas andlises. Entretanto, os
objetivos e a utilizacdo dos mesmos diferem em cada drea. Segundo Vianello e Alves
(2004), a Meteorologia preocupa-se com o entendimento dos fenomenos atmosféricos,
sua previsao e o controle artificial, ao passo que a Climatologia visa descobrir, explicar
e explorar o comportamento normal dos fendmenos atmosféricos, objetivando suas
relagdes com o homem, considerando as irregularidades dos fendmenos como regras
gerais e nao excegoes.

Sorre (1951) define o clima como “o ambiente atmosférico constituido pela série
de estados da atmosfera sobre um lugar em sua sucessao habitual”.

Pédélaborde (1959) considera o clima como sendo “a totalidade dos tipos de
tempo”. J4 para Monteiro (1976), o paradigma do ritmo é essencial e o define como “o
encadeamento, sucessivo e continuo, dos estados atmosféricos e suas articulacdes no
sentido de retorno aos mesmos estados”, dessa forma, entrando em concordancia com a
definicdo de Max Sorre.

Assim, quando se adota o paradigma do ritmo, incorporam-se os recursos da
Meteorologia Dinamica, que considera os sistemas atmosféricos atuantes em
determinado local. Dessa forma, Monteiro, em sua proposta de Andlise ritmica, retine
tanto a Meteorologia Tradicional, que considera cada elemento do clima (temperatura,
pressdo atmosférica, umidade, precipitacdo, vento, nebulosidade, etc.) de forma
separada, bem como a Meteorologia Dindmica, quando inclui a no¢do do ritmo. A
Andlise Ritmica proposta por Monteiro (1971) utiliza diversos elementos do clima de
forma quantitativa, e associa a estes uma andlise qualitativa da participacdo das massas
de ar responsdveis pelos diferentes tipos de tempo.

Ao propor a andlise ritmica, Monteiro (1971) sugere relacionar o ritmo climético

com problemas de natureza ecoldgica, problemas rurais e urbanos. E para realizar tal
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intento, utiliza elementos de estatistica descritiva e constru¢do de graficos em sua
proposta para a definicdo de anos-padrdo, empregada para o estudo de um determinado
evento extremo, ou habitual, bem como sua génese.

A Figura 2.1 apresenta as matrizes monterianas de elaboracdo do paradigma
ritmico, realizada por Sant’Anna Neto (2001), no qual é possivel notar que a Andlise
Ritmica proposta por Monteiro recebeu influéncias de vdrias dreas, partindo da
Filosofia, Geografia, Climatologia, Meteorologia e da Fisica, sendo, portanto a andlise

ritmica um produto que resume os avangos das mais variadas dreas da ciéncia.

Figura 2.1 — Matrizes monterianas de elaboragdo do paradigma ritmico.
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Organizado por Sant’ Anna Neto, 2001

Fonte: Sant’ Anna Neto (2001, p.158). Desenho de Marcos Boin.

Em Barros e Zavatini (2009), os autores sugerem que Monteiro, por incorporar o
conceito sorreano de clima e dar um cardter geogriafico a Climatologia, deva ser
considerado o fundador da “escola brasileira de climatologia geografica”.

Alguns aspectos importantes a serem estudados no campo da climatologia

geografica dizem respeito as alteracdes climéticas e suas defini¢des.

O clima ¢ resultado de um processo complexo envolvendo atmosfera, oceano,
superficies sdlidas (vegetadas ou ndo), neve e gelo, apresentando enorme
variabilidade no espaco e no tempo. A evolucdo do comportamento
atmosférico nunca € igual de um ano para outro e mesmo de uma década para
outra, podendo-se verificar flutuacdes a curto, a médio e a longo prazos. Os
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estudiosos de hd muito vém debatendo a questdio, propondo diferentes termos
para designar cada modalidade de variacdo: oscila¢do, flutuacio, tendéncia, etc.
(CONTT, 2000, p. 19).

Ainda segundo Conti, a Organizacdo Meteorolégica Mundial (OMM) em 1966
apresentou definicdes para os termos que definem cada uma das formas de alteracdo
climética:

¢ mudanca climatica: toda e qualquer manifestacdo de inconstincia
climdtica, independente de sua natureza estatistica, escala temporal ou
causas fisicas;

e tendéncia climatica: aumento ou diminuigdo lenta dos valores médios ao
longo de série de dados de, no minimo, trés décadas, podendo ou nao
ocorrer de forma linear;

e descontinuidade climatica: mudanca abrupta e permanente de um valor
médio durante o periodo de registro;

¢ flutuacio climatica: qualquer mudanca que se expresse por duas maximas
(ou minima) e uma minima (ou maxima) observada no periodo de registro;

e variacdo climatica: flutuacdo sem padrido especifico, observado em
escalas de décadas;

e oscilacdo climatica: flutuacdo onde se registram maximas e minimas
sucessivas.

e vacilacdo climatica: flutuacdo na qual a varidvel tende a permanecer,
alternadamente, em torno de dois (ou mais) valores e a movimentacdo de
um valor médio para outro ocorre a intervalos regulares ou irregulares.

e periodicidade climatica: oscilagio em que as mdximas e as minimas
ocorrem a intervalos de tempos iguais, por exemplo, 26 anos;

e variabilidade climatica: maneira pela qual os parimetros climdticos
variam no interior de um determinado periodo de registro, expressos
através de desvio-padrdo ou coeficiente de variacdo. (CONTI, 2000, p. 19-
20)

Como observado, as definicdes acima consideram a duragdao dos processos um
fator importante a ser considerado no momento de decidir por um ou outro tipo de
alteracdo, duracdo essa considerada como uma escala temporal.

Sant’Anna Neto (2008) aborda as variacdes em escala temporal do clima, de
forma mais organizada, relacionando ao nivel de resolu¢do geogréfica, envolvendo a
escala espacial, a génese dos processos, como sendo natural, antrépica ou ambas, e
define os processos explicativos para cada subdivisdo. Essa articulacdo pode ser

visualizada no Quadro 2.1.
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Quadro 2.1 — Articulagado das escalas geograficas do clima.

Nivel de Génese dos
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resolugao . Processos (nao Processos Explicativos
o Espacial Temporal
geogrifica excludente)
Movimentos astronOmicos,
. Mudancga L .
Generalizacao Global N Natural glaciagdes, vulcanismo,
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. Padrdes de uso do solo,
e Ritmo . - .
Especializagao Local Climético Antrdpica expansio tel.“rltorlal urbana,

ritmos socioecondmicos

Fonte: Org. Sant’ Anna Neto (2008), adaptado de Monteiro (1999).

Variabilidade Natural e

Organizagdo | Regional Climitica Antrépica

Qualquer estudo que envolva o clima, certamente estard inserido em uma escala
espacial e temporal adequadas ao problema. E posteriormente, serd necessario definir
qual o tratamento estatistico que devera ser aplicado aos dados dos elementos climéticos
observados e armazenados em banco de dados, contemplando séries temporais, ou ainda
produzidos por outros meios, seja através de pontos fixos ou transectos. E devido a sua
necessidade em qualquer escala de andlise, a se¢do a seguir serd dedicada a ciéncia

Estatistica.

2.2 Estatistica e Climatologia Estatistica

Em busca das origens da Estatistica, e do seu reconhecimento como ciéncia, foi
necessario realizar um levantamento de informagdes histdricas, o qual culminou no
texto “Breve Histdria da Estatistica” de autoria do Prof. Dr. José Maria Pompeu
Memoria. O autor inicia o documento através do senso comum do significado da
palavra estatistica, apds apresenta a etimologia da mesma, finalizando com a atualizac¢do

do seu significado:

Ainda hoje, no conceito popular a palavra estatistica evoca dados numéricos
apresentados em quadros ou graficos, publicados por agéncias governamentais,
referentes a fatos demogrificos ou econdmicos. A etimologia da palavra, do
latim status (estado), usada aqui para designar a coleta e a apresentacdo de
dados quantitativos de interesse do Estado, bem reflete essa origem.
Entretanto, a mera coleta de dados assim apresentados estd longe de ser o que
entendemos, hoje, por Estatistica. Na verdade, sua fei¢do essencial € a de ser
um conjunto de métodos (métodos estatisticos), especialmente apropriado, no
dizer de George Udny Yule (1871-1951), ao tratamento de dados numéricos
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afetados por uma multiplicidade de causas. Esses métodos fazem uso da
Matematica, particularmente do calculo de probabilidades, na coleta,
apresentagdo, andlise e interpretacio de dados quantitativos. (MEMORIA,
2004, p. 10)

Toledo e Ovalle (1981, p. 14) definem trés significados para o termo Estatistica,
conforme segue: “a) é uma atividade humana especializada; b) um corpo de técnicas; c)
uma metodologia especializada para a coleta, a classificacdo, a apresentagdo, a andlise e
a interpretacdo de dados quantitativos e a utilizagdo desses dados para a tomada de
decisdes”.

Bussab e Morettin (2002, p.1) afirmam da Estatistica que “Essa € a parte da
metodologia da ciéncia que tem por objetivo a coleta, reducdo, anélise e modelagem dos
dados, a partir do que, finalmente, faz-se a inferéncia para uma populacao da qual os
dados (a amostra) foram obtidos”.

Na descricdo do surgimento da Estatistica, Memoria (2004) apresenta cinco
capitulos: Os primérdios, A Escola Biométrica, A Fase de Experimentacio,
Desenvolvimento dos Levantamentos por Amostragem, e a Era Atual. O primeiro
capitulo € dividido em trés partes: Contribuicdo da Astronomia, A Influéncia de
Quételet, e As Ideias de Galton. E nesse capitulo que se depara com o entrelagamento

das areas de Estatistica, as Ci€ncias Sociais e a Meteorologia, através de Quételet:

Ninguém, melhor do que ele, representa a nova influéncia oriunda das
ciéncias sociais (chamadas, na época, de “morais”), trazendo de volta a
preocupacgdo com o social originada pela Escola de Aritmética Politica.

De cultura universal, Quételet foi matematico, astronomo, fisico, estatistico,
poeta, escritor e até artista. Lambert Adolphe Jacques Quételet (1796-1874)
nasceu em Gand e faleceu em Bruxelas, Bélgica. Com justi¢a, é considerado
0 “pai das estatisticas publicas”, e o iniciador da colaboracdo internacional.
Suas duas maiores contribuicdes na andlise estatistica dos dados sociais
foram o conceito de homem médio e o ajustamento da distribuicdo normal,
conjugados com a interpretacdo da regularidade estatistica. Sua principal
obra, Essai de Physique Sociale, publicada em 1835, é dividida em quatro
volumes. Os dois primeiros sdo consagrados as qualidades fisicas do
homem, o terceiro as qualidades morais e intelectuais, e 0 quarto sobre as
propriedades do homem médio e o sistema social. Seu conceito de homem
médio € uma fic¢do estatistica destinada a facilitar as comparacdes no
espaco e no tempo. Neste conceito, a originalidade de Quételet ndo € ter
calculado as médias aritméticas das medidas, mas em ter considerado suas
dispersdes e descoberto que a curva normal (este nome foi dado,
posteriormente, por Galton e Pearson a curva dos erros, como era entdo
conhecida) podia ser ajustada satisfatoriamente as medidas de peso, estatura
e perimetro tordcico por ele feitas em recrutas franceses. Coletou, também,
dados sobre criminalidade e delinquéncia, agrupando-os de acordo com o
sexo, a idade, a escolaridade e o tipo de delito, introduzindo a ideia de
predisposicdo ao crime. (MEMORIA, 2004, p. 21)

Ainda segundo o autor, era notdvel a habilidade de organizacio de Quételet:

23



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Quételet foi um organizador eficiente e habil. Sdo exemplos desse traco de
sua personalidade, a construgdo do Observatdrio Astrondmico de Bruxelas, a
criagdo da Comission Centrale de Statistique, em 1841, e a organizacdo do
Congresso Internacional de Meteorologia, em 1873, em Viena, pouco antes
de falecer. Sua grande ideia era a constitui¢do de uma rede internacional de
observacdes meteoroldgicas, segundo métodos uniformes. [...] As atividades
internacionais de Quételet ndo foram menos notdveis. Assim, em 1853,
organizou o primeiro Congresso Internacional de Estatistica, em Bruxelas,
iniciativa que em 1885, levou a criacdo do Instituto Internacional de
Estatistica, em Londres. A sede atual desse Instituto é em Haia, na Holanda.
Quételet foi também responsdvel pela fundagdo da Statistical Society of
London, em 1834, posteriormente denominada Royal Statistical Society.
(MEMORIA, 2004, p. 21)

Quételet foi, portanto, o responsdvel pela organizacdo de eventos tanto de

Meteorologia quanto de Estatistica, e pela ideia de construcdo de uma rede de estacdes

meteoroldgicas, como as que existem até hoje pelo mundo, e que sdo cruciais nos

estudos do clima.

No Brasil podem ser encontradas diversas instituicdes puiblicas que armazenam e

disponibilizam base de dados, tais como:

Instituto Nacional de Meteorologia (INMET - http://www.inmet.gov.br),
o0rgdao responsdvel pela rede mnacional de estaches meteoroldgicas
convencionais e automaticas,

Agéncia Nacional de Aguas (ANA — http://www.ana.gov.br), a qual possui
séries histéricas envolvendo dados pluviométricos,

Instituto Agrondémico de Campinas (IAC — http://www.iac.sp.gov.br),

Centro Integrado de Informagdes Agrometeorolégicas (CIIAGRO

http://www.ciiagro.sp.gov.br),

Departamento  de Aguas e Energia  Elétrica (DAEE
http://www.daee.sp.gov.br),

Centro Tecnoldogico de Hidrdulica e Recursos Hidricos (CTH -
http://www.cth.usp.br),

Instituto Agrondémico do Parana (IAPAR - http://www.iapar.br),

Empresa  Brasileira de  Pesquisa  Agropecudria  (Embrapa

https://www.embrapa.br),

Fundacdo Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME

http://www.funceme.br),

Sistema de Monitoramento Agrometeorologico (AGRITEMPO

http://www.agritempo.gov.br),
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¢ Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE — http://www.inpe.br), entre

outras.

Hé também instituicdes estrangeiras, entre as quais a instituicdo governamental
americana Earth System Research Laboratory / National Oceanic and Atmospheric
Administration (ESRL/NOAA - http://www.esrl.noaa.gov/psd), que contemplam
diferentes fontes de dados:

e University of Delaware

(http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded/data.UDel_AirT_Precip.html),

¢ International Comprehensive Ocean Atmosphere Data Set (ICOADS -

http://icoads.noaa.gov),

e dados de Reandlise (NCEP/NCAR Reanalysis I, NCEP/DOE Reanalysis II,

NARR - http://www.esrl.noaa.gov/psd/data/gridded/reanalysis).

Adentrando na drea da Geografia, em busca de uma definicdo para o tema em
estudo, e que abordasse as técnicas estatisticas e a Climatologia, encontrou-se a
Climatologia Estatistica, e que essa pode ser considerada como uma das partes que
compdem a Climatologia.

Ayoade (2007), traducao da versdo original de 1983, apresenta seis subdivisdes

para a Climatologia:

1. Climatologia regional - ¢ a descri¢do dos climas em dreas selecionadas
da terra.

2. Climatologia sinética - é o estudo do tempo e do clima e uma drea com
relagdo ao padrio de circulagdo atmosférica predominante. A
climatologia sindtica é, assim, essencialmente uma nova abordagem
para a climatologia regional.

3. Climatologia fisica - que envolve a investiga¢do do comportamento dos
elementos do tempo ou processos atmosféricos em termos de principios
fisicos. Neste, dd-se énfase a energia global e aos regimes de balanco
hidrico da Terra e da atmosfera.

4. Climatologia dindmica - enfatiza os movimentos atmosféricos em
vérias escalas, particularmente na circulag@o geral da atmosfera.

5. Climatologia aplicada - enfatiza a aplicacio do conhecimento
climatolégico e dos principios climatolégicos nas solugdes dos
problemas praticos que afetam a humanidade.

6. Climatologia historica - é o estudo do desenvolvimento dos climas
através dos tempos. (AYOADE, 2007, p. 3)

O autor acrescenta, ainda, que existem outras divisdes, tais como: Agricola,
Bioclimatologia, das Construcdes, Urbana, Estatistica, etc., as quais poderiam se
enquadrar em qualquer uma ou mais das seis subdivisdes ja descritas acima. Porém,

comenta que as quatro primeiras (Climatologia Agricola, Bioclimatologia, Climatologia
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das Constru¢des e Climatologia Urbana) poderiam ser incorporadas a Climatologia
Aplicada. Entretanto, sobre a Climatologia Estatistica, o autor ndo sugere nenhuma
subdivisdo especifica a qual pudesse ser aglutinada, nem apresenta uma definicdo
formal para a mesma.

Numa andlise mais detalhada da obra Ayoade (2007), observa-se que existe a
aplicacdo de Estatistica Descritiva através de medidas estatisticas, tabelas e graficos nos
capitulos referentes aos elementos do clima, pois se trata de uma descri¢do dos mesmos:
temperatura, quando trata das variagdes espaciais na temperatura, variagcdes sazonais,
variagdes diurnas e temperatura fisioldgica; umidade atmosférica e precipitacdo. Ja no
capitulo 9, intitulado “Observacao, andlise e previsdo do tempo atmosférico”, quando
comenta sobre os principios da previsdo meteoroldgica, cita os métodos estatisticos
entre os trés métodos de previsdo - métodos sindticos, métodos estatisticos, métodos
fisicos ou numéricos. E em métodos estatisticos, apresenta a regressao e a correlacao
como técnicas empregadas.

Como forma de atualizar as defini¢cdes apresentadas em Ayoade (2007),
poderiam ser incluidas outras duas subdivisoes: a Climatologia Geografica, a qual ja
foi definida na secao 2.1 e a Geografia do Clima, proposta mais recentemente por
Sant’Anna Neto (2008). A Geografia do Clima surgiu devido a critica do autor com
relacdo as andlises produzidas pela Climatologia Geografica que ndo incorporavam a
dimensao social a interpretacdo do clima na perspectiva da andlise geografica, conforme

pode ser compreendido no pardgrafo a seguir:

Na verdade, isto que em geral tem sido produzido pela Climatologia
Geogriéfica ainda privilegia os mecanismos fisicos do tempo e do clima.
Indagar, compreender e explicar como e em quais circunstancias o territério
foi (e tem sido) produzido e como esta acdo afeta de forma diferenciada os
diversos agentes sociais, torna-se imprescindivel para uma andlise geografica
do clima — a Geografia do Clima. (SANT’ANNA NETO, 2008, p. 77).

De certa forma, a Geografia do Clima também engloba outras subdivisdes que
Ayoade (2007) denominou de Climatologia Aplicada. Isto pode ser verificado nas
abordagens do clima propostas por Sant’Anna Neto (2008, p. 77) reproduzida no
Quadro 2.2.
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Quadro 2.2 — Abordagens do clima.

Abordagens cléssicas da Abordagens propostas na perspectiva de
Tema . . p . .
Climatologia Geografica uma Geografia do Clima
Determinacdo das ilhas de calor, | Conforto humano e ambiental,
Clima Urbano da estrutura intra-urbana e do vulnerabilidade socioambiental e a
conforto térmico. producdo do espaco urbano.
L A O clima como recurso econdmico no
. Determinacdo da influéncia do ~ . <
Clima e . processo de produgdo agricola, através da
. clima e de seus elementos da o .
Agricultura e . territorializacdo da tecnologia e das
rentabilidade agricola. . L
politicas publicas.
Influéncia dos elementos Andlise multicausal das enfermidades e
Clima e Saude climaticos nos casos de endemias influenciadas pelo clima, a
enfermidades e epidemias. partir da territorialidade urbana.
Andlise dos discursos sobre as mudancas
climaticas globais e a dimensao politica e
Mudangas Andlise da variabilidade e econdmica das previsdes catastrofistas.
Climéticas tendéncias das séries temporais. | Avaliagdo  dos  impactos e da
vulnerabilidade  socioambiental  dos
episodios extremos.

Fonte: Sant’ Anna Neto (2008, p. 77).

Embora seja possivel vislumbrar diversas técnicas estatisticas que possam vir a
ser aplicadas nos procedimentos metodoldgicos necessdrios a sua abordagem do clima,
Sant’Anna Neto (2008) nao comenta sua aplicacdo, pois seu objetivo € anunciar sua
teoria e compara-la a Climatologia Geogréfica.

Como ndo foi encontrada uma defini¢do para o termo Climatologia Estatistica
no ambito da Geografia, voltou-se a atencdo a meteorologia.

O livro “Meteorologia bésica e aplicagdes” de Vianello e Alves (2004) embora
seja mais voltado a meteorologia, apresenta um capitulo destinado a Climatologia no
qual sdo tratados diversos aspectos dessa ciéncia. Os autores elencam trés métodos de
trabalho na area de Climatologia, assim denominados: Climatografia, Climatologia
Fisica e Dindmica, Climatologia Aplicada. E de acordo com a funcdo a que se destina,
sdo destacadas as seguintes subdivisdes: Climatologia Descritiva, Estatistica,
Matemadtica, Sindtica, Macroclimatologia, Mesoclimatologia, Topoclimatologia,
Microclimatologia. Vianello e Alves (2004, p. 380) definem a Climatologia Estatistica
como a subdivisdo cujos propdsitos sdo “reducdo da massa de registros climéticos em
uma forma compacta e precisa’.

Dessa forma, seria conveniente incluir nos propdsitos da Climatologia
Estatistica, além da Estatistica Descritiva que € capaz de sumariar um conjunto de
dados, também outras técnicas estatisticas que possibilitem a reducdo de uma massa de
dados como, por exemplo:
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® a Andlise de Regressdo, a qual através da equacdo de regressdao produzida é
capaz de representar o comportamento das observacdes de uma determinada
varidvel (temperatura, por exemplo), observada durante um determinado
periodo de tempo, e ainda realizar previsdes de curto prazo, ou facilitar o
preenchimento de falhas na série de dados;

® a Andlise de Séries Temporais, também tem o objetivo de encontrar um
modelo estatistico temporal que organize os dados e possibilite a realizagao
de previsodes de situacdes futuras;

e as técnicas de Estatistica Multivariada, como a Anélise de Agrupamentos
(Cluster Analysis), a qual € direcionada para realizar agrupamentos dos
dados que forma que, dentro dos grupos formados as observagdes tenham
caracteristicas semelhantes ou homogéneas, e entre os grupos haja
discrepancia ou que sejam nao homogéneos entre si. Outras técnicas
multivariadas sdo: a Andlise de Componentes Principais e a Anélise Fatorial.
Essas técnicas sdo capazes de resumir diversas informagdes (varidveis) em
poucas combinacdes ndo correlacionadas dessas varidveis, possibilitando
entdo uma reducao de varidveis.

A utilizagdo das técnicas estatisticas dependera dos objetivos do problema de
pesquisa que estd sendo analisado, e da validade de alguns pressupostos necessarios aos
modelos estatisticos aplicados.

A pesquisa pelo termo Statistical Climatology, termo em inglés referente a
Climatologia Estatistica, culminou no descobrimento de um evento especifico sobre o
tema denominado [International Meetings on Statistical Climatology  (IMSC -
http://imsc.pacificclimate.org), realizado primeiramente em 1979 em Hachioji, no
Japao, com o objetivo de reunir pesquisadores das sociedades de estatistica e de
meteorologia para discutir problemas de climatologia. Até 2013 foram realizadas 12
edicdes do IMSC, que ocorreram em diferentes paises da Europa, Asia, América do
Norte e Africa, em periodos de trés em trés anos. O primeiro evento contou com a
participacao de cinquenta pesquisadores e o 12° evento, realizado em 2013, congregou
cerca de 200 pesquisadores de 30 paises, tendo crescido destacadamente a adesdo de
pesquisadores ao longo do tempo. Em 6 a 10 de junho de 2016 serd realizado o 13°.
IMSC em Canmore, Alberta, Canada.

Na leitura dos Anais do primeiro IMSC, o Prof. M. M. Yoshino, presidente
(cochairman) do evento, apresenta a seguinte defini¢cao para o termo Climatologia:
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Climatologia estd, portanto, preocupada com a coleta e processamento de
dados meteoroldgicos, o resumo de informagdo meteoroldgica, a estimacio
de parametros, e a descoberta de leis empiricas da climatologia. Uma de suas
aplicacdes € a previsdo de longo alcance, baseada em uma andlise estatisticas
sistemdtica do comportamento passado dos elementos do clima. (YOSHINO,
1980, p. 384, tradugdo nossa).

Organiza um histérico de varios livros sobre o assunto e destaca o livro de Garruthers
(1953, apud YOSHINO, 1980, p. 385), fazendo o seguinte comentario:

Desde que a andlise estatistica se aplica a amostras de populagdes de
dados, as sequéncias de dados climatoldgicos devem ser definidas
como amostras de populagdes (Oliver, 1973). E desse ponto de vista, o
livro foi a primeira pedra milenar da Climatologia Estatistica, a qual
deveria ser estudada pela teoria amostral ou estocastica. (YOSHINO,
1980, tradugao nossa).

Posteriormente, o autor discute vérios aspectos como o desenvolvimento da
Climatologia Estatistica, seus problemas, temas a serem estudados no futuro e finaliza o

artigo afirmando que:

Com a cooperagdo de projetos internacionais ou estudos conjuntos a
Climatologia Estatistica fard progressos intensivamente. E uma ciéncia
interdisciplinar entre estatistica e a climatologia. E esperado entretanto que as
sociedades estatisticas e as meteoroldgicas venham a cooperar na
organiza¢do de encontros como o presente simpdsio num futuro préximo
novamente. (YOSHINO, 1980, p. 387, tradug@o nossa).

Como se observa, hda uma forte ligacdo entre a estatistica e a meteorologia no
estudo da Climatologia Estatistica, entretanto, o enfoque que se pretende dar a essa tese
€ mais voltado a Climatologia no ambito da Geografia. Dessa forma, um estudo
somente dos trabalhos no IMSC ndo seria adequado a esse propdsito e, portanto,
buscou-se o ferramental estatistico empregado diretamente nos trabalhos desenvolvidos
na Climatologia Geogréfica Brasileira, de forma que se pudesse prover uma
compreensdo de como as técnicas estatisticas sdo aplicadas e quais as possiblidades de
andlise que essa poderia oferecer para a solu¢do dos problemas enfrentados pela

Geografia.
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3 Procedimentos Metodolégicos

Para atender ao objetivo principal de identificar como as Técnicas Estatisticas
sdo utilizadas (diagndstico) nos trabalhos de Climatologia Geografica e propor
alternativas (propostas), foram escolhidos como universo de andlise os trabalhos
produzidos nas edi¢des do Simpdsio Brasileiro de Climatologia Geografica (SBCG) e
os artigos publicados na Revista Brasileira de Climatologia (RBClima).

A escolha desse universo se deve ao fato de que os simpdsios e a revista
cientifica sdo meios que congregam os mais variados tipos de problemas enfrentados
pelos profissionais e estudiosos da climatologia no pais, bem como por serem
responsdveis por promover a disseminacdo de metodologias de andlise e formas de
abordagem dos fendmenos climédticos.

A pesquisa de tese consistiu de duas etapas: a primeira foi a de conhecer o
trabalho desenvolvido no ambito da Climatologia Geografica, para tanto, foi realizado
um levantamento do numero de eventos SBCG realizados, nimero de trabalhos
apresentados, e nimero de volumes e artigos da revista RBClima; a segunda etapa
consistiu da escolha de trés edi¢cdes do evento - SBCG II (1996), SBCG IX (2010) e
SBCG XI (2014), e dos volumes 1 a 13 da RBClima e realizacdo da andlise (segundo a

Figura 3.1), a partir da metodologia de estudo de casos.

Figura 3.1 — Procedimentos metodolégicos da pesquisa.

Tecnicas
estatisticasem
Climatologia

Geografica

Climatologia

Estudos de

Técnicas Estatisticas
Representacdes Graficas

.| Solugcdode problemas
Tratamento de dados

Técnicas comumente Possibilidades que a
utilizadas na Estatistica pode oferecer a
Climatologia Geografica Climatologia Geografica

S Analise do emprego

= r - ~
das técnicas e solugao

dos problemas

1}
A

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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A justificativa para a escolha das trés edicoes do SBCG se deve ao fato de que o
evento de 1996 realizado em Presidente Prudente (SP), foi um dos primeiros, portanto
representaria as técnicas mais usuais a cerca de 20 anos atrds, e os outros dois eventos,
de 2010 realizado em Fortaleza (CE) e de 2014 sediado em Curitiba (PR), como
representantes mais atuais do desenvolvimento da ciéncia na drea de climatologia
geografica, e por terem sido sediados em regides extremas do pais (nordeste e sul),
congregarem trabalhos de pesquisadores que poderiam vir a ter praticas metodolégicas
diferenciadas, mas que analisadas em conjunto abordariam o universo de possibilidades
de emprego de técnicas estatisticas na solucdo de problemas enfrentados pelos
gedgrafos nos estudos do clima.

Para a identificacdo de como a estatistica € utilizada nos trabalhos de
climatologia, foram utilizados como referéncia os trabalhos de Fialho (2010) e Steinke,
Steinke e Vasconcelos (2014), pois ambos estudaram a produgdo da climatologia
brasileira nas edi¢des do Simpdsio Brasileiro de Climatologia Geogrifica (SBCG).
Porém, para a defini¢do dos elementos que foram tratados na andlise também se utilizou
das defini¢des de Ely (2006), Sant’ Anna Neto (2008) e Steinke (2012).

As informagdes foram organizadas em planilha eletronica, contendo as seguintes
varidveis dispostas em colunas, sendo organizada uma planilha no software Excel® para
cada evento (ver modelo na Figura 3.2), de acordo com as varidveis de interesse:

1) Edicao do evento SBCG ou volume revista RBClima;

2) Numero de identificacdo do trabalho ou arquivo;

3) Eixo temético (somente para SBCG);

4) Elemento(s) do clima abordado(s);

5) Recorte Territorial;

6) Estado;

7) Escala Espacial;

8) Recorte Temporal;

9) Escala Temporal;

10) Tema na Climatologia;

11) Softwares utilizados;

12) Instituig¢do do 1°. autor;

13) Titulo do Trabalho;

14) Autores;

15) Uso de Técnica Estatistica (1=sim, 0=ndo);
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16) Se 15) sim: Qual(is) foi(ram) a(s) Técnica(s) Estatistica(s) empregada(s);

17) Se 15) sim: Descricao da Técnica, Finalidade e Critica.

Figura 3.2 — Planilha para a andlise dos trabalhos cientificos.

()* indica a coluna da planilha.

Edicao/Volume No. Eixo
(SBCG/RBClima) | Trabalho | Tematico
@* 2)* 3)*
Precipitacdo | Temperatura | Vento | Umid.rel. | Pressio | Radiacdo | Outros
@* @* @* do ar @* @* @*
@*
Recorte Estado | Escala Recorte Escala Tema Softwares | Instituicdo | Titulo do | Autores
Territorial (6)* Espacial | Temporal Temporal Climatologia | Utilizados | lo. Autor | Trabalho (14)*
(5)* (Global, 8)* DMASDec 10)* 11)* (12)* a3)*
Regional (Diaria, Mensal,
ou Anual,
Local) Sazonal,Decadal)
D* 9)*
Uso de Técnica Descricao da Técnica,
Técnica Estatistica Finalidade e Critica
Estatistica Empregada 17)*
as)* a6)*

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Apés a leitura e organizacdo dos trabalhos dos trés SBCGs e artigos da
RBClima, foram selecionados alguns casos para o estudo, de forma ndo aleatdria, e
realizada a andlise mais detalhada com o objetivo de responder as seguintes perguntas:

a) O que se pretendia analisar? Para essa pergunta buscou-se selecionar
alguns problemas usuais na drea da Climatologia e alguns casos (trabalhos)
em que esses problemas tivessem sido propostos e resolvidos.

b) Como foi analisado? A andlise deveria destacar qual(is) técnica(s)
foi(foram) empregada(s) para a andlise estatistica de forma que produzisse a
solugdo desejada para o problema.

¢) Qual a analise mais adequada? De posse das informacdes obtidas no item
(b), procurou-se realizar uma andlise critica da(s) técnica(s) estatistica(s)
empregada(s) para a solucdo do problema e fazer sugestdo de outra(s)
técnica(s), caso fosse necessdrio e possivel. Nessa etapa foram utilizados os

dados do préprio caso analisado, quando disponibilizado pelos autores, € na
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falta desses, quando necessario foram utilizados os dados obtidos junto a
estacdo meteoroldgica de Presidente Prudente e desenvolvidas andlises
aplicando as técnicas estatisticas propostas, ou ainda apenas sugerida a
técnica. Também foram empregados dados de anos agricolas seco e chuvoso

apresentados em Carmello (2013) e gentilmente cedidos pelo autor.

Para o tratamento estatistico dos dados produzidos nessa tese e aplicagdo de
algumas técnicas estatisticas especificas foram utilizados os seguintes softwares:
planilha eletronica do software Excel®, R de dominio publico, Minitab® 15.0 e SAS®.

Para a andlise geoestatistica foram utilizados os softwares Variowin® 2.21 e o

ArcMap® 10.1.
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4 A Estatistica na producao intelectual da Climatologia

Geografica Brasileira

Nesse capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados da pesquisa realizada
nos SBCGs e nos artigos da RBClima. O capitulo estd organizado em duas se¢des: 4.1
dedicada aos SBCGs e 4.2 sobre a RBClima. E apresentado um histérico dos SBCGs e
da RBClima, s3o elaboradas andlises descritivas sobre diversos aspectos seguindo a
metodologia proposta e principalmente sobre as técnicas estatisticas empregadas no

ambito da Climatologia Geografica.

4.1 Simpdosio Brasileiro de Climatologia Geografica

O Simpésio Brasileiro de Climatologia Geogréfica (SBCG) teve sua primeira
edicdo em 1992, em Rio Claro (SP), no Instituto de Geociéncias e Ciéncias Exatas
(Unesp, Campus de Rio Claro), sob a coordenacdo de Maria Juraci Zani dos Santos e
Antonio Carlos Tavares, e surgiu como uma forma de reunir os pesquisadores e
estudiosos do clima no ambito da Climatologia Geogréfica.

O segundo evento que havia sido programado para 1994 na Universidade
Federal de Uberlandia (MG) néo ocorreu.

Muito em razdo da prépria forma como os eventos técnico-cientificos
sdao concebidos, no Brasil, muito dependentes da acdo audaciosa de
docentes, que podem se deparar com as dificuldades inerentes ao
processo de elaboracdo e montagem do evento, muitas vezes desistem
por falta de apoio e/ou estrutura da institui¢do, na qual os professores
lecionam. (FIALHO, 2010, p. 199)

Segundo Fialho (2010, p.199), “Mas por ousadia de outros professores
engajados, o II SBCG ressurge em 1996, na UNESP de Presidente Prudente-SP, sob a
organizagdo do Prof. Jodo Lima Sant’Anna Neto”. A coordenacdo foi conduzida por
Jodo Lima Sant”Anna Neto e Neide Aparecida Zamuner Barrios. O tema escolhido para
o evento foi: “Mudangas Climdticas: implicacdes na dinamica natural e no
desenvolvimento econdmico — Perspectivas para o século XXI”.

O II SBCG foi realizado em Salvador (BA), sob a organizacdo de Neyde
Gongalves da Universidade Federal da Bahia (UFBA), passando a ter uma projecdo
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nacional, pois os dois primeiros eventos haviam sido realizados no estado de Sao Paulo.
O tema central do evento foi “O Clima e a Sociedade Brasileira: Impactos e Prognose
para o Século XXI”.

O IV SBCG foi organizado por Ana Maria de Paiva Macedo Brandao, da
Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), no ano de 2000. O tema central do
evento foi “Clima & Ambiente: Riscos, Impactos e Sustentabilidade”. Nesse evento foi
criada, em 29 de novembro de 2000, a Sociedade Brasileira de Climatologia (SBClima)
que foi renomeada por motivos legais passando a ser denominada por Associagcdo
Brasileira de Climatologia (ABClima), tendo como primeira presidente Ana Maria de
Paiva Macedo Brandio (UFRJ) e como vice-presidente Neyde Gongalves (UFBA), para
a gestdo do biénio 2000-2002.

A perspectiva fundamental da criacdo da ABClima constituiu-se no
objetivo de garantir a reunido dos estudiosos da climatologia no pais,
promovendo sua qualificagdo cientifica embasada no debate
permanente, condicdo necessdria para atingir a exceléncia do
conhecimento produzido. Ela almeja, ao mesmo tempo, a defesa dos
interesses da 4rea, em articulacio com outros campos do
conhecimento e com a sociedade em geral. (SOBRE a ABClima,
2015).

A criagdo da ABClima foi de fundamental importidncia para a reunido da
comunidade cientifica da climatologia no pais. A histéria da ABClima e dos eventos
SBCGs se interlacam, pois um dos objetivos da associagdo € apoiar a continuidade da
realizacdo do simpdsio.

O V SBCG foi realizado em 2002, em Curitiba, sob a organizacdo de Francisco
Mendonca, que foi eleito presidente da ABClima para o periodo de 2002-2004. O tema
do evento foi “Mudancas globais e especificidades climdticas regionais e locais:
avancos e desafios da climatologia contemporanea”.

Posteriormente, o VI SBCG foi realizado em 2004, em Aracaji (SE). O evento
teve como tema central as “Diversidades Climadticas” e a coordenacdo geral ficou a
cargo de Josefa Eliane Santana de Siqueira Pinto. Durante o evento foi eleito Jodo Lima
Sant’Anna Neto (UNESP, Campus de Presidente Prudente) como novo presidente da
ABClima para o biénio 2004-2006.

O VII SBCG, realizado em 2006, teve como sede a Universidade Federal de
Mato Grosso (UFMT), Campus de Rondonépolis (RO). O tema foi “Os Climas e a

Produc¢do do Espacgo no Brasil”. Seus organizadores foram Denise Maria Sette (UFMT)
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e José Roberto Tarifa (UFMT). Nesse evento tomou posse José¢ Bueno Conti (USP)
como presidente para o bi€nio 2006-2008.

Em 2008, a Universidade Federal de Uberlandia (UFU) organizou o VIII SBCG,
o qual foi realizado na cidade do Alto do Caparadé (MG). O tema central do evento foi
“Evolucao Tecnoldgica e Climatologia”. A coordenagdo geral do evento ficou a cargo
de Washington Luiz Assuncdo (UFU). Nesse evento foi eleito Emerson Galvani (USP)
como presidente e Maria Elisa Zanela (UFC) como vice-presidente da ABClima para o
biénio 2008-2010.

Em 2010 foi realizado o IX SBCG em Fortaleza (CE), o qual se destacou dos
demais pelo aumento no nimero de participagdes e trabalhos apresentados. O tema
central foi “Climatologia e Gestdo do Territorio” e a coordenacdo do evento foi
realizada por Maria Elisa Zanela (UFC) e Marta Celina Linhares Sales (UFC). Um novo
conselho da ABClima foi formado tendo como presidente Washington Luiz Assun¢ao
(UFU) e vice-presidente Francisco Evandro Oliveira Aguiar (UFAM).

O X SBCG foi realizado em Manaus (AM), em 2012, e como decidido no
evento anterior a organizacdo ficou a cargo da ABClima e de uma comissao local
(FIALHO, 2014). O tema do evento foi: “A Amazdnia no Cenario Global do Clima”, a
coordenagdo geral foi realizada por Francisco Evandro Oliveira Aguiar (UFAM). A
nova diretoria da ABClima foi entdo escolhida e empossada tendo assumido Charlei
Aparecido da Silva (UFGD), no cargo de presidente e Edson Soares Fialho (UFV),
como vice-presidente.

O XI SBCG foi sediado em Curitiba (PR), em 2014. O tema do evento foi
“Variabilidade e mudancas climaticas globais: Estado da arte e perspectivas para a
interacdo sociedade - natureza”. A coordenagdo geral do evento foi realizada por
Francisco Mendon¢ca (UFPR) e Wilson Flavio F. Roseghini (UFPR). A nova
composi¢do da ABClima foi definida no evento e Edson Soares Fialho (UFV) assumiu a
presidéncia e, Cassia de Castro Martins Ferreira (UFJF) a vice-presidéncia para a gestao
2014-2016.

A Tabela 4.1 apresenta as edicdes, periodos e local de realizacdo dos SBCG,
além do ndmero de trabalhos apresentados (Frequéncia) e percentual de aumento (ou
diminui¢do) de trabalhos apresentados de um evento em relacdo ao evento anterior (%).
E a Figura 4.1 ilustra a série de trabalhos apresentados ao longo do tempo.

Analisando a Tabela 4.1 e a Figura 4.1, observa-se que o numero de

participacOes efetivas através de apresentacdo de trabalhos, foi crescendo ao longo dos
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anos, sendo que, os quatro ultimos eventos contém as maiores participagdes de
trabalhos apresentados totalizando 1032 trabalhos ou 55,78% do total. O evento com o
maior nimero de trabalhos (324) ocorreu em 2010 em Fortaleza, e a justificativa para

tal nimero expressivo ja foi foco de investiga¢do por outros autores.

Obviamente que, de imediato, julga-se que o destino/sede do evento por si s6
j4 € um atrativo extra para a maior participacdo da comunidade cientifica,
pois Fortaleza ¢ um dos mais interessantes destinos turisticos do Brasil,
contudo, nesse momento, ndo se pode afirmar tal relagdo causa-efeito direta.
Ainda seria possivel especular, questdes relativas a prépria divulgacdo do
evento, mas nos faltam os elementos técnicos necessdrios para elaborar
qualquer quadro analitico das especificidades que fizeram do evento de 2010
ser, no momento atual, o ponto “fora da curva”. (STEINKE, STEINKE e
VASCONCELOS, 2014, p.139).

Tabela 4.1 — Distribuicdo dos trabalhos apresentados no Simpdsio Brasileiro de

Climatologia Geogréfica (SBCG).

Edicao Periodo e Local Frequéncia
I 01 a 04/12/1992 — Rio Claro (SP) 74
I 26 a 30/11/1996 — Pres. Prudente (SP) 93

11 10 a 13/10/1998 — Salvador (BA) 100
v 27/11 a 01/12/2000 — Rio de Janeiro (RJ) 128
\Y% 04 a 06/12/2002 — Curitiba (PR) 129
VI 13 a 16/10/2004 — Aracaju (SE) 135
VII 20 a 25/08/2006 — Rondonépolis (MT) 159
VIII 24 a29/08/2008 — Alto do Caparaé (MG) 255
X 26 a 30/09/2010 — Fortaleza (CE) 324
X 17 a22/11/2012 — Manaus (AM) 226
X1 14 a 17/10/2014 — Curitiba (PR) 227
Total 1850

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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Figura 4.1 — Numero de trabalhos apresentados segundo o ano do SBCG.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

O meio de disponibilizacdo dos trabalhos ocorreu de diferentes formas ao longo
das edicdes do evento. Nos primeiros eventos os trabalhos foram organizados em
formato impresso, passando posteriormente aos dispositivos eletronicos ou em
repositorios online: CD-Rom (SBCG 1998 a 2010), online (SBCG 2012) e pendrive
(SBCG 2014). Entre os motivos que justificam a adesdo ao formato eletronico em
detrimento do formato impresso, certamente podem ser citados: a evolucdo e o
barateamento tanto dos computadores, softwares, quanto dos suplementos utilizados
nesse meio; bem como, as campanhas ambientais em prol da economia de papel. Em
2014, os arquivos dos Anais dos SBCGs foram disponibilizados pela Associagcao
Brasileira de Climatologia (ABClima), e podem ser obtidos por meio de download dos
mesmos, diretamente da homepage da ABClima: http://abclima.ggf.br/publicacoes.php.

Apbs essa breve introducdo sobre o histérico dos eventos SBCG, serdo
apresentados os resultados de Fialho (2010), Steinke, Steinke e Vasconcelos (2014) e
posteriormente as andlises envolvendo as técnicas estatisticas de interesse dessa tese.

Fialho (2010) apresenta um estudo sobre a pesquisa climatoldgica realizada por
gedgrafos, a partir da andlise dos trabalhos publicados nos cadernos de resumos dos
Simpésios Brasileiros de Climatologia Geografica (SBCG), no periodo de 1992 a 2008,
conforme € apresentado na Tabela 4.2. O autor procurou investigar diversos aspectos
relevantes, entre os quais: temas, elemento do clima abordado, lugar, escala espacial,

escala temporal e instituicdes que participaram do SBCG.
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Tabela 4.2 — Evolugao percentual dos trabalhos de acordo com temas apresentados nos

Simpo6sios Brasileiros de Climatologia (1992-2008).

Temas 1992 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 | Total %
1-Campo térmico e conforto térmico 7 13 20 25 24 31 30 33 183 16,43
2-Qualidade do ar 1 3 1 4 9 8 3 0 29 2,60
3-Recursos hidricos, secas e impacto pluvial 24 25 40 40 30 64 48 45 316 28,37
4-Estudos climdticos regionais e locais 7 20 18 15 19 32 17 7 135 12,12
5-Dinamica da atmosfera 5 0 14 4 7 13 15 26 84 7,54
6-Clima e agricultura 6 11 4 6 12 12 8 18 77 6,91
7-Clima e ensino 1 4 4 6 8 10 38 5 76 6,82
8-Outros (desertificacdo, neve, vento e satde) 24 15 18 24 25 27 56 25 214 19,21
Total 75 91 119 124 134 197 215 159 1114

% 6,73 817 10,68 11,13 12,03 17,68 19,30 14,27 100,00

Fonte: Adaptado de Fialho (2006, p.200).

Observa-se na Tabela 4.2 que a maioria dos trabalhos de 1992 a 2008 referem-se
ao tema “Recursos hidricos, secas e impacto pluvial” com 28,37% do total de trabalhos,
seguido pelos temas “Outros (desertificacio, neve, vento e saude)” com 19,21% e por
“Campo térmico e conforto térmico” com 16, 43%.

Steinke, Steinke e Vasconcelos (2014) ampliaram o periodo de estudo e
investigaram a producdo cientifica dos SBCGs de 1992 a 2012. Os autores
reestruturaram os 8 temas definidos anteriormente por Fialho (2010) em 11 novos
temas, os quais podem ser observados na Tabela 4.3.

Os totais de trabalhos apresentados nos SBCG dispostos nas Tabelas 4.2 e 4.3,
ndo sdo idénticos aos totais da Tabela 4.1, e ndo se sabe se houve algum tipo de selecao
dos trabalhos que seriam considerados para a andlise, ou uma decorréncia do material
bibliografico consultado como, por exemplo, se foi analisado somente o resumo de uma
pagina ou arquivo completo de cada trabalho. Como exemplo pode-se citar o Il SBCG
de 1996, realizado em Presidente Prudente, o qual apresenta somente 60 trabalhos (ver
Tabela 4.3) segundo Steinke, Steinke e Vasconcelos (2014), 91 (ver Tabela 4.2) em
Fialho (2006) e, ao consultar o Boletim Climatolégico (1997), que foi direcionado a
publicacdo dos resumos dos trabalhos apresentados no evento, foram encontrados 93
trabalhos publicados e que foram considerados para o desenvolvimento desse trabalho

de tese (ver Tabela 4.1).
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Tabela 4.3 — Distribui¢@o dos trabalhos apresentados nos SBCG (1992-2012) segundo o

tema.

Temas 1992 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 | Total %
1-Clima urbano 1 11 25 23 17 16 37 37 83 56 306 20,75
2-Clima e agricultura 5 7 4 9 11 20 16 15 15 23 125 8,47
3-Clima e satide 0 2 2 7 12 9 12 18 15 11 88 5,97
4-Ensino de Climatologia 0 4 2 8 7 9 30 11 17 22 110 7,46
5-Mudangas climéticas 7 5 4 7 26 8 24 21 2 4 108 7,32
6-Dinamica da atmosfera 5 4 15 16 8 13 14 9 29 22 135 9,15
7-Clima e recursos hidricos 1 3 4 11 7 21 17 21 39 8 132 8,95
8-Impactos ambientais 1 6 9 15 20 8 18 21 20 24 142 9,63
9-Estudos regionais e locais 7 9 19 13 4 14 5 16 45 34 166 11,25
10-Analise estatistica Climat. 3 4 3 4 1 6 0 2 10 17 50 3,39
11-Outros 1 5 11 16 18 11 8 16 18 9 113 7,66
Total 31 60 98 129 131 135 181 187 293 230 1475
% 2,10 4,07 6,064 875 88 9,15 1227 12,68 19,87 15,59 100,00

Fonte: Adaptado de Steinke, Steinke e Vasconcelos (2014, p. 142).

Analisando os temas abordados por Steinke, Steinke e Vasconcelos (2014), nota-
se na Tabela 4.3 a predominancia do tema “Clima Urbano” com 20,75% de toda a
producdo do periodo considerado, sem divida o responsdvel por esse expressivo
percentual é o Prof. Dr. Carlos Augusto de Figueiredo Monteiro, que influenciou
diversos profissionais da drea, seja através de seus estudos sobre o clima urbano e de
sua influéncia cientifica na forma¢do de novos pesquisadores na area de Climatologia.
A seguir vem o tema “Estudos regionais e locais” com 11,25% dos temas, seguido por
“Impactos ambientais” com 9,63% e “Dinamica da atmosfera” com 9,15%. Os autores
consideraram “Andlise Estatistica em Climatologia” como um tema de pesquisa, e
contabilizaram um total de 50 trabalhos (3,39%) ao longo das 10 edi¢cdes do SBCG
(1992 a 2012), conforme a linha 10 destacada por nés, em cor mais escura na Tabela
4.3. A classificagdo de um trabalho em um ou outro tema depende da andlise realizada
pelos autores sobre o mesmo, e infelizmente, ndo sao disponibilizadas informacdes que
indiquem quais sdo os trabalhos que foram alocados nesse tema para que se pudesse
investiga-los mais detalhadamente.

A tese de doutorado de Ely (2006) apresentou um estudo que envolveu o
levantamento de temas correntes na drea de Climatologia Geografica, porém a fonte de

obtencdo das informagdes foram as teses e dissertacdes produzidas pelos centros de pds-
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graduacdo em Geografia brasileiros no periodo de 1945 a 2003. Seu trabalho envolveu

cinco recortes tematicos, conforme pode ser verificado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Recortes tematicos definidos por Ely (2006).

Recortes Tematicos %
1 - Clima urbano 39
2 - Variabilidade pluvial 28
3 - O papel do clima na andlise ambiental e da paisagem 20
4 - Modelagem e Estatistica em Climatologia Geografica 8
5 - Teoria e método da Climatologia Geografica 5
Total 100

Fonte: Ely (2006, p.106)

O tema 4 - Modelagem e Estatistica em Climatologia Geogréfica - foi dividido
pela autora em trés subtemas:

4a) proposi¢do e confec¢do de modelos mateméticos e computacionais aplicados

a climatologia;

4b) calculos estatisticos aplicados a andlise ambiental;

4c) elaboragao de classificacdes climaticas.

Os trabalhos que Ely (2006) classificou no subtema 4a sao destinados a
elaboracdo de “modelos matemdticos e computacionais que auxiliem e agilizem os
calculos estatisticos aplicados a climatologia geografica, indicando como os sistemas
geograficos de informacdes podem ser uteis nessas andlises”. J4 o subtema 4b ¢é
direcionado aos calculos estatisticos necessarios na analise ambiental, e auxiliando a
defini¢do do ritmo das variacdes. A autora apresenta como exemplo um trabalho que
envolve a andlise da composi¢do quimica da atmosfera, tendo como principal foco o
ozOnio. O ultimo subtema 4c € destinado a trabalhos que realizam classificacoes
climéticas, como por exemplo, aqueles que enfocam a variabilidade pluvial, e trabalham
a classificagdo conjunta de todos os elementos climdticos simultaneamente, envolvendo
recursos estatisticos e cartograficos. O exemplo comentado pela autora utiliza a técnica
de 16gica nebulosa (“fuzzy cluster”).

Com o objetivo de conhecer mais detalhadamente as principais técnicas
estatisticas utilizadas na Climatologia Geogréfica foram investigadas referéncias que
envolvessem métodos estatisticos e climatologia. Entre as referéncias sobre o assunto

podem ser citadas: Gerardi e Silva (1981), Vide (2003), Venturi (2005), Storch e Zwiers
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(2003) e Wilks (2006). A seguir € apresentado um estudo discriminativo das técnicas
estatisticas encontradas em cada uma das referéncias citadas acima.

Gerardi e Silva (1981) apresentam os seguintes topicos: andlise quantitativa,
escalas de mensuracdo, medidas de tendéncia central, medidas de variabilidade ou
dispersdo, estatistica espacial, a curva normal de distribui¢ao de frequéncia, regressado e
correlagdo linear simples, e algumas técnicas selecionadas de quantificagdo.

Vide (2003) apresenta registros meteorologicos e as séries climdticas,
homogeneidade de uma série climdtica, variabilidade climética e irregularidade
temporal, a persisténcia dos fendmenos meteoroldgicos (utiliza probabilidade e cadeias
de Markov), séries climaticas e probabilidades (explora frequéncia de eventos raros ou
pouco raros (inundagdes)) e um exemplo do ajuste da funcdo de probabilidade discreta
de Poisson e comenta sobre o uso do Teste Qui-Quadrado para avaliar a qualidade do
ajustamento de uma fungdo de probabilidade.

O capitulo de Sistematizacdo de dados quantitativos de Galvani (2005), em
Venturi (2005), contempla técnicas de estatistica descritiva, tais como: medidas de
tendéncia central, medidas de dispersao, distribuicdo de frequéncia; e a técnica de
correlacio e regressio linear. E um trabalho bastante sucinto e apresenta algumas
técnicas comumente encontradas nos curriculos da disciplina Estatistica da maioria dos
cursos de graduacdo em Geografia no Brasil.

Storch e Zwiers (2003) e Wilks (2006), tratam de métodos estatisticos aplicados
a climatologia e ciéncias atmosféricas, porém, com nivel de complexidade mais elevado
e linguagem mais voltada as ciéncias exatas. Abordam diversos temas entre eles os ja
citados anteriormente e ainda técnicas para previsdao de séries temporais, e técnicas de
estatistica multivariada, tais como: andlise de componentes principais (principal
component analysis), andlise de correlagdo canoOnica (canonical correlation analysis),
andlise discriminante (discriminant analysis) e andlise de agrupamentos (cluster
analysis).

Apo6s a leitura dessas referéncias, e das técnicas estatisticas apresentadas nas
mesmas, optou-se por definir a classificacdo das técnicas estatisticas utilizadas nesse
trabalho em sete categorias:

a) Estatistica Descritiva e Graficos;

b) Correlacdo e Regressao Linear;

¢) Séries Temporais;

d) Analise Multivariada;
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e) Geoestatistica (ou Estatistica Espacial);
f) Distribui¢des de probabilidade e;

g) Testes Estatisticos.

Os elementos do clima, segundo Steinke (2012, p. 15) sdo: radia¢do solar,
temperatura do ar, umidade do ar, pressdo do ar, velocidade e direcdo do vento, tipo e
quantidade de precipitacdo. Ainda segundo a mesma autora, os fatores do clima “sdo
agentes causais que condicionam os elementos do clima”. Segundo Mendonga e Danni-
Oliveira (2007, p. 41), os fatores climaticos correspondem aquelas caracteristicas
geograficas diversificadores da paisagem, como latitude, altitude, relevo, vegetacao,
continentalidade/maritimidade e atividades humanas.

A radiacdo solar pode ser considerada tanto um elemento como um fator do
clima, pois essa é responsdavel por condicionar a temperatura do ar e a pressao
atmosférica.

Fialho (2010) organiza os trabalhos dos SBCGs (1992-2008), considerando os
elementos do clima da seguinte forma: precipitacdo, temperatura do ar, vento, ozonio,
poluicdo do ar, umidade, nebulosidade, pressao atmosférica, nevoeiro e neve. Seus
resultados estdo dispostos na Tabela 4.5, na qual nota-se o grande percentual obtido

pelos dois primeiros elementos: precipitagdo (46,66%) e temperatura do ar (33,04%).

Tabela 4.5 - Elementos do clima abordados nos SBCGs (1992-2008).

Objeto de Estudo 1992 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 | Total %
Precipitagdo 37 56 61 71 49 117 102 93 586 46,66
Temperatura do ar 19 29 40 48 57 73 82 67 415 33,04
Vento 9 9 6 18 0 19 18 14 93 7,40
Oz6nio 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0,08
Poluicdo do ar 1 9 2 6 19 9 8 2 56 4,46
Umidade 5 14 1 3 1 1 22 22 69 5,49
Nebulosidade 1 1 0 2 1 2 3 1 11 0,88
Pressdo atmosférica 0 1 0 5 2 2 0 0 10 0,80
Nevoeiro 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0,08
Neve 1 0 0 0 11 1 1 0 14 1,11
Total 1256 | 100,00

Fonte: Adaptado de Fialho (2010, p. 201).
A escala espacial definida em Fialho (2010) € dividida em: rural, litoral, bacia

hidrogréfica, urbano, estado, regido, montanha, planicie e outros. Seus resultados sio

apresentados na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Escala espacial identificada nos SBCGs (1992-2008).

Escala espacial 1992 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 | Total %0
Rural 6 7 3 4 4 6 0 12 42 4,80
Litoral 5 1 6 4 5 10 0 3 34 3,88
Bacia Hidrografica 6 7 5 13 11 23 12 19 96 10,96
Urbano 12 31 42 21 41 39 45 61 292 33,33
Estado 8 0 4 0 12 0 0 10 34 3,88
Regido 10 5 9 5 5 4 1 2 41 4,68
Montanha 0 1 3 1 2 4 6 1 18 2,06
Planicie 0 0 1 2 0 1 3 0 7 0,80
Outros 1 1 0 69 20 89 97 35 312 35,61
Total 876 100,00

Fonte: Adaptado de Fialho (2010, p. 203).

A ultima coluna da Tabela 4.6 contempla os percentuais de cada tema e a andlise
dos mesmos indica que a escala Urbano (33,33%), seguida de Bacia Hidrogréfica
(10,96%) sao os destaques quanto a andlise da escala espacial realizada. Porém, uma
observacao a ser feita € que a quantidade de trabalhos atribuidos a escala Outros € muito
elevada totalizando 35,61% dos trabalhos, acima até da categoria Urbano que apresenta
o maior percentual, isso indica que essa categoria deveria ser revista e melhor definida
de forma a apresentar novas subdivisdes de escala que contivessem percentuais
menores.

A escala espacial definida em Sant’Anna Neto (2008), é dividida em somente trés
categorias: escala global, regional e local. Essa divisdo é voltada a Geografia do Clima,
e a escala € adequada a determinacdo dos processos explicativos, da seguinte forma:

e Escala global estd associada aos movimentos astronOmicos, glaciacoes,

vulcanismo, tectonica de placas;

e Escala regional considera a sazonalidade, padrées e ciclos naturais,

transformagdes das paisagens (desmatamento, poluicdo, urbanizagdo);

e Escala local estd associada a padroes de uso do solo, expansao territorial urbana,

ritmos socioecondmicos.

A escala temporal que Fialho (2010) apresenta € dividida em: didria, mensal e
anual. A Tabela 4.7 reporta os resultados obtidos por esse autor. Observa-se que a
escala anual € a de maior expressividade (74,25%). Convém lembrar que a soma total
(769) de escalas identificadas ndo € exatamente igual ao numero de trabalhos
analisados, isso porque alguns trabalhos nao identificam a escala utilizada, ou ainda se o

leitor estiver analisando somente o resumo (abstract) podera ndo encontrar a defini¢do
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da escala, mas a mesma podera ser apresentada no trabalho completo. Em outros casos,

o trabalho realmente ndo apresenta nenhuma escala devido a sua natureza. Ha ainda

trabalhos que apresentam mais de um elemento dessa escala em suas andlises.

Tabela 4.7 — Escala temporal identificada nos SBCGs (1992-2008).

Escala temporal | 1992 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 | Total %o
Anual 36 43 59 61 66 117 109 80 571 74,25
Mensal 1 9 1 11 9 13 14 16 74 9,62
Didria 3 5 9 20 12 22 31 22 124 16,13
Total 769 | 100,00

Fonte: Adaptado de Fialho (2010, p. 202).

A escala temporal para Sant’Anna Neto (2008) é definida de outra maneira em

trés categorias, que se associam aos processos climaticos de forma mais abrangente.
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4.1.1 Anadlise dos trabalhos publicados nos Anais dos Il, IX e XI SBCGs

A partir dos resultados e discussdes apresentados anteriormente, foi realizado
um levantamento de informagdes pertinentes sobre o uso das técnicas estatisticas no
campo da Climatologia Geogréfica, investigando-se os trabalhos apresentados em trés
das onze edi¢des realizadas do evento SBCG: o II SBCG realizado em 1996, com 93
trabalhos e o IX SBCG em 2010, o mais expressivo com 324 trabalhos, e o XI em 2014,
com 227 trabalhos, totalizando 644 trabalhos analisados. Optou-se pelo estudo dos II,
IX e o XI SBCGs, para que fosse possivel avaliar comparativamente as técnicas
estatisticas que ja faziam parte de um dos primeiros simpdsios e as que estdo sendo
utilizadas mais recentemente nas edi¢des mais recentes do evento.

A andlise dos elementos do clima seguiu as defini¢cdes de Steinke (2012) e por
meio da andlise trabalhos publicados nos anais dos II, IX e XI SBCGs, observou-se a
frequéncia com que foram abordados os elementos do clima nesses eventos e elaborou-
se a Tabela 4.8. Assim como nos resultados obtidos por Fialho (2010) e apresentados
anteriormente na Tabela 4.5, no presente estudo também € bastante expressiva a
ocorréncia dos elementos precipitagcdo e temperatura do ar, em relacdo aos demais
elementos. Os dois elementos conjuntamente representam 64,14%, 64,6% e 69,68% do
total de trabalhos apresentados nos I, IX e XI eventos, respectivamente. Observa-se que
a diferenca de percentual entre ambos vem diminuindo ao longo dos eventos, € estdo
ganhando muito mais destaque quando seus percentuais sdo comparados aos demais
elementos do clima.

Uma observagdo a ser feita é que o total de elementos do clima é superior ao
nimero de trabalhos apresentados no evento, pois em um tnico trabalho sdo estudados
mais de um elemento do clima, como € o caso de trabalhos que consideram geralmente
a temperatura e a precipitacdo. H4 também os trabalhos que envolvem a constru¢do do
grafico de andlise ritmica, proposto por Monteiro (1971), no qual s3o utilizadas

informagoes de diversos elementos do clima.

46



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Tabela 4.8 — Distribui¢do dos elementos do clima tratados segundo o evento.

Elemento do Clima II SBCG 1996 IX SBCG 2010 XI SBCG 2014
Freq. % Freq. % Freq. %
Precipitag¢do 64 44,14 166 35,39 111 38,67
Temperatura 29 20,00 137 29,21 89 31,01
Umidade relativa do ar 15 10,34 63 13,43 48 16,72
Pressdo Atmosférica 4 2,76 11 2,35 8 2,79
Direc¢ao e vel. do Vento 9 6,21 35 7,46 8 2,79
Radiacdo (insolagdo) 1 0,69 9 1,92 1 0,35
Outros* 23 15,86 48 10,24 22 7,67
Total 145 100,00 469 100,00 287 100,00

* ar (poluicdo, CO2, ozdnio), balango hidrico, erosividade da chuva, evapotranspiragdo, neve, vazio, balango de
energia, descargas atmosféricas e percepgao de risco de inundagdo.

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Quanto ao recorte territorial, no II SBCG, 78 dos 93 trabalhos, ou 84%,
declararam o recorte a que se referia o trabalho. Ja no IX SBCG observou-se que esse
percentual diminuiu para 66% aproximadamente ja que somente 213 dos 324 trabalhos
o fizeram e do XI SBCG 174 dos 227 representando 76,65%. Dos recortes territoriais
declarados, constam aqueles apresentados na Tabela 4.9. A categoria “Outros”, a qual
inclui os recortes: manguezal, rio, parque e estacdo ecoldgica. Nota-se que o recorte
mais estudado € o Urbano (linha em destaque na Tabela 4.9), seguido de Bacia

Hidrografica e Regido. Percebe-se que houve uma diminuicdo de estudos no recorte

rural.

Tabela 4.9 — Distribui¢do do recorte territorial dos trabalhos segundo o evento.

Recorte I1 SBCG 1996 IX SBCG 2010 XI SBCG 2014
Territorial Freq. % Freq. % Freq. %
Bacia Hidrografica 6 7,69 26 12,21 20 11,49
Litoral 0 0 4 1,88 2 1,15
Estado 8 10,26 16 7,51 10 5,75
Regido 6 7,69 20 9,39 17 9,77
Rural 12 15,38 1 0,47 7 4,02
Urbano 38 48,72 130 61,03 103 59,20
Outros 7 8,97 16 7,51 15 8,62
Total 78 100,00 213 100,00 174 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Quanto a escala temporal, nem todos os trabalhos apresentaram algum tipo de

escala. A Tabela 4.10 traz informacOes gerais, e a Tabela 4.11 as informacdes

detalhadas sobre as escalas utilizadas.
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Tabela 4.10 — Distribuicao de escalas temporais segundo o evento.

Uso de Escala Temporal | II SBCG 1996 | IX SBCG 2010 XI SBCG 2014
Freq. % Freq. % Freq. %

Sim 60 64,51 228 70,37 149 65,64

Niao 33 55,00 96 29,63 78 34,36

Total 93 100,00 | 324 100,00 | 227 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Nota-se na Tabela 4.10 que houve um aumento dos trabalhos que passaram a
contemplar um ou mais tipos de escalas, passando de 64,51% em 1996, para 70,37% em
2010, e uma pequena reducdo para 65,64% em 2014.

Na Tabela 4.11, sdo apresentados os tipos de escalas temporais empregadas,
sendo: Dec=Decadal, A=Anual, S=Sazonal (referente as quatro estagdes do ano
Primavera, Verdo, Outono e Inverno; ou periodos relacionados a esta¢do seca ou estacao
chuvosa), M=Mensal, D=Diéria ¢ H=Horaria. E comum o emprego de mais de uma
escala temporal na andlise dos dados. H4 uma grande variedade de combinagdes das
escalas temporais, e a utilizacdo de uma ou varias escalas depende do tema e da anélise

geografica que se pretende realizar.

Tabela 4.11 — Distribui¢@o das escalas temporais empregadas segundo o evento.

Escalas Temporais II SBCG 1996 | IX SBCG 2010 | XI SBCG 2014
Dec A|S | M| D |H | Freq. % Freq. %o Freq. %
X - - - - 1 0,67
X 2 45,00 53 23,24 22 14,77
X 3 5,00 3 1,32 9 6,04
X 3 5,00 46 20,17 33 22,15
X 9 15,00 67 29,39 35 23,49
X - - - - 14 9,40
X | X - - 1 0,44 - -
X | X 2 3,33 3 1,32 5 3,35
X[ XX 2 1,67 3 1,32 1 0,67
X | X X 1 1,67 2 0,87 - -
X X 9 15,00 47 20,61 25 16,78
X X | X - - - - 1 0,67
X | X - - - - 0,67
X | X 3 5,00 3 1,32 1 0,67
X X - - - - 1 0,67
Total 60 100,00 | 228 | 100,00 | 149 | 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A Tabela 4.12 apresenta os resultados observados nos trés eventos com relagao a

utilizacdo de Técnicas Estatisticas em seu conteido. O percentual de trabalhos que
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aplicou uma ou mais Técnicas Estatisticas era de 56,99% em 1996, passou para 83,02%
em 2010 e para 78,41% em 2014. Conclui-se que, portanto, hd uma expressiva

aplicacdo de Estatistica nos trabalhos dos SBCGs.

Tabela 4.12 — Emprego de Técnicas Estatisticas nos trabalhos segundo o evento.

Uso de Técnicas IISBCG 1996 | IXSBCG 2010 | XI SBCG 2014
Estatisticas Freq. % Freq. % Freq. %
Sim 53 56,99 269 83,02 178 78,41
Nao 40 43,01 55 16,98 49 21,59
Total 93 100,00 324 100,00 227 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

As técnicas estatisticas empregadas foram agrupadas segundo as
categorias apresentadas na Tabela 4.13. Os totais foram diferenciados em (1) para total
de técnicas utilizadas e (2) para total de trabalhos, pois hd trabalhos que empregam mais
de uma técnica estatistica, de forma que € possivel calcular a média de técnicas
utilizadas por trabalho. A ultima linha da Tabela 4.13 traz a média de técnicas
empregadas por trabalho. Como pode ser observado em 1996 a média era de 1,26,

apresentou um pequeno aumento em 2010 passando para 1,35 e uma leve diminuig¢do

em 2014 para 1,24.

Tabela 4.13 — Distribuica@o do tipo de Técnica Estatistica empregada segundo o evento.

Técnica Estatistica I1 SBCG 1996 IX SBCG 2010 XI SBCG 2014
Freq. %* Freq. %o* Freq. %*
a) Estatistica Descritiva e Gréficos 48 90,57 230 86,14 166 93,26
b) Andlise de Regressdo Linear 10 18,87 48 17,98 19 10,67
¢) Andlise de Séries Temporais 2 3,38 9 3,37 1 0,56
d) Andlise Multivariada 5 9,43 13 4,87 4 2,25
e) Geoestatistica (ou Est. Espacial) 0 0 46 17,23 26 14,61
f) Distribui¢des de probabilidade 2 3,78 6 2,25 1 0,56
2) Testes estatisticos 0 0 12 4,49 4 2,25
Total de técnicas utilizadas (1) 67 126,00 364 136,33 221 124,16
Total de trabalhos que utilizaram 53% 269* 178*
técnicas estatisticas (2)
Média de técnicas utilizadas 1,26 1,35 1,24
por trabalho (1)/(2)

%* calculado sobre o total de trabalhos

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Comparando-se os trés eventos observa-se na Tabela 4.13 que as principais
técnicas empregadas sdo: Estatistica Descritiva e Graficos (90,57% em 1996, 86,14%
em 2010 e aumentando para 93,26% em 2014), Anélise de Regressao Linear (18,87%
em 1996, 17,98% em 2010 e decrescendo para 10,67% em 2014) e Geoestatistica ou
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Est. Espacial (ndo aparece em 1996, consta em 17,23% dos trabalhos em 2010 e 14,61%
em 2014). J4 outras técnicas tem um pequeno percentual de aplicagdo como as Séries
Temporais, Andlise Multivariada, Testes Estatisticos e Distribui¢des de Probabilidade.

Em cada evento a comissao organizadora define os eixos temadticos que serdo de
interesse para o encaminhamento dos trabalhos ao simpdsio. Os eixos ndo sdo iguais
entre os eventos. Assim, procurou-se investigar a existéncia de relacdo entre o eixo
temético do trabalho apresentado e o fato de usar ou ndo alguma técnica estatistica,
separadamente para cada evento.

A Tabela 4.14 apresenta a frequéncia de trabalhos distribuidos segundo os eixos
teméticos do préprio evento e a observacdo de uso ou ndo de técnica estatistica ao se
analisar cada trabalho individualmente. Analisando os valores percentuais da coluna de
uso de técnicas estatisticas (Sim), observa-se que vdrias categorias apresentam
percentuais acima de 50%: Mudancas Climaticas (100,00%), Clima e Meio Ambiente
(84,62%), Climatologia Estatistica (75,00%), Clima e Agricultura e Adversidades
Climaticas (71,43%) e Clima e Saide (60%). E por outro lado, o maior percentual
(90%) de nao uso de técnicas estatisticas ocorre no eixo de Ensino de
Climatologia/Outros, por se tratar de trabalhos tedricos/metodoldgicos que ndo realizam

coleta e nem analise de dados.
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Tabela 4.14 — Distribui¢cao do uso de Técnicas Estatisticas segundo o eixo do evento.

Uso de Técnicas Estatisticas

Eixo Tematico Nio Sim Total (Eixo)
IT SBCG 1996 Freq. % Freq. % Freq. %
I-Clima e satide 6 40,00 9 60,00 15 100,00
II-Clima e agricultura 2 28,57 5 71,43 7 100,00
[I-Meteorologia e instrumentalizagio 5 62,50 3 37,50 8 100,00
IV-Clima e meio ambiente 2 15,38 11 84,62 13 100,00
V-Adversidades climaticas 2 28,57 5 71,43 7 100,00
VI-Climatologia regional de dinAmica 7 70,00 3 30,00 10 100,00
VII-Bioclimatologia 3 75,00 1 25,00 4 100,00
VIII-Microclimatologia 2 66,67 1 33,33 3 100,00
IX-Climatologia Estatistica 2 25,00 6 75,00 8 100,00
X-Mudangas Climéticas 0 0 8 100,00 8 100,00
XI-Ensino de Climatologia/Outros 9 90,00 1 10,00 10 100,00
Total 40 43,01 53 56,99 93 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A Tabela 4.15 € dedicada ao IX SBCG 2010. A estrutura de organizagdo do
evento definiu somente 6 eixos tematicos, um ndimero bem menor que o II evento. O
destaque desse evento € novamente para Clima e Ensino (Eixo II) que apresenta o maior
percentual de ndo aplicacao de técnicas estatisticas (56%), ja por outro lado, 100% dos
trabalhos apresentados no Eixo V (Climatologia agricola) aplicaram alguma técnica
estatistica. De uma maneira geral, exceto para o Eixo Il (Clima e Ensino), os

percentuais de uso de estatistica foi elevado, acima de 78%.

Tabela 4.15 — Distribui¢c@o do uso de Técnicas Estatisticas segundo o eixo do evento.

Uso de Técnicas Estatisticas

Eixo Tematico Nao Sim Total (Eixo)
IX SBCG 2010 Freq. % Freq. % Freq. %
I-Aportes tedricos, metodoldgicos e técnicos 11 21,15 41 78,85 52 100,00
II-Clima e ensino: abordagens e perspectivas 14 56,00 11 44,00 25 100,00
I-Impactos, risco e vulnerabilidades 10 13,33 65 86,67 75 100,00
socioambientais

IV-Climatologia Urbana 19 17,59 89 82,41 108 100,00
V-Climatologia Agricola 0 0 27 100,00 27 100,00
VI-Outros 3 8,11 34 91,89 37 100,00
Total 57 17,59 267 82,41 324 | 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A Tabela 4.16 ¢ dedicada a andlise do XI SBCG 2014. Nesse evento foram
definidos somente VI eixos para a aloca¢do dos trabalhos. Observando a Tabela 4.16
nota-se novamente um percentual elevado de nao utilizacdo de estatistica no Eixo II

(Ensino de Climatologia) e 100% de uso nos trabalhos da drea de Modelagem Quanti-
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Qualitativa. Praticamente todos os eixos do evento tém valores elevados de percentuais

de uso de estatistica: Climatologia Tropical (88,89%), Climatologia Aplicada (88,55%),
Riscos-Vulnerabilidade-Resiliéncia (72,97%) e Teoria e Metodologia (61,54%). O que

indica que hd uma grande aplicacdo de estatistica em praticamente todos os eixos,

exceto no eixo II de Ensino de Climatologia, por motivos ja apresentados anteriormente.

Tabela 4.16 — Distribui¢do do uso de Técnicas Estatisticas segundo o eixo do evento.

Uso de Técnicas Estatisticas

Eixo Tematico Nao Sim Total (Eixo)
XI SBCG 2014 Freq. % Freq. 9% Freq. %
I-Climatologia Aplicada 15 11,45 | 116 88,55 131 | 100,00
II-Ensino de Climatologia 18 | 94,74 1 5,26 19 | 100,00
II-Climatologia Tropical 1 11,11 8 88,89 9 100,00
IV-Teoria-Metodologia 5 38,46 8 61,54 13 100,00
V-Modelagem Quanti-Qualitativa 0 0 18 100,00 18 100,00
VI-Riscos-Vulnerabilidade-Resiliéncia 10 27,03 27 72,97 37 | 100,00
Total 49 | 21,59 | 178 78,41 227 | 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A evolugdo da tecnologia e consequentemente de hardware e software trouxe um

avanco da ciéncia climatoldgica também em relagdo ao uso de novas tecnologias. Essa

afirmacdo pode ser observada na Tabela 4.17, na qual sdo apresentados os softwares que

foram citados pelos autores no decorrer do texto do trabalho, nota-se o aumento na

utilizacdo de softwares para a resolucdo de problemas enfrentados pela climatologia.
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Tabela 4.17 — Softwares utilizados nos trabalhos dos eventos.

1996 2010 2014

Software Freq. Freq. Freq.

Action -
ArcGis -
ArcMap -
ArcView -
Assistat -
Bhidrico GD -
Cartalinx -
Climatol -
Corel Draw
Envi -
Erdas -
Excel 4 27 31
Geo-Inf+Map 2
Global Mapper -
Google Analytics -
GrAds -
Hoboware Lite -
Idrisi -
Lotus 1 - -
MGCA/Cptec/Cola 1
MapCad - 1
Matlab - -
OriginPro - -
Programa 1 -
Programa Celina - -
Programa Criatempo - -
QtOctave - -
R - -
RayMan - 1
Rclimdex - 1
RitmoAnalise - 2
SIG (Inpe) 2 -
SPSS - 1
Spring - 9
2
1

—_— u).l;L’_‘nu
| '

[NSRN \S |
— == =

1 o= = N
[ S T N T SN T S R e p— 1

Siscah -
Statistica -
Surfer 3 17 12
TerraView - - 1
Turbo Basic 1 - -
Variowin - 1 -
Ventor - 1 -
Xlstat -

Total de softwares citados 15 101 90

Total trab. com softwares (1) 14 72 63

Total Trab. com Estat. (2) 53 269 178

/(2) 26,41% 26,76% 35,39%

- ndo consta.
Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Observa-se na Tabela 4.17 que o percentual de trabalhos que envolveram o uso
de estatistica e que declaram o uso de softwares teve um crescente aumento, passando
de 26,41% em 1996, para 26,76% em 2010 e para 35,39% em 2014.

Dos softwares citados nos artigos, sdo livres: Climatol, Spring, GrAds,

RayMan, Rclimdex, R, RitmoAnalise, QtOctave. Os demais sdo softwares comerciais
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pagos: ArcGis, ArcMap, ArcView, Corel Draw, Matlab, Minitab, Anudem, SPSS,
Statistica, Surfer e Variowin.
Analisando a Tabela 4.17 pode-se notar que sdo empregados diferentes
softwares com 0 mesmo objetivo:
e para a elaboracdo dos mapas: ArcGis, ArcMap, ArcView, Estatcart, GrAds,
Spring, Surfer, Terraview e Variowin;
e para organizar os dados em planilhas e executar cilculos mais simples: Excel;
e para cdlculos estatisticos mais elaborados: Matlab, Minitab, R, SPSS, Statistica,
Xlstats;
e softwares especificos para diferentes propdsitos na drea de Climatologia:

Climatol, RayMan, RitmoAnélise e Rclimdex.

Alguns softwares ndo foram encontrados nos eventos SBCG pesquisados,
porém, sdao empregados na Climatologia, tais como: Anclim, QGis, Hydrolab, GS+,
GSLib e GeoR.

Conclui-se que de uma forma geral a estatistica vem sendo aplicada nos
trabalhos desde os primeiros eventos do SBCG, porém, sua aplicacdo tem aumentado
consideravelmente atingindo 78,41% dos trabalhos apresentados no evento de 2014.

Em relacdo as técnicas estatisticas empregadas, observa-se que a grande maioria
dos trabalhos aplica estatistica descritiva e graficos como uma forma de apresentar um
resumo dos resultados obtidos, o percentual chega a 93,26% no evento de 2014. Porém,
outras duas técnicas se destacam: Andlise de Regressdao Linear e Geoestatistica. A
aplicacdo da Analise de Regressao Linear € explicada principalmente pelo fato de que
ha uma necessidade em se avaliar se ocorre alguma tendéncia nos valores dos elementos
do clima no decorrer do tempo, ou ainda se ha alguma relacdo entre os elementos do
clima com alguma outra varidvel de interesse, que € avaliada através de correlacdao
linear. J4 a aplicacdo de Geoestatistica € justificada pela necessidade de se realizar
interpolac@o para representar espacialmente o comportamento dos elementos do clima,
ou alguma outra varidvel de interesse.

Convém destacar que as técnicas Estatistica Descritiva e Graficos e Andlise de
Regressao Linear, sdo geralmente construidas com o uso da planilha eletronica Excel®.

E quando hd a necessidade de espacializacdo do fendmeno e € necessdrio o
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conhecimento de um SIG, os mais utilizados sdo o Surfer e a familia ArcGis-ArcMap-
ArcView, e o usudrio aplica a técnica de Krigagem Ordindria na maioria dos casos.
A préxima secdo apresenta uma andlise detalhada para a Revista Brasileira de

Climatologia, seguindo o mesmo roteiro elaborado para os simpdsios SBCGs.
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4.2 Revista Brasileira de Climatologia

A Revista Brasileira de Climatologia (RBClima), também denominada Brazilian
Jornal of Climatology, ISSN 1980-055x versdao impressa e 2237-8642 versao digital, é
orgdo oficial da Associacdo Brasileira de Climatologia (ABClima) e possui Qualis
Capes B1 na area de Geografia e Interdisciplinar (WEBQUALIS, 2015). O objetivo da

revista é:

Divulgar artigos inéditos produzidos por pesquisadores e docentes que atuam
na drea de Climatologia — Geografia, Meteorologia, Ecologia, Agronomia,
Engenharia, Arquitetura. Além da pretensdo de ser um veiculo de
conhecimento e informacgdo, propde-se a estimular a produgdo cientifica dos
estudiosos da climatologia e divulgar o estado da arte deste campo do
conhecimento. (RBClima, 2014)

A RBClima teve seu inicio em 2005 e até 2015 publicou 17 volumes. A
RBClima teve o formato impresso do volume 1 (2005) ao volume 7 (2010), passando a
ser publicada no formato eletronico a partir do volume 8 (2011). A revista esta
hospedada em http://0js.c3sl.ufpr.br/ojs2/index.php/revistaabclima/index (ver Figura
4.2), e é disponibilizada no sistema Open Journal System, que possibilita o acesso

gratuito aos artigos da revista.

Figura 4.2 — Homepage da Revista Brasileira de Climatologia.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).
O design das capas das edicdes da RBClima apresentam um padrdo a partir do

Volume 2, em que se observam isolinhas em alternancia de cores. Exemplos de algumas

capas da RBClima sdo apresentados na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Design das capas das edi¢des da RBClima.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Durante o periodo considerado, a revista teve poucas alteracdes entre os
editores, destacando-se a participacdo do Prof. Jodo Lima Sant’ Anna Neto, da Unesp —
Presidente Prudente, dos volumes 1 ao 7 e a partir do volume 8 do Prof. Francisco
Mendonga, da UFPR — Curitiba.

A Tabela 4.18 apresenta um resumo dos volumes, ano de publicacdo e do
nimero de artigos jd publicados na RBClima. Do Volume 1 (2005) ao Volume 17
(2015) foram publicados 196 artigos.
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Tabela 4.18 — Distribui¢ao dos artigos publicados na RBClima segundo o volume e o

ano de publicacao.

Volume Ano Frequéncia Yo

1 2005 11 5,61
2 2006 8 4,08

3e4 2007 8 4,08
5 2009 11 5,61
6 2010 12 6,12
7 2010 11 5,61
8 2011 8 4,08
9 2011 9 4,59
10 2012 12 6,12
11 2012 13 6,63
12 2013 11 5,61
13 2014 20 10,21
14 2014 19 9,70
15 2015 13 6,63
16 2015 12 6,12
17 2015 18 9,20

Total 196 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Para a andlise do conteido dos artigos publicados na RBClima foram

considerados os volumes 1 ao 13, totalizando 134 artigos, que representam 68,37% do

total de artigos publicado até 2015.

Os elementos do clima abordados nos artigos da RBClima sdo apresentados na

Tabela 4.19. Nota-se que os elementos mais estudados sdo: precipitacdo (36,15%),

temperatura do ar (30,52%), umidade relativa do ar (11,74%) e vento (6,10%). Convém

ressaltar que essa ordem decrescente da frequéncia observada entre os elementos do

clima € a mesma observada nos trabalhos dos SBCGs, na Tabela 4.8 j4 apresentada.

Tabela 4.19 — Distribui¢c@o dos elementos do clima abordados nos artigos da RBClima,

nos volumes 1 ao 13.

Elemento do Clima Frequéncia %0
Precipitacao 77 36,15
Temperatura 65 30,52
Umidade relativa do ar 25 11,74
Pressao Atmosférica 6 2,82
Direcdo e vel. do Vento 13 6,10
Radiacdo (insolac¢do) 9 4,22
Outros* 18 8,45
Total 213 100,00

*umidade do solo (2), 0zdnio (3), evapotranspiracdo (1), outros (12). Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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A Tabela 4.20 apresenta os resultados observados em relacdo a utilizacdo de
Técnicas Estatisticas em seu contetido. Nota-se que o percentual de trabalhos que

aplicou uma ou mais Técnicas Estatisticas € de 88,06%.

Tabela 4.20 — Emprego de Técnicas Estatisticas nos artigos da RBClima, nos volumes 1

ao 13.

Uso de Técnica Estatistica Frequéncia %
Sim 118 88,06
Nao 16 11,94
Total 134 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Em relacdo ao nimero de autores por publicacdo, observa-se que o mesmo varia
de acordo com o0 uso ou ndo de técnica estatistica. A Tabela 4.21 apresenta as
frequéncias e os percentuais calculados sobre o total de 134 artigos publicados nos
volumes avaliados (1 ao 13). Conforme os resultados conjuntos em percentual,
apresentados na terceira coluna, observa-se que a producao total de artigos com apenas
um autor obteve um percentual de 21,64% enquanto que, para dois ou mais autores esse
valor foi de 78,36%. Nota-se que os trabalhos que utilizam técnica estatistica (quinta
coluna) a autoria tunica é de 14,18% contra 85,82% com dois ou mais autores. Em
contrapartida, os artigos que ndo utilizam técnicas estatisticas, ultima coluna, tem sua

maioria 7,46% de trabalhos individuais e somente 4,49% em coautoria.

Tabela 4.21 — Frequéncia e percentual do niimero de autores segundo o uso ou ndo de
técnicas estatisticas.

Uso de tec. estatistica
Numero Total - =
de Freq. %o * Sim N
Autores Freq. %0 * Freq. %o *
1 29 21,64 19 14,18 10 7,46
2 48 35,82 44 32,83 4 2,99
3 37 27,61 36 26,87 1 0,75
4 16 11,94 15 11,19 1 0,75
5 3 2,24 3 2,24 0 0
7 1 0,75 1 0,75 0 0
Total 134 100,00 118 88,05 16 11,95

* %=Freq./134. Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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As tabelas e andlises apresentadas a seguir, foram elaboradas considerando

somente os 118 artigos que empregaram técnicas estatisticas, conforme a Tabela 4.20.

As técnicas estatisticas empregadas foram agrupadas segundo as categorias

apresentadas na Tabela 4.22. Nota-se, em negrito, que a Estatistica Descritiva e Gréficos
¢ aplicada em 83,90% dos trabalhos, seguida de Andlise de Regressao Linear (32,20%),
Geoestatistica (18,64%) e Testes Estatisticos com 12,71%. Os restantes 12,71% dos
trabalhos utilizam: Séries Temporais, Andlise Multivariada e Distribuicdes de

probabilidade. Emprega-se em média 1,60 técnicas estatisticas por artigo.

Tabela 4.22 — Distribui¢cdo do tipo de Técnica Estatistica empregada nos artigos da

RBClima, nos volumes 1 ao 13.

Técnica Estatistica Frequéncia % *
a) Estatistica Descritiva e Graficos 99 83,90
b) Anélise de Regressdo Linear 38 32,20
¢) Anélise de Séries Temporais 5 4,24
d) Anélise Multivariada 7 5,93
e) Geoestatistica (ou Est. Espacial) 22 18,64
f) Distribui¢des de probabilidade 3 2,54
g) Testes estatisticos 15 12,71
Total de técnicas utilizadas (1) 189 160,17
Total de trabalhos que utilizaram técnicas estatisticas (2) 118 100,00
Média de técnicas utilizadas por trabalho (1)/(2) 1,60

* Porcentagem = [Frequéncia/(i)]*100. Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Quanto a escala espacial e uso de técnica estatistica, os resultados foram
sumariados na Tabela 4.23, na qual se observa que as escalas espaciais de andlise mais
utilizadas nos artigos da RBClima foram as escalas local (50%) e regional (46,61%), e

somente 3,39% de trabalhos em escala global.

Tabela 4.23 — Escala espacial de andlise em artigos que empregaram Técnicas

Estatisticas, nos artigos da RBClima, nos volumes 1 ao 13.

Escala Espacial Frequéncia %
Local 59 50,00
Regional 55 46,61
Global 4 3,39
Total 118 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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As técnicas estatisticas empregadas foram agrupadas segundo as categorias de

escala espacial, conforme a Tabela 4.24.

Tabela 4.24 — Distribuicdo do tipo de Técnica Estatistica empregada segundo as

categorias da escala espacial dos artigos da RBClima, nos volumes 1 ao 13.

Técnica Estatistica Local Regional | Global | Total
a) Estatistica Descritiva e Graficos 48 48 3 99
b) Andlise de Regressao Linear 22 16 0 38
c¢) Andlise de Séries Temporais 1 2 2 5
d) Andlise Multivariada 1 6 0 7
e) Geoestatistica (Est. Espacial) 11 11 0 22
f) Distribui¢des de probabilidade 3 0 0 3
g) Testes estatisticos 6 9 0 15
Total de técnicas utilizadas por escala (1) 92 92 5 189
Total de trabalhos que utilizaram técnicas 118 ¥ 118 ¥ 1187 [ 118®
estatisticas (2)
Média de técnicas utilizadas por trabalho (1)/(2) 0,78 0,78 0,04 1,60

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Com relagdo aos softwares utilizados, somente 39 artigos, o que representa
29,10%, declararam quais softwares foram utilizados no trabalho. Cabe aqui uma
critica, pois certamente vdrios artigos utilizaram algum software, no entanto nao
declararam, tornando esse percentual subestimado. Os softwares declarados bem como
sua distribui¢do de frequéncias e porcentagem encontram-se na Tabela 4.25.

Dos softwares citados nos artigos, sdo livres os softwares: Spring, GrAds,
Calc/LibreOffice, RayMan, Rclimdex, R, RitmoAnalise, EstatCart e QtOctave. Os
demais sdo softwares comerciais pagos ou particulares: ArcGis, ArcMap, ArcView,
Corel Draw, Matlab, Minitab, Anudem, SAS, Statistica e Variowin.

Os softwares mais citados foram: Excel (23,33%), Surfer (16,67%), ArcGis
(8%) e Corel Draw (8%).

Analisando a Tabela 4.25 € possivel notar que sdo empregados diferentes
softwares com 0 mesmo objetivo:

e para a elaboracdo dos mapas: ArcGis, ArcMap, ArcView, Estatcart, GrAds,

Spring, Surfer e Variowin;

e para organizar os dados em planilhas e executar cdlculos mais simples: Excel,
faz parte do Microsoft Office e Calc incluido no LibreOffice;

e para cilculos estatisticos mais elaborados: Minitab, R, SAS, Statistica e Matlab;
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e softwares especificos para diferentes propdsitos na drea de Climatologia:

RayMan, RitmoAnadlise e Rclimdex.

Tabela 4.25 — Distribuicao dos softwares citados nos artigos da RBClima, nos volumes
1 ao 13.

Software Frequéncia %
ArcGis 5 8,33
ArcMap 1 1,67
ArcView 3 5,00
Calc LibreOffice 3 5,00
Corel Draw 5 8,33
EstatCart 1 1,67
Excel 14 23,33
GrADS 1 1,67
Matlab 3 5,00
Minitab 1 1,67
Programa Anudem 1 1,67
QtOctave 1 1,67
R 3 5,00
RayMan 1 1,67
Rclimdex 1 1,67
RitmoAnalise 1 1,67
SAS 1 1,67
Spring 2 3,33
Statistica 1 1,67
Surfer 10 16,67
Variowin 1 1,67
Total 60 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Quanto aos temas abordados nos artigos, segundo a defini¢ao de Fialho (2010), a
distribuicao observada e a porcentagem encontram-se na Tabela 4.26. A maioria dos
trabalhos desenvolveu estudos climéticos regionais e locais (49,15%), em seguida

outros (16,10%) e campo térmico e conforto térmico (15,25%).
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Tabela 4.26 — Distribui¢do dos temas e uso de técnicas estatisticas nos artigos da

RBClima, nos volumes 1 a 13.

Tema Frequéncia %
Campo térmico e conforto térmico 18 15,25
Qualidade do ar 2 1,69
Recursos hidricos, secas e impacto pluvial 9 7,63
Estudos climaticos regionais e locais 58 49,15
Dinamica da atmosfera 7 5,93
Clima e Agricultura 4 3,39
Clima e Ensino 1 0,85
Outros (desertificagdo, neve, vento e saude, etc.) 19 16,10
Total 118 100,00

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Analisando de forma geral, o uso técnicas estatisticas foi elevado, pois cerca de
88% do total de artigos da revista RBClima pesquisados aplicaram alguma técnica
estatistica. Destes, a Estatistica Descritiva e Graficos foi aplicada em torno de 84% dos
trabalhos, a Andlise de Regressdo Linear em aproximadamente 32%, Geoestatistica em
19% e Testes Estatisticos em praticamente 13%.

Fazendo uma comparacdo somente entre 0 SBCG 2014 com a RBClima, nota-se
que de uma maneira geral, a aplicacdo do nimero de técnicas estatisticas apresentou um
aumento de 1,24 para 1,60 técnicas por trabalho. Houve um aumento em todas as
categorias de Técnicas Estatisticas, exceto para a Estatistica Descritiva que apresentou
diminui¢do de cerca de 10% na RBClima. Nas demais categorias, houve aumento na
aplicacdo de Andlise de Regressdao Linear, que foi de 11% no SBCG para 32% na
RBClima; Testes Estatisticos que era 2,25% no SBCG cresceu para 13% na RBClima e
em Geoestatistica que passou de 14% para 19% na RBClima.

A andlise dos trabalhos dos SBCGs e dos artigos da RBClima possibilitou a
organizacdo dos mesmos segundo alguns aspectos, os quais serdo apresentados em
detalhes no préximo capitulo, compreendendo o diagndstico das técnicas estatisticas
empregadas no ambito da Climatologia Geografica e propostas para melhoria de suas

analises.
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5 Analise das técnicas estatisticas mais usuais nos estudos da

Climatologia Geografica: avaliacao e proposta

A partir das andlises dos trabalhos publicados nos anais dos SBCGs e dos artigos
da RBClima, apresentadas nas secdes 4.1 e 4.2, foi possivel elencar e organizar os
diversos objetivos de pesquisa em Climatologia Geografica. Tais objetivos estdo
vinculados ao tipo de escala temporal e espacial que se pretende atender ao se realizar
determinada pesquisa. E sdo essas possibilidades que definem a selecdo das técnicas
estatisticas a serem aplicadas para a solu¢do dos problemas de interesse.

Os principais objetivos (o que se pretendia analisar) levantados na andlise foram:

e preenchimento de falhas,

e analise exploratdria de dados,

e escolha de anos padrao,

e avaliar a existéncia de tendéncias em séries,

e avaliar a existéncia de rupturas e homogeneidade nas séries,

¢ modelagem no tempo de uma unica série,

e relacionar duas séries,

¢ relacionar mais de duas séries,

¢ modelagem no espaco (interpolagdo espacial),

e organizar os dados em regides homogéneas; propor classificacdo
climética,

® mapear a vulnerabilidade socioambiental.

O Quadro 5.1 apresentado a seguir, é o resultado do levantamento dessas
possibilidades, ou seja, da interacdo entre as escalas de andlise geogréficas e objetivas
da pesquisa e consequentemente das técnicas estatisticas usuais e propostas para o

desenvolvimento das pesquisas no ambito da Climatologia Geogréfica.
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Quadro 5.1 — Técnicas estatisticas usuais e propostas de acordo com o objetivo e as
escalas temporal e espacial de pesquisas em Climatologia Geografica.

Técnicas
Objetivo estatisticas Técnicas estatisticas
(o que se Escala Escala usuais propostas
pretendia Temporal Espacial (como foi (como poderia ter sido
analisar) analisado) analisado)
Disponibilizagao de
ad uma Rede com vdrias ey AT
§erle paraum B ) Regress?o me:ar Muiltipla;
periodo mais longo P Rebatimento; Ponderacio Regional com base
meteoroldgicas; ~ . _ S
(em anos) com orém o Ponderacao Regional em Regressdes Lineares; Vetor
disponibiliza¢do de P (usa dados de 3 Regional; Redes Neurais;

Preenchimento de
falhas

dados em escala:
didria, mensal, ou
anual

preenchimento é
individual para cada
falha (que pode
Ocorrer em uma ou
mais estagoes)

estacdes); Regressao
Linear Simples

Imputacao de Dados por
Cadeias de Equagoes;
Geoestatistica (Cokrigagem).

Série para um
periodo mais longo
(em anos) com
disponibilizacdo de
dados em escala:
mensal ou anual

Dados de uma tnica
estacdo
meteoroldgica

Uso de modelos de
regressao ja
construidos para a
mesma série
existentes em outras
referéncias

Modelos de Regressdo Linear
Simples, Regressao Polinomial,
Decomposi¢ido e Regressao
Harmonica; modelos de Séries
Temporais estocasticos (Box-
Jenkins)

Andlise exploratdria
de dados

Dados de qualquer
escala que possa ser
sumariada (didria,
mensal, sazonal,
anual)

Uma ou mais
estacoes
meteoroldgicas
(pontos fixos) ou
pontos méveis

Estatistica Descritiva
(medidas resumo);
Andlise Gréfica:
Grafico de barras,
linhas, Setores,
conjuntos (andlise
ritmica contém tipos
de graficos diferentes)

Grifico Boxplot, Grifico
Histograma;

Griéfico de dispersdo (bivariado
e matricial=matrix plot para
relacionar mais de duas
varidveis)

Escolha de anos

Mensal, sazonal e

Uma tnica estagdo

Técnica desvio-
padrdo; coeficiente de
variag@o; boxplot e
percentis (quantis)

Andlise da forma de
distribui¢ao dos dados
(simetria ou assimetria) para a
indicacdo da técnica mais
adequada. Andlise de

padrdo anual Agrupamentos para agrupar
anos*
Técnicas anteriores -
s - T Anilise de Agrupamentos para
Virias estacdes individuais para cada o5
= agrupar anos
estacdo
Mensal. sazonal Regressiao Linear; Regressao nao paramétrica;
Tendéncias ? ’ Uma tnica estagdo Teste de Mann- Teste de Daniel (apenas anual,
anual p
Kendall até para dados com falhas)
Teste de Thom (Run Test);
Rupturas e Mensal, sazonal, L. - . K
. Uma tnica estagdo Pettitt Homogeneidade Normal
Homogeneidade anual

Padrao (SNHT)

Modelagem no
tempo de uma tnica
série

Periodo mais longo
mensal (varios anos)
ou anual (varios
anos)

Uma tnica estagdo

Regressao Linear

Séries Temporais
(possibilidade de diversos
modelos dependendo da
existéncia de sazonalidade) tais
como: Modelos de
Decomposi¢ao Temporal e
Regressao Harmonica; modelos
de Séries Temporais
estocdsticos (Box-Jenkins)

Relacionar duas
séries

Pontuais (alguns
dias, s6 um més);
Mensal (12 meses);

Uma tnica estagdo,
ou totalizag@o dos
resultados de varias
estacoes

Coeficiente de
correlagdo de Pearson
(R); Coeficiente de
Determinacdo de
Regressdo Linear (R?)

Teste ndo paramétrico de
Spearman (na falta de
normalidade uni e bivariada, ou
pequenas amostras)

Periodo mais longo
mensal (varios anos)
ou anual (varios
anos)

Uma tnica estagao,
ou totalizag¢do dos
resultados de varias
estacoes

Coeficiente de
correlagdo de Pearson
(R); Coeficiente de
Determinacio de
Regressdo Linear (R?)

Teste de correlag@o de Pearson
(na presenca de normalidade
uni e bivariada); Teste nao
paramétrico de Spearman

*Medidas de um tnico posto: Agrupamento por linha: linhas (anos), coluna (meses ou esta¢des do ano — sazonais)
** Medidas de varios postos: Agrupamento por linha: linhas (anos), coluna (postos)
*** Medidas de vdrios postos: Agrupamento por linha: linhas (postos), coluna (meses ou estagdes do ano para varios
anos). Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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Quadro 5.1 — Técnicas estatisticas usuais e propostas de acordo com o objetivo e as
escalas temporal e espacial de pesquisas em Climatologia Geografica. (Conclusao)

Objetivo
(o que se
pretendia
analisar)

Escala
Temporal

Escala
Espacial

Técnicas
estatisticas
usuais
(como foi
analisado)

Técnicas estatisticas
propostas
(como poderia ter sido
analisado)

Relacionar mais de
duas séries

Pontuais (alguns
dias, s6 um més);
Mensal (12 meses);

Uma tnica estagao,
ou totalizag¢do dos
resultados de varias
estacoes

Coeficiente de
correlagdo de Pearson
(R); Coeficiente de
Determinacdo de
Regressao Linear
(R?). Um coeficiente
para cada par de
variaveis

Teste ndo paramétrico de
Spearman (na falta de
normalidade uni e bivariada,
ou pequenas amostras). Um
teste para cada par de varidveis

Anual (varios anos)

Uma tnica estagao,
ou totalizag@o dos
resultados de varias
estacoes

Coeficiente de
correlagdo de Pearson
(R); Coeficiente de
Determinacdo de
Regressdo Linear (R?)

Teste ndo paramétrico de
Spearman (na falta de
normalidade uni e bivariada)
para os pares de varidveis
Modelos mais sofisticados que
envolvam todas as varidveis
simultaneamente (ex: modelo
de Poisson, para dados de
contagem), modelo de
regressdo logistica (para a
varidvel resposta bindria ou
multinomial ou ordinal)

Métodos de
Modelagem no Periodo mais longo interpolacdo S .
> ag - L. g P . ¢ Geoestatistica (verificar a
espaco (interpolacdo, | mensal (vérios anos) L - deterministicos; St Pyl . .
. P Virias estagdes e existéncia de isotropia e
espacial) para uma ou anual (vdrios Geoestatistica . .
2 8 P anisotropia)
série anos) isotropica
o - L Andlise de Agrupamentos (para
Regides Andlise Multivariada grupamen 455*
A agrupar postos(estacoes)***;
Homogeéneas e Mensal, sazonal, L - (Componentes L .
I Virias estacdes NP gt geoestatistica para delimitar as
Classificacdo anual Principais e Andlise

climdtica (tipologia)

de Agrupamentos)

dreas ou grupos

Vulnerabilidade
socioambiental

Pontuais (alguns
dias), e periodos
(diurno, noturno)

Transectos méveis

Gréficos de linhas e
célculo de diferencas

Gréfico Boxplot, estatistica
descritiva, teste da soma das
ordens (Wilcoxon)

Mensal, sazonal,
anual

Virias estacdes

Analise Fatorial,
Tempos de retorno

Ajustar funcgdes de
probabilidade tedricas para
calcular tempos de retorno

*Medidas de um tnico posto: Agrupamento por linha: linhas (anos), coluna (meses ou esta¢des do ano — sazonais)

** Medidas de vdrios postos: Agrupamento por linha: linhas (anos), coluna (postos)

*#* Medidas de vdrios postos: Agrupamento por linha: linhas (postos), coluna (meses ou esta¢cdes do ano para varios
anos).

Fonte: Elaborado pela autora (2015).

As proximas secdes foram organizadas segundo os objetivos apresentados no Quadro
5.1, de forma que cada se¢do foi destinada a um determinado tipo de problema, com
apresentacdo de exemplos encontrados nos trabalhos dos SBCG ou nos artigos da
RBClima, dissertacdes e teses tanto da Geografia como de outras dreas, desde que
atendam ao desenvolvimento do que se propde. Também, foram realizadas andlises
especificas caso ndo fossem encontrados exemplos da técnica proposta, nesse caso,

foram utilizados dados da estacdo meteoroldgica de Presidente Prudente, e dados de
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precipitacdo na Bacia do Paranapanema, que foram utilizados na dissertacdo de
mestrado de Vinicius Carmello e gentilmente cedidos pelo autor.

Na estruturacdo do trabalho procurou-se atender alguns requisitos, como por
exemplo, abordar as técnicas de forma ndo tdo cansativa do ponto de vista da teoria
estatistica. Para tanto, optou-se por desenvolver trés Apéndices para que o texto nao
ficasse muito cansativo, mas que o leitor pudesse recorrer dependendo da necessidade,

J4 que 0s mesmos sdo Uteis para o entendimento de algumas secoes.

5.1 Preenchimento de falhas

A auséncia de dados diarios, mensais ou anuais em séries historicas
climatolégicas é um problema bastante comum. Essas auséncias sdo denominadas
falhas, e segundo Oliveira et al. (2010), suas principais causas sdo: “auséncia do
observador; falhas nos aparelhos que registram os dados; perdas nas anotacdes ou
transcricdes dos dados pelo observador; encerramento das atividades”. O pesquisador
pode optar em trabalhar com a série incompleta, dependendo da andlise que pretende
realizar; ou aplicar alguma técnica para suprir as falhas o que é mais usual.

No momento de se realizar o preenchimento das falhas podem ser utilizados
dados de outras estagdes, porém, recomenda-se que essas estejam em uma regido
climdtica e em altitude semelhantes. Nessa secdo serdo apresentadas algumas técnicas
que possibilitam o preenchimento de falhas mensais ou anuais: método da ponderagao
regional, regressao linear, método da ponderacdo regional com base em regressdes
lineares, método do vetor regional, redes neurais artificiais e imputacdo de dados.

A fim de ilustrar como o problema foi tratado nos SBCGs utilizou-se o trabalho
desenvolvido por Zandonadi e Zavattini (SBCG 2008 e SBCG 2010). Esses autores
estudaram a distribuicao da precipita¢do na Bacia do Parand. Devido a extensdo espacial
da bacia, os autores optaram por dividir a drea da bacia em quadriculas de 1° grau de
latitude por 1° grau de longitude. Foram utilizados os dados pluviométricos da rede de
estacdes e postos meteoroldgicos da Agéncia Nacional de Aguas (ANA), distribuidos ao
longo da bacia e realizada a espacializacdo das estacdoes que dispunham de dados
pluviométricos. Analisando a Figura 5.1.1, observa-se que existe baixa densidade de
postos principalmente na regido central da bacia, e uma alta densidade nas regides leste

e nordeste.
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Figura 5.1.1 - Divisao da bacia do Parand em quadriculas, mostrando a distribui¢do dos
661 postos pluviométricos a serem analisados.
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220

Fonte: Zandonadi e Zavattini (2008 € 2010).

Os autores observaram que existiam quadriculas cujos postos possuiam apenas

um ou dois outros postos vizinhos dentro de sua édrea, e que isso poderia inviabilizar a

correlagdao dos dados entre postos vizinhos dentro da mesma quadricula. Porém, mesmo

assim, foi organizada uma planilha contendo os dados de todos os postos de forma a

quantificar o nimero de dias com falhas. Um exemplo de uma parte da planilha pode ser

visualizado na Figura 5.1.2.

Figura 5.1.2 - Parte da planilha que representa os 661 postos pluviométricos e que
contém dois niveis de informacdo: o primeiro informa os anos completos; o segundo,
mostra ao longo dos anos restantes, quais sao os meses com falhas e quantos sdo os dias

falhados.
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Fonte: Zandonadi e Zavattini (2008)
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68



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

A Figura 5.1.2 ilustra a dificuldade em se obter séries completas de dados
climatolégicos. Os autores verificaram que somente 13 das 661 séries ndo apresentavam
nenhuma falha no periodo de interesse (1976 a 2005). Assim, a solu¢do proposta foi
acrescentar mais 200 estacgdes, e refazer o cdlculo dos tipos de falhas, e obtiveram-se ao
final 37 estacdes sem falhas das 861. Como a drea da bacia foi dividida em 96
quadriculas, as 37 estagdes ndo eram suficientes para preencher todas as quadriculas.
Observando a Figura 5.1.3, a seguir, nota-se que a grande maioria dessas estacdes estd

na porg¢ao sul da bacia.

Figura 5.1.3 — Representacdao dos 37 postos com anos sem falhas alcangados apds a

inser¢do de dados dos 200 novos postos pluviométricos.

N
[} no 220

Kilometers.

Fonte: Zandonadi e Zavattini (2008).

Nao obstante, em alguns casos, quando se tenta fazer a
complementagdo de falhas através dos dados de um posto vizinho
mais préximo, a correlacdo nido € possivel, devido aos seguintes
fatores: um posto estd muito distante do outro; ha grande diferenca de
altitude entre ambos; um determinado posto encontra-se as margens
de um rio enquanto o seu vizinho mais préximo estd muito distante;
e/ou pelo fato das localizacdes dos postos serem muito proximas a
borda da quadricula, ficando o restante da mesma sem cobertura de
informacao. (ZANDONADI e ZAVATTINI, 2008)

A solucdo encontrada pelos autores foi fazer o preenchimento das falhas de um
determinado posto a partir dos dados de seu vizinho mais préximo. Para tanto, foram

adotados os seguintes critérios:
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a) privilegiar, dentro de cada quadricula, o posto pluviométrico cuja
série temporal obtivesse o menor nimero de lacunas (ou falhas nos
dados); b) preencher as lacunas existentes, substituindo-as com dados
equivalentes de outros postos, independentemente da posicdo, sitio e
situacdo que ocupassem naquela quadricula; ¢) uma vez selecionado o
melhor posto da quadricula e ndo havendo, dentro dela, nenhum outro
com série pluviométrica capaz de recobrir suas falhas, utilizar, entdo,
os dados equivalentes de postos pluviométricos situados em
quadriculas adjacentes; d) em ultima instancia, quando nenhuma
dessas alternativas resultasse satisfatoria, calcular a média da série
histérica disponivel naquele melhor posto ja selecionado e utilizd-la
para preencher a lacuna nela existente, critério que, felizmente, s6 foi
aplicado a dois casos especificos (postos pluviométricos José
Bonificio e Aguas do Veré - 396, pertencentes as quadriculas 49 e 89,
com falhas, respectivamente, entre outubro de 2004 a dezembro de
2005 e janeiro de 2003 a dezembro de 2005). A principio, a idéia era
fazer a complementacgdo das falhas com os dados de um tnico vizinho
mais proximo, entretanto, em decorréncia de algumas dreas
apresentarem postos com diversas ‘“janelas” de falhas, fez-se
necessdrio utilizar dados de mais de um posto na complementacio
daquele primeiro. Tal iniciativa, a principio, ndo foi vista com bons
olhos, entretanto, a mesma se mostrou satisfatéria futuramente, ja que
a andlise e os resultados obtidos demonstraram caracteristicas de
distribuicdo das chuvas bastante préximas a realidade da bacia e ja
apresentadas por algumas entidades, como é o caso do Instituto
Nacional de Meteorologia — INMET. Além disso, com tal medida foi
possivel a selecdo de ao menos um posto para cada quadricula de 1°
por 1°, distribuidas por toda a drea da bacia do Paran4, totalizando 96
postos pluviométricos para andlise, listados conforme o quadro 1.
(ZANDONADI e ZAVATTINI, 2010).

O texto acima ilustra o cuidado e a dificuldade ao se realizar o preenchimento de
falhas em séries histéricas. O autor claramente deu preferéncia pela técnica de
rebatimento de dados, que consiste em realizar uma simples substituicdo do dado
faltante pelo valor observado no posto vizinho mais préximo ou de mais de um vizinho
para preencher uma lacuna devido a existéncia de janelas de falhas. E somente em
ultimo caso utilizou a média histérica do posto vizinho mais proximo.

A técnica de rebatimento foi uma técnica bastante utilizada no passado, porém
atualmente outros métodos estdo sendo utilizados. Entre as técnicas atuais encontradas
na andlise dos trabalhos dos SBCGs e RBClima, podem ser citados os métodos:
Ponderacdo Regional (PR) e Regressao Linear Simples (RLS), que serdo apresentados
nas se¢oes 5.1.1 e 5.1.2. E em outras dreas s@o empregadas outras técnicas, tais como:
Regressao Linear Multipla (RLM), Regressdao Potencial Multipla (RPM), Ponderagao
Regional com base em Regressdes Lineares (PRRL), Vetor Regional (VR), Redes

Neurais Artificiais (RNA), Imputacdo de dados. Todos esses métodos utilizam dados de
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mais de uma estagdo para fazer o preenchimento de falhas. Esses métodos serdao
apresentados nas sec¢oes 5.1.3 a 5.1.8. Porém, além desses, podem ser utilizados outros
métodos que necessitam somente dos dados da estacdo que contém a(s) falha(s), e com
esse objetivo é realizada uma proposta na se¢do 5.1.9, baseada em modelos de

regressao.

5.1.1 Método da Ponderacao Regional (PR)

Um método bastante aplicado para preenchimento de falhas em séries mensais
ou anuais em trabalhos de Climatologia Geografica é o método da ponderacao regional
(PR). Nesse método os dados das estacOes vizinhas, geralmente 3 estacdes, sdo
utilizados para preencher o dado da estacdo que apresenta falhas. O método pode ser

encontrado em Tucci (2009) e consiste em aplicar a equacdo dada a seguir:

X X, X
y=2| 2422,
3Ly, x, X

onde:
y = a medida do posto Y a ser estimada;

X;,%,,x; = as medidas correspondentes ao més (ou ano) que se deseja preencher,

observadas em trés estacdes vizinhas X, X, X3;

y = a medida média do posto Y;

X;,X,,x, = as medidas médias nas trés estagdes vizinhas X, Xo, X3.

Perrella et al. (2000, eixo2-2.pdf) utilizou esse método para o preenchimento de
falhas de séries mensais de precipitacdo, em cinco estagdes em sua drea de estudo. A
autora faz os seguintes comentarios sobre a técnica:

O preenchimento efetuado por esta metodologia € simples e apresenta
algumas limitagdes, quando cada valor é visto isoladamente. O
resultado estatistico da precipitagdo ndo sofre significativamente com
as limitagcdes deste preenchimento. O valor preenchido € utilizado para
homogeneizar séries de precipitacdes para a andlise estatistica
regional. Com base nesta metodologia, o estudo conta com cinco
estagdes localizadas na drea de estudo, suprindo assim as necessidades

do método de ponderagdo regional. (PERRELLA et al., 2000)

Melo e Steinke (2014) apresentam um software construido para realizar o

(X3

preenchimento de falhas de dados mensais ou anuais, pois segundo esses autores, “‘a
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tarefa de preenchimento de falhas € laboriosa de ser efetuada pelo operador humano,
mesmo com o auxilio de planilha eletronica”. O método de preenchimento
implementado no software é o método de Ponderacio Regional (PR). Segundo os
autores:

O software é desenvolvido nas linguagens PHP e Javascript em
arquitetura cliente-servidor, podendo ser executado na web, ou mesmo
instalado localmente em mdquina desktop (PC ou notebook) para ser
usado individualmente pelo usudrio. O banco de dados usado para
armazenamento das tabelas de dados € o MySQL. (MELO e
STEINKE, 2014, p. 132-33).

Inicialmente o software solicita ao usudrio que informe qual o més que deverd

ser preenchido, conforme a Figura 5.1.4.

Figura 5.1.4 — Tela para definicdo do més com falha a ser preenchido.

PREENCHIMENTO DE FALHAS DE ACUMULADOS MENSAIS

v Janeiro | Fevereiro | Margo Abril
(1) Més para preenchimento de falhas: = Maio Junhe Julho Agosto
ISetembro Outubro [ Novembro _Dezembro

Fonte: Melo e Steinke (2014, p. 126).

A seguir o usudrio deverd definir qual o periodo que deverd ser adotado, ver

Figura 5.1.5.

Figura 5.1.5 — Tela para defini¢ao do periodo das séries de janeiro a serem utilizadas
para preenchimento.

(2) Anos usados para preenchimento de falhas: De: 1991 Até: 2000 Escolher periodo
(3) Postos pluviométricos utilizados: Todos disponiveis

Fonte: Melo e Steinke (2014, p. 127).

O terceiro passo € definir o que o usudrio considera um més sem falhas. Essa
definicdo € realizada por meio de percentual de dados didrios sem falhas. Na Figura

5.1.6, esse percentual € definido como 80%.

Figura 5.1.6 — Tela para defini¢do do percentual de dados didrios sem falhas.

(4) Considerar sem falhas os meses com
precipitagées acumuladas que apresentem no minimo...

Fonte: Melo e Steinke (2014, p. 127).

80 % dos registros diarios
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A seguir, deverdao ser fornecidas informacdes sobre os postos que serdao
utilizados como postos base, vizinhos mais proximos ao posto a ter suas falhas
preenchidas a partir das informagdes desses postos base. Para isso, é necessario que o
usudrio defina diversos parametros que serdo utilizados para o preenchimento, conforme
ilustra a Figura 5.1.7, tais como: quantos postos vizinhos (mais préximos) serao
utilizados para o preenchimento; qual o percentual minimo de valores mensais sem
falhas aceitdvel; qual o percentual minimo aceitivel de falhas do posto a ser

preenchido.

Figura 5.1.7 — Tela de software para preenchimento de falhas pelo método de
Ponderagdo Regional.

{6) METODO USADO PARA PREENCHIMENTO DE FALHAS

(A) Ponderacio regional

(A.2) Para preenchimento de falhas por ponderacio regional usar o5 3 v postos mais préoximes
que tenham no minimo 80 ¥ % dos valores mensais sem falhas.

O posto a ter ajuste de falhas deve ter no mimimo 75 ¥ % dos valores mensais sem falhas

Fonte: Melo e Steinke (2014, p. 129).

O critério apresentado na Figura 5.1.7 acima é definido pelo usudrio e pode
variar de acordo com as escolhas do pesquisador. Nao hd uma regra geral para o
preenchimento, porém, apés a definicdo desses parametros, a utilizacdo do software ird
possibilitar uma grande agilidade no processo de preenchimento de falhas. Somente
para exemplificar as possiblidades do processo no tratamento de falhas, pode-se citar a
tese de Rossato (2011), a qual foi apresentada numa mesa redonda do SBCG 2014. No
momento de se decidir quais séries poderiam ser aproveitadas e passar para a fase de
preenchimento de falhas a autora utilizou séries com no minimo 90% de valores sem
falhas (critério 1) e ainda um outro critério complementar (critério 2) de que existissem
pelo menos 75% dos anos com dados de pelo menos 10 meses. Maiores detalhes podem
ser encontrados em Rossato (2011, p. 60), entretanto, a autora utilizou o método de
preenchimento da Regressdo Linear Simples (RLS) que serd apresentado na préxima

secdo.
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5.1.2 Método da Regressao Linear Simples (RLS)

O método da Regressdao Linear Simples (RLS) estima a observacdo faltante por
meio da equacdo de regressdo linear simples entre a estacdo com falha (y) e uma outra
estacdo sem falha (x) na mesma posicdo. A técnica foi utilizada por Rossato (2011) e
Fante (2014), entre outros. O modelo € definido como segue:

y=a,+ax
tal que:
y = a medida do posto Y a ser estimada;
x = a medida correspondente a0 més que se deseja preencher, observadas em uma
estacdo vizinha X;
a,, o, = coeficientes da regressdo linear simples a serem estimados.

Os coeficientes da equacdo de regressdo sdo estimados a partir do método de
minimos quadrados, conforme serd visto adiante na secdo 5.4.1.1.

Antes de ajustar a reta de regressdo, os autores geralmente calculam a correlagio
linear entre os postos disponiveis e o posto cuja falha deve ser estimada, e estimam os
coeficientes da reta de regressdo considerando o posto com maior correlacio com o
posto com falha.

Nas préximas secdes 5.1.3 a 5.1.9 serdo apresentados alguns métodos que ndo
foram encontrados em trabalhos de Climatologia Geogrifica nos SBCGs pesquisados
nem em artigos da RBClima, mas que ilustram as possibilidades de outras técnicas
disponiveis para realizar a tarefa de preenchimento de falhas:

® as secoes 5.1.3 a 5.1.6 foram obtidas em Oliveira et al. (2010), um artigo da

Revista Brasileira de Engenharia Agricola e Ambiental;

e asecdo 5.1.7 foi obtida na dissertacdo em Desenvolvimento e Meio Ambiente de

Carvalho (2007);

® asecdo 5.1.8 de Costa et al. (2012), um artigo da Revista Brasileira de Geografia
Fisica;

® e asecdo 5.1.9 apresenta uma proposta elaborada pela autora.
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5.1.3 Método da Regressao Linear Multipla (RLM)

Oliveira et al. (2010) apresenta o método da Regressao Linear Multipla (RLM),
o qual utiliza a regressdo linear multipla da estacdo Y que apresenta falhas com n
estacdes vizinhas. A equagao de regressao € definida como:
y=a,+ zaixi )
i=1
tal que:
y = a medida do posto Y a ser estimada;

X;,X%,, -+,x, = as medidas correspondentes ao més que se deseja preencher, observadas

em n estagdes vizinhas X, Xo, ..., Xy;
a,.a,,a,, o, = coeficientes da regressao multipla a serem estimados.

Cabe aqui uma critica a esse método ao considerar que estacdes espacialmente
proximas podem apresentar dependéncia entre elas, e uma das pressuposi¢cdes do
método de regressdo linear é que as varidveis, que nesse caso seriam as estacoes, sejam
independentes entre si. A dependéncia é chamada de multicolinearidade, e pode
provocar aumento incorreto do R? do modelo, além de poder provocar a ndo existéncia
da inversa da matriz utilizada no método para obter as estimativas dos coeficientes da

regressao.

5.1.4 Método da Regressao Potencial Multipla (RPM)

Oliveira et al. (2010) apresenta o método da Regressao Potencial Multipla
(RPM), o qual utiliza a regressdo potencial multipla da estacdo Y que apresenta falhas

com n estagdes vizinhas. A equacdo de regressao € definida como:

n
y= aoniw L
i=1
tal que:
y = a medida do posto Y a ser estimada;
X;,X%,, -+,x, = as medidas correspondentes a0 més que se deseja preencher, observadas
em n estagoes vizinhas X, Xo, ..., Xu;

a,,a,,a,, o, = coeficientes da regressio potencial a serem estimados.
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N

A mesma observacdo feita ao método de RLM, quanto a existéncia de

multicolinearidade entre as estagdes, pode ser considerada para o método RPM.

5.1.5 Método da Ponderacao regional com base em Regressoes Lineares
(PRRL)

Em Oliveira et al. (2010) é apresentado também o método da Ponderagdo
Regional com base em Regressdes Lineares (PRRL), o qual € definido como uma
combinacdo dos dois métodos. Primeiramente sdo construidos » modelos de regressao
linear entre o posto a ser estimado e cada um dos n postos vizinhos separadamente,
calculando-se o coeficiente de correlagdo entre cada par de estagdes: r(y,x;). A seguir,
aplica-se a equacao:

Zr (y,x,)x,

i=1

y=t—,

zr(y’xi)

i=1
onde:

r(y,x;) € o coeficiente de correlacdo linear entre o posto a ser estimado Y e cada uma

das estagdes X;.

5.1.6 Método do Vetor Regional (VR)

O método do Vetor Regional (VR), empregado por Oliveira et al. (2010),
determina uma série sintética de indices pluviométricos anuais provenientes da extracao
por um método de médxima verossimilhanca da informagdo contida nos dados de um
conjunto de estagdes agrupadas regionalmente. Os indices serdo tUnicos para toda a
regido e estdo relacionados as precipitacdes em cada estagdo por meio de coeficientes
apropriados. Oliveira et al. (2010) utilizou um aplicativo em linguagem Delphi,
desenvolvido por Medeiros e Oliveira (2007, apud OLIVEIRA et al. 2010) para a
aplicagdo desse método. Keller Filho, et al. (2005) também utilizou esse método e
estimou o vetor regional através de andlise de agrupamentos. O método de andlise de

agrupamentos serd definido mais adiante, na se¢ao 5.3.5.
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5.1.7 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Carvalho (2007), uma dissertacio em Desenvolvimento e Meio Ambiente,
empregou modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA), mais especificamente o0s
modelos de Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP), para realizar a tarefa de
preenchimento de falhas em dados de precipitacio de Estacdes Meteoroldgicas
Convencionais no Estado de Sergipe.

Estudos anteriores de outras dreas j4 empregaram RNA como metodologia para
previsao de séries histéricas meteoroldgicas, entre eles:

e Hsu et al. (1997, apud CARVALHO, 2007) para realizar previsao de
precipitacdo através de imagens de satélites;

e Pessoa e Freire (1998) para realizar previsdo de precipitacdo e
temperatura;

e Soares e Soares (1999, apud CARVALHO, 2007) para prever
temperatura;

e Silva (2002, apud CARVALHO, 2007) para previsdo de
evapotranspiracao de referéncia.

A metodologia empregada por Carvalho (2007) € descrita a seguir.
Primeiramente, os dados foram classificados segundo onze categorias de precipitacdo

(em mm), conforme o Quadro 5.2.

Quadro 5.2 — Categorias de Precipitacao

Intervalo de Precipitacdo | Categoria

0 a40 mm 1
41 a 80 mm 2
81 a 120 mm 3
121 a 160 mm 4
161 a 200 mm 5
201 a 240 mm 6
241 a 280 mm 7
281 a 320 mm 8
321 a 360 mm 9
361 a 400 mm 10
> 400 mm 11

Fonte: Carvalho (2007, p. 49)

A rede foi treinada para reconhecer em qual das categorias deveria ser atribuido
um valor de um determinado més (de maio a agosto) da Estacdo de Indiroba. Foram

escolhidos esses meses para o estudo por contarem com maior regularidade de chuva
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em compara¢do com os demais meses. Foram empregadas redes do tipo MLP com as
funcdes de ativacdo logistica (camada de entrada), logistica (camada intermediaria) e
identidade (camada de saida). A camada de entrada continha 4 neurdnios, referentes aos
meses maio a agosto de 1963 a 1984 de 4 postos adjacentes a Indiroba, foram eles:
Cristindpolis, Umbatba, Araud e Estancia.

A autora realizou 3 experimentos (3 modelos de redes com diferentes tamanhos
amostrais) e avaliou os resultados quanto ao preenchimento de supostas falhas da
estacdo de Indiroba, quando comparados aos dados reais. A Figura 5.1.8 apresenta o
resultado obtido pela rede neural gerada no Experimento 1 para o més de junho de 1985,
no qual a previsao foi da classe 8 de precipitacdo com pequena probabilidade e da classe
6 de precipitacdo (201 a 240 mm) com grande probabilidade, acertando o verdadeiro

valor.

Figura 5.1.8 — Resultado para o més de junho de 1985 para o Experimento 1.

Hlstograma do Resultado de Junho de 1985 - Experlmento 1

Probabilidade de
Acerto
ooo
=M m

1 2 3 4 3 ] 7 8 9 10 11

Categorias de Precipitagio

||:| “alores Esperados m Valores Estimados pela Rede

Fonte: Adaptado de Carvalho (2007, p. 75).

A autora chegou as seguintes conclusdes:

O experimento 01 mostra que, apesar da grande irregularidade observada nas
séries histéricas de dados pluviométricos, a rede consegue atingir taxa de
aprendizagem boa e produzir bons resultados. No entanto, é importante
ressaltar que, antes da aplicacdo das redes neurais, os dados devem passar por
um pré-processamento, ou seja, precisam ser explorados ao maximo na
tentativa de extrair parametros que possam, posteriormente, ser passados para a
rede a fim de que esta produza um resultado com um nivel de precisao maior.
As redes neurais devem ser usadas até esgotar-se aplicacdo de ferramentas
classicas — modelos matemdticos e estatisticos mais simples, como a
Interpolag@o Linear Espacial que é comumente utilizada para calcular niveis de
leng6is fredticos. Ou seja, as redes neurais devem ser utilizadas quando
modelos mais simples ndo forem suficientes para solucionar o problema ou
quando o modelo se apresenta muito complicado. (CARVALHO, 2007, p.84-
85)

Convém lembrar que a autora optou por categorizar a varidvel precipitagdo em

onze classes, considerando o problema como sendo de classificacdo, mas também
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poderia ter escolhido utilizar o valor real da precipitacdo, e considerar o problema como
sendo de ajuste de funcdo, e também poderia utilizar redes neurais MLP para essa
tarefa, e talvez os resultados fossem melhores, mas isso é somente uma conjectura que

deveria ser avaliada, em estudos futuros com novos experimentos.

5.1.8 Imputacao de dados

Costa et al. (2012), um artigo da Revista Brasileira de Geografia Fisica, utilizou
a técnica de imputacdo multivariada por cadeias de equacdes, denominada “Multivariate
Imputation by Chained Equations” (MICE, 2014), para realizar o preenchimento
(imputacdo) de falhas de dados didrios de precipitacdo em seis séries do Estado da
Paraiba: Areia, Campina Grande, Monteiro, Jodo Pessoa, Patos e Sdo Gongalo, no
periodo de 1979 a 2010. Para realizar o preenchimento os autores utilizaram dados de
pontos de grade préximos a estacdo meteoroldgica selecionada. A metodologia MICE
obteve bons resultados para a série didria, e também para os valores mensais
acumulados. Foi utilizado o software R, com a rotina especifica mice, e o software
RClimdex para anédlises posteriores das séries ja preenchidas.

Na Figura 5.1.9 podem ser observados valores originais de precipitacido
acumulada mensal na cor azul, e as séries imputadas em vermelho, para as Estacoes
Areia (2 esquerda) e Campina Grande a direita. Analisando mais detalhadamente cada
grafico, pode-se concluir que os resultados sdo razodveis em ambas as estacdes. E a

técnica € bastante promissora.

Figura 5.1.9 — Exemplo da aplica¢@o da técnica MICE para preenchimento de falhas de
dados didrios.

(a) Arela: Precipitagio Acumulsda Mensal Observada e Derivada do Preenchimento ®) Campina Grande: Precipitacao Acumulada Mensal Observada e Derivada do
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Fonte: Adaptado de Costa et al. (2012).

79



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

5.1.9 Proposta para preenchimento de falhas

Nas secoes 5.1.1 a 5.1.8 foram apresentados varios métodos para o preenchimento
de falhas em séries de elementos do clima, todos eles necessitam de dados de outras
séries geralmente localizadas em estacOes proximas aquela que se deseja realizar o
preenchimento da falha. Porém, propde-se utilizar os modelos de regressao ajustados
somente aos dados da propria série, sem a necessidade de dados de outras estacoes, tais
como: modelo de regressdo linear, modelo de regressdo polinomial, modelo de
decomposicdo temporal e modelo de regressao harmonica. Esses modelos serdo
desenvolvidos posteriormente na secao 5.4.

Um modelo de regressao permite além de realizar previsdes futuras, realizar
também o preenchimento de falhas, utilizando a equagd@o do modelo construida a partir
de periodos sem falhas, ou seja, pode ser construido um modelo usando parte da série
que nao tenha falhas, e apds a estimagdo dos parametros do modelo fazer o
preenchimento das falhas passadas, utilizando a prépria equacdo do modelo construido.

Os modelos de regressao linear (ver secdo 5.4.1) e polinomial (ver secao 5.4.2)
sdo indicados para o preenchimento de falhas em séries anuais, e os modelos de
decomposicdo temporal (ver secdo 5.4.3) e harmonico (ver secdo 5.4.4) sdo modelos
destinados a dados mensais para um periodo de varios anos, e, portanto, sdo uteis
quando a falha a ser preenchida € mensal. Convém lembrar que se hd a disponibilidade
de dados mensais, o preenchimento das falhas mensais deve ser realizado
primeiramente, pois é a partir de dados mensais que se constroem as séries anuais
através de totalizacdo ou outras estatisticas, como a média, o maximo ou o minimo,

dependendo da série de interesse.
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5.2 Analise exploratoria de dados

A andlise exploratdria de dados € um passo inicial nas andlises estatisticas de
conjuntos de dados. Essa fase € necessdria para que se conhecam as principais
caracteristicas dos dados, e pode ser realizada por meio de técnicas de estatistica
descritiva e constru¢do de graficos. Essas técnicas serdo apresentadas nas secoes 5.2.1 e

5.2.2 a seguir.

5.2.1 Estatistica Descritiva

Para a defini¢do das técnicas de estatistica descritiva foi construido o Apéndice
A contemplando a maioria das técnicas existentes, sendo a secdo A.l destinada as
medidas de posicdo, A.2 as medidas de dispersdo e a secdo A.3 as medidas de
assimetria e curtose. Nessa se¢ao serdo apresentados alguns exemplos da utilizagdo de
tais técnicas.

Para facilitar a organizacdo dos trabalhos, os autores geralmente utilizam tabelas
ou gréaficos para apresentar as informagdes estatisticas de seus conjuntos de dados. As
medidas estatisticas mais usuais apresentadas sdo: a média, minimo, maximo, desvio-

padrao. A Figura 5.2.1 mostra um exemplo obtido em Silva e Assuncao (2010).

Figura 5.2.1 - Informagdes estatisticas sobre precipitacdo e temperatura em Cidades do

Alto Paranaiba.

Altitude Precipitagio (mm) Temperatura ( °C)
Regido Cidades Meédia | Média

Meédia | Média | Mixima | 4mo | Minima | Ano | Média atix | Min
Estrela do Sul 765 1340 2484 1953 639|963 222 | 287 13,7
% Fomaria 960 1339 2666 1053 1039 |Jos4] 215 | 2.9 148
E Irai de Minas 960 1393 1963 1962 928 | 1975 21,7 | 287 16,6
e honte Carmelo 263 1459 2344 1953 1046 |J990] 214 | 27.9 148
< Patrocinio 066 16646 2535 1950 1121 |Jg93] 215 | 27.9 16,0

FONTES: ANA/LCEH / ALMG.
ORG.: SILVA, E. M.; 2010.

Fonte: Silva e Assuncdo (2010).
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Em estudos de variabilidade dos elementos do clima é comum o emprego de
medidas estatisticas tais como a média, o desvio-padrdo (S) e coeficiente de variagdo
(CV%). Entretanto, geralmente, ndo ha expressdes matemadticas nos textos indicando
como foram calculadas as estatisticas, e essas podem confundir o leitor, como pode ser
visto na citacdo a seguir.

As medidas adequadas para expressar a variabilidade sdo geralmente
consideradas como o desvio padriao (variabilidade absoluta) e o
coeficiente de variacdo (variabilidade relativa) de séries temporais de
um periodo considerado. A média anual € o indice mais referenciado.
Analisando o coeficiente de variacdo deve-se considerar o indice 30%
como limitrofe, acima do qual o padrio de variabilidade projeta
elevada irregularidade e abaixo, maior regularidade da precipitacdo
total anual, em relacdo a média. O objetivo é a compartimentacdo de
seqiiéncias consecutivas, iguais ou superiores € quatro anos, que
denunciam um ciclo. No caso de trés anos seguidos e uma s6 falha
intercalada é também considerado ciclo composto, pressupondo que
esta falha apresentaria a mesma condicdo. A tabela 02 demonstra os
célculos efetuados para cada ano, entre 1996 e 2006, a fim de servirem
como parametros pluviais interpretativos de referéncia. Portanto,
observa-se que em 2005 e 2006, o coeficiente de variagdo estd acima
de 30% (43 e 45%) respectivamente que € considerado ponto de
equilibrio entre as variagdes de precipitacdo. Esses desvios positivos,
de variabilidade elevada foram antecedidos por um ciclo de desvios
negativos, entre 1998 e 2004, em que as precipitagdes observadas
foram inferiores a precipitagdo média. (COSTA, SANTOS e SOUZA,
2010, grifo nosso).

Para ilustrar a confusdo entre o que héd no texto e o que realmente € calculado, é

apresentada a Figura 5.2.2 contendo a “tabela 02” citada pelos autores.

Figura 5.2.2 — Estatisticas descritivas.

Tabela 02 — Parametros Pluviais de Interpretacdo (1996-2006).
Ano Observada Meédia Desvio (mm) Coeficiente de variacio (%)
1996 1.265,3 1.2429 22,4 1.8
1997 1.368.4 1.242.9 125,5 10,0
1998 1.110.4 1.242.9 -132,5 -10,6
1999 887.5 1.2429 -355.4 -28.5
2000 1.148.7 1.242.9 =942 -7.5
2001 1.035.4 1.2429 -207.5 -16,6
2002 1.088.5 1.242.9 -154.4 -124
2003 1.004,0 1.2429 -238.9 -19,2
2004 1.183.2 1.242.9 -59,7 -4,8
2005 1.778.1 1.242.9 535.2 43.0
2006 1.802.9 1.242.9 560.0 45.0

Fonte: Dados brutos INFRAERO/DEAGRO. 2006.

Organizagdo: Jailton de Jesus Costa, 2009.

Fonte: Costa, Santos e Souza (2010).
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Observa-se na Figura 5.2.2, que hd uma coluna denominada “Desvio (mm)” que
nao € nem o desvio médio (ver expressdes matemdticas no Apéndice A.2.3) e nem o
desvio-padrao (ver secdo A.2.4), pois essas estatisticas produzem somente valores
positivos e em “Desvio (mm)” observa-se que hd valores negativos. Entdo, analisando
os valores conclui-se que o “Desvio (mm)” € a diferenca entre o valor observado e a
média e essa medida na Climatologia é denominada Anomalia. O mesmo ocorre com a
medida “Coeficiente de Variacdo (%)” que na teoria estatistica € o desvio-padrdo
dividido pela média, mas o que autor utilizou realmente, foi o “Desvio(mm)”, dividido
pela “Média” e transformado em percentual. O mais adequado para nao provocar
davidas no leitor seria utilizar nessa tabela realmente o desvio-padrao e o coeficiente de
variacdo (%), pois esses nomes remetem as expressoes matemdticas que constam no
Apéndice A. E se os autores quiserem utilizar as medidas na forma como eles as
calcularam, deveriam apresentar no texto as expressdes matematicas que usaram, para
ndo deixar davidas ao leitor, e renomearem a coluna “Coeficiente de Variacao(%)” para
“Desvio (%)”.

Quando a distribui¢ao dos dados é assimétrica, outras medidas de posi¢cao e de
dispersdo sao mais indicadas nas andlises descritivas, tais como: a mediana, os quantis
(quartis, decis, percentis), e medidas de dispersdo baseadas nos quartis como o desvio
quartilico e o coeficiente de variacdo quartilico. Essas medidas sdo importantes no
estudo de valores extremos.

A Figura 5.2.3 apresenta um exemplo retirado de Gabriel e Nunes (2010) onde
outras medidas além das usuais média e desvio-padrao sdo apresentadas: a mediana e os
percentis (P90,0%, P95,0%, P97,5%, P100,0%).

Analisando mais detalhadamente a Figura 5.2.3 nota-se que uma informagao
desnecessadria € o percentil 100%, ja que equivale a0 méximo e essa informacao também
foi disponibilizada na mesma tabela. Além disso, observa-se que os valores mensais da
estatistica mediana sdo bem inferiores que os valores para a média, indicando que a
distribuicdo dos dados tem curva assimétrica a direita conforme a Figura A.2,
apresentada no Apéndice A. E nesse caso, as medidas de posicdo mais indicadas para
esse conjunto de dados sdo as baseadas na mediana e quartis, e para a dispersdo, os
desvios e coeficientes baseados nos quartis (ver Apéndice A). De fato, no momento de
continuar as andlises, como por exemplo, definir anos-padrdo, essas medidas serdo mais

indicadas para esse tipo de dados com distribui¢ao assimétrica.
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Figura 5.2.3 — Exemplo de tabela contendo diversas estatisticas descritivas.

1 2,2 0,6 17,5 2,3
3 7,8 1,7 442 13,2 156
<R 86 34 a2 a7
5 13,2 9,7 0,8 26 62 2
3 1,2 26,7 02 07
7 4,5 37 49 51 31 178 25
B 15 05 3,2 12 202 54

i ag1] 12,6 49 24,3 278 18

11 28 86 15,7 IER

12 11,3 38,2 06 1,2 13,2 1,3

13 39,5 10 3,3 39,6 01 39 163 1

14 38 6 11,8 88 45 35 11,2 16,2

15 08 0,6 14,1

16 6,3 59 12,3

17 26,4 A 54 16 Exl  68,3]

18 5,1 17 11,1

19 12,8

20 143

21 93,5 3,3 79,3 87 59 1,2

2 0,5 63,8 0,2 11 69

23 35 115 24

b2)  49,3] 16 18,3 19

25 67 12,2 25 17,5

26 6 10,6 14,5 2 6.9

27 17,4 1,8 3,1 16,4 335 5.2 15

29 01 07 41,2 69 17

30 69 47 7.7

31 1,9 _ _ _ 41 _ _ 24,5
Média 18,82 21,89 22,35 18,85 13,57 1344 10,02 8,48 13,78 13,32 1481 1647
oP 29,61 33,03 34,77 27,48 1973 21,33 15,27 12,42 17,94 18,22 277 2324
Mediana 8,3 9,3 84 9,1 6,3 48 3,7 3,8 7.6 59 7,2 7,7

28,4
423

522

, g ;| B8,1 5 A

Méx 198 222 260,4 167,7 1136 138,1 88,1 73,5 1745 1124 131 164,4

Min 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 4 — Exemplo (para o ano de 2003) da anilise de dados de pluviosidade considerados extremos em Praia Grande. Os

eventos coloridos referem-se a ocorréncias extremas de diferentes magnitusdes.

Fonte: Gabriel e Nunes (2010).

Existem diversos softwares que podem ser utilizados para o cdlculo das medidas
estatisticas, a maioria dos trabalhos utiliza o software Excel® pela facilidade de acesso
por ja vir no pacote Microsoft Office®, porém hé criticas sobre erros encontrados nas
routinas que realizam os cdlculos desse software. Ha softwares mais especificos para os
calculos estatisticos entre eles o software R gratuito, o Minitab® comercial, porém ¢é
possivel baixar o software para avaliacdo gratuita vélida para 30 dias, e outros mais
especificos como o pacote RClimdex e o RHTests, gratuitos e desenvolvidos pela
equipe do Expert Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI). Na secéo
A4 do Apéndice A, sdao apresentadas mais informagdes sobre os softwares

mencionados.
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5.2.2 Graficos

Os gréficos de linhas e de barras sdo bastante utilizados na area de Climatologia
Geogréfica, principalmente na elaboracdo do Grafico de Anélise Ritmica, que utiliza
vérios tipos de grificos em um udnico, como o apresentado em Berezuk (2009), e
reproduzido na Figura 5.2.4. Note que para as varidveis Temperatura (Celsius) e Pressao
(mb) sdo representadas por linhas preta e rosa, respectivamente, enquanto a varidvel

Precipitacdo (mm) por barras azuis.

Figura 5.2.4 — Exemplo de Graficos de Linhas e de Barras utilizados no Gréfico de

Analise Ritmica.
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Figura 9 - Grafico de analise ritmica do periodo de 16 de abril a 24 de abril de
2008.

Fonte: Berezuk (2009).
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Ja na Figura 5.2.5, Ugeda Jinior e Amorim (2011) empregam trés tipos de gréaficos
na produgdo do grafico de Anélise Ritmica:
e (rafico de linhas para representar as varidveis: Pressdo Atmosférica (mb),
Umidade Relativa (%) e Temperatura (°C);
e Grafico de barras para representar a Precipitagdo (mm);
e (Grafico de Setores, também conhecido por grafico de pizza, para a varidvel
Nebulosidade.
Figura 5.2.5 — Exemplo de Gréficos de Linhas, de Barras e de Setores utilizados no

Grafico de Analise Ritmica.
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Fonte: Ugeda Junior; Amorim (2011).

Na Figura 5.2.6, é apresentado um exemplo de grifico de setores em
formato 3D, porém, o grifico apresentado ndo estd muito adequado, pois se 0s
percentuais ndo estivessem sido colocados ao lado dos setores, certamente a impressao
que se teria seria a de que a Regido Nordeste (em azul claro) teria um percentual menor
do que a Regido Centro-Oeste (em cor roxa). Portanto, seria melhor um grafico em 2D,
pois ndo haveria essa falsa impressdao de um tamanho maior de um dos setores causada

pela perspectiva utilizada para se produzir um grafico 3D.
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Figura 5.2.6 — Exemplo de gréfico de setores em formato 3D.

GRAFICO 02: Taxa de Incidéncia de Dengue por Regifo de 1990 a 2007

B Regido Sul

B Repijo Sudeste
Regido Norte

® Regido Centro-Oeste

M Regido Nordeste

2%

18%
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FONTE: MS/SVS - Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagdo — SINAN, 2010.

Fonte: Silva et al. (2010)

Quando o objetivo é conhecer as caracteristicas da curva de uma determinada
série meteoroldgica ou outra varidvel de interesse, existem graficos que fornecem mais
informacdes, como os graficos Boxplot. O grafico Boxplot, ou diagrama de caixa, é
bastante conhecido na area de Estatistica, e a maioria dos softwares estatisticos
apresenta este grafico. Para construi-lo, os dados devem ser ordenados, do menor para o
maior valor, e devem ser calculadas estatisticas resumo conhecidas como quartis, que
dividem o conjunto de dados em quatro partes, sendo o primeiro quartil (Q1) para o
qual 25% das observacdes situam-se iguais ou abaixo de seu valor, o segundo quartil
(Q2), também conhecido por mediana para a qual 50% das observagdes sdo iguais ou
situam-se abaixo dela, e o terceiro quartil (Q3), que separa 75% das observagdes iguais

ou abaixo de seu valor. A Figura 5.2.7 apresenta um modelo de Boxplot.
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Figura 5.2.7 — Esquema de um gréfico Boxplot
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Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A linha desenhada no centro do retdngulo, na Figura 5.2.7, representa o valor da
mediana, a linha inferior do retangulo o primeiro quartil (Q1), e linha no topo o terceiro
quartil (Q3). A partir do terceiro quartil, é apresentada uma linha que se estende até o
maior valor observado para a varidvel, desde que este ndo exceda o limite superior,
LS=Q3+1,5(Q3-Q1). Abaixo do primeiro quartil, hd outra linha que se estende até o
menor valor observado da varidvel, desde que este nao exceda o limite inferior LI=Q1-
1,5(Q3-Q1). Os asteriscos representam casos na amostra considerados valores extremos
também chamados andmalos/outliers, os quais excedem os limites inferior ou superior.

A vantagem do Boxplot é fornecer uma visualizacao rapida da distribui¢ao dos
dados, e se a distribuic@o é simétrica a caixa encontra-se equilibrada com a mediana se
posicionando no centro da mesma. Ja para distribuicdes assimétricas, hd um
desequilibrio na caixa, com rela¢do a mediana.

Um exemplo de grafico Boxplot utilizando a mediana e os quartis pode ser visto
na Figura 5.2.8, onde Carmelo (2013) apresenta a Figura 37 sobre a variacdo da
produtividade da soja, destinando um grafico Boxplot para cada ano agricola de

1999/00 a 2009/10. O gréfico foi construido utilizando-se o software estatistico R.
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Figura 5.2.8 — Exemplo de grificos Boxplots, utilizando a mediana e os intervalos

interquartilicos.
Figura 37 - Varia¢do da produtividade de soja em relagdo aos anos agricolas, no periodo 1999/00 a
2009/10.
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Fonte: Carmello (2013).

J4a a Figura 5.2.9, a seguir, apresenta graficos Boxplots ndo muito convencionais,

e que conceitualmente estio incorretos.

Figura 5.2.9 — Exemplo de gréficos Boxplots incorretos
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Grafico 3 — Mediana e desvio padriao dos valores de precipitagdo maxima e minima para o
ano hidrico médio 1961-2009.

Fonte: Guandique et al. (2010).
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Uma observagdo a ser feita na Figura 5.2.9 é que os graficos Boxplots foram
construidos utilizando as estatisticas mediana e desvio-padrdo. A mediana é uma
medida mais adequada para curvas assimétricas, pois ndo sofre influéncias dos valores
extremos, porém, nao € aconselhado utilizar mediana como medida de posi¢do e o
desvio-padrao como medida de dispersdo conjuntamente, pois quando se utiliza a
mediana, os quartis (no caso) o intervalo interquartilico ¢ mais indicado. A média deve
ser empregada em situagdes onde a curva € simétrica e juntamente com o desvio-padrao,
que é a medida de dispersdo mais adequada para a média. Isso pode ser comprovado
pela propria definicdo da expressdo matemdtica do desvio-padrao que € a soma dos
desvios quadraticos em torno da média. Nota-se também que a escala do eixo Y (chuva)
inicia em -50 (mm) quando o correto seria iniciar em 0 (mm).

Quando se deseja avaliar varias periodos simultaneamente, uma sugestao sao os
graficos conjuntos de boxplots e histogramas, como apresentado nas Figuras 5.2.10 e
5.2.11, a seguir, construidas no software R. Dependendo da discussdo que se pretende
realizar, € aconselhado manter os mesmos limites superiores para o eixo das abcissas (X)

e ordenadas (y) para todos 0s meses.
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2010.
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O histograma permite uma visualizacdo da distribuicao da curva, com relacio a

assimetria e curtose.

Figura 5.2.11 — Gréficos Histogramas das precipita¢des mensais Presidente Prudente

1961-2010.
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Ha também os diagramas de dispersao (scatterplot matrix ou matrix plot) que
possibilitam analisar a relacdo entre pares de varidveis diferentes simultaneamente. Um
exemplo desse gréfico € apresentado na Figura 5.2.12, a seguir, elaborado no software

R.

Figura 5.2.12 — Gréfico diagrama de dispersao (matrix plot).
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5.3 Escolha de anos-padrao

A técnica de definir os anos do periodo de estudo em anos padrdo é comumente
empregada em Climatologia Geogréfica. O principal objetivo da técnica € separar anos
que apresentem caracteristicas semelhantes quanto a uma determinada varidvel, de
forma que esses possam ser considerados como um grupo com caracteristicas
semelhantes; e posteriormente eleger um ano padrio para representar cada grupo.

Tavares (1976) apresentou uma técnica de agrupamento para definir anos
padrdo, para analisar os dados de precipitacdo pluvial de Campinas, referentes ao
periodo de 1961 a 1970. Inicialmente, o autor agrupou os dados mensais de precipita¢dao
em periodos trimestrais, correspondendo as estacdes do “ano civil”: verdo (janeiro,
fevereiro e margo), outono (abril, maio e junho), inverno (julho, agosto e setembro) e
primavera (outubro, novembro e dezembro) e calcula a média para cada uma das
estacdes do ano, para todos os anos da série. Apds, considera o desvio percentual de
cada estacdo em relacdo aos dados médios obtidos, e calcula o coeficiente de
similaridade multidimensional entre os desvios percentuais e organiza os resultados em
formato de matriz a qual aplica uma técnica de agrupamento hierdrquica por pares
reciprocos, detalhada em Diniz (1971). O resultado final da técnica € apresentado num
grifico denominado arvore de ligacdo, também conhecida por dendrograma, a partir do
qual pode-se observar o agrupamento dos anos considerados, e o nivel de perda de
detalhe (%) em que eles foram realizados. O autor classifica os anos padrdao em: secos,
normais e chuvosos. E aponta os anos que poderiam representar cada uma dessas
categorias. Assim, ao invés de se realizar um estudo mais detalhado de todos os anos,
seleciona-se um ano para cada um dos grupos de interesse para dar prosseguimento em
outras andlises, como por exemplo, a andlise ritmica.

Sant’Anna Neto (1990), um estudo sobre “O ritmo climdtico e a génese das
chuvas na zona costeira paulista”, utilizou as estacdes do “ano civil” conforme adotado
por Tavares (1976), numa andlise sazonal. Para a definicdo dos anos padrdo, baseou-se
na andlise dos dendrogramas e no coeficiente de variacdo. Primeiramente o autor
classificou todos os 20 anos de estudo referentes ao periodo de 1967 a 1986 em cinco
classes (SANT’ANNA NETO, 1990, p. 53-54): H para anos cujos indices sazonais
foram habituais ou normais; I para anos cujos indices sazonais variaram proximos ao

coeficiente de variacdo, portanto intermedidrio; NC para anos com indices sazonais
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superiores as médias e que apresentaram tendéncias chuvosas; NS idem ao anterior
porém apresentando tendéncias secas; C para indices sazonais excepcionalmente
superiores ao coeficiente de variacdo, portanto, chuvosos e S para anos com indices
excepcionalmente superiores ao coeficiente de variacdo, porém negativos, definidos
como secos. Posteriormente, nas paginas 75 a 77, para organizar o quadro sintese da
variacdo temporo-espacial da pluviosidade anual, o autor define as categorias como
segue: S (ano seco) abaixo de 30% da média normal; NS (ano tendente a seco) desvios
entre -30% e 15% da média normal; N (ano normal) desvios de -15% a 15% da média
normal; NC (ano tendente a chuvoso) desvios de 15% a 30% da média normal e; C (ano
chuvoso) desvios superiores a 30% da média normal. Apds as andlises selecionou um
ano para cada uma das trés categorias de interesse como ano padrdo, estes foram: 1981
como o ano padrdo habitual, 1983 como excepcionalmente chuvoso e 1985 o ano
padrao excepcionalmente seco.

Flores (1995) apresentou o Sistema de Informagdo Climatoldgica (SIC), um
sistema computacional que realiza diversas andlises estatisticas voltadas as variagdes do
ritmo pluvial, entre elas os cdlculos dos desvios mensais, sazonais e a constru¢do da
arvore de ligac@o por pares reciprocos, utilizando a distancia média (centréide), segundo
Diniz (1971), Sanches (1972) e Tavares (1976). Vérios trabalhos utilizaram programas
computacionais que posteriormente foram incorporados ao SIC, entre eles: Sant’Anna
Neto (1990), Zavattini (1990), Boin (2000) e Flores (2001). Uma dificuldade em relag¢do
a utilizacdo do SIC refere-se a capacidade de andlise dos programas que € restrita a no
maximo 30 dados, por exemplo, 30 valores anuais de precipitagao.

Sant’ Anna Neto (1995) faz a classificacdo do Estado de Sdo Paulo no periodo de
1941 a 1993, dividindo-o em oito unidades pluviais e vinte e cinco subunidades
homogéneas. Nesse estudo o autor analisou a variabilidade temporal organizando os
dados em cada subunidade a partir da classificacdo da precipitagdo em cinco grupos ou
classes de intensidade, utilizando a técnica de um desvio-padrdo em relacdo a média. O
autor classificou os anos em: seco, tendente a seco, habitual, tendente a chuvoso e
chuvoso.

Xavier (2001) emprega a técnica dos Quantis aos dados quadrimestrais de
precipitacdo para as regides pluviométricas do Ceard, considerando os percentis: P15,
P35, P65 e P85. Em seu trabalho utiliza a seguinte classificacdo: muito seco (0 a P15),
seco (P15 a P35), normal (P35 a P65), chuvoso (P65 a P85) e muito chuvoso (P85 a
P100).
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A técnica de agrupamento utilizando o método de Ward foi empregada em
Jacomo (2011, p. 55-9) para a regido oeste do Estado de Sao Paulo, no periodo de 1970
a 2000, para 108 estacdes pluviométricas do Departamento de Aguas e Energia Elétrica
(DAEE). O autor classificou o periodo de 31 anos em 3 grupos de anos padrio (seco,
habitual e chuvoso), porém, considerando os dados de todas as estagdes conjuntamente
numa unica anélise, e dessa forma os anos padriao foram construidos para toda a regido
oeste paulista.

Galvani e Luchiari (2012) apresenta a técnica de classificacdo baseada nos
quartis do grafico Boxplot, e introduz os percentis P5 e P95, os quais separam os anos
padrdo super-secos (0 a P5), dos 5% menores valores de precipitacdo, e super-timidos
(P95 a P100), para os 5% maiores valores de precipitacdo para Piracicaba (SP), no
periodo de 1917 a 1994. As demais categorias sdo definidas pelos intervalos entre os 1°.
e 3°. quartis, ou seja, os percentis P25 e P75, respectivamente.

Nessa secdo sdo apresentadas algumas técnicas que podem ser empregadas para
a classificagdo de anos padrio seja de temperatura, precipitacdo ou outro elemento
climéatico de interesse. As técnicas estdo definidas para classificar dados univariados de
somente um local ou estacao, embora, as técnicas de agrupamentos possam também ser
aplicadas em vdrias estacdes concomitantemente para classificar os anos padrdo de uma
determinada regido, usando dados multivariados (ver se¢do 5.3.7.2). Serdo abordadas
cinco técnicas que podem ser utilizadas para classificar os anos de estudo em anos
padrao: Férmula de Sturges, Boxplot, Quantis, um Desvio-padriao em relacdo a média e
Andlise de Agrupamentos, na qual serdo avaliados seis métodos de agrupamentos

hierarquicos.

5.3.1 Férmula de Sturges

Sturges (1926, apud GERARDI e SILVA, 1981, p.34) apresenta uma maneira de
determinar o nimero de classes adequado k para um conjunto de dados, a partir da
equacgao conhecida por Férmula de Sturges:

k=1+333log,,N .

Por exemplo, para N=50 observacgdes de precipitacio total anual, substituindo o valor de
N na equagdo acima, tem-se: k =1+3,33log,,50 => k=1+3,33(1,698970004) =>
k=1+5,61=6,61=7 classes.
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Portanto, para N=50, seria adequado dividir o conjunto de dados em 7 classes de
intervalos iguais. A amplitude dos intervalos de cada classe € encontrada utilizando-se a
amplitude total dos dados (At), a qual € a diferenca entre o maior e o menor valor da
série de dados, através da equacao Al:
Al=Amplitude do Intervalo de Classe = At/k = (Max-Min)/k .

E para definir cada classe inicia-se do valor Min e adiciona-se o valor de Al,
constituindo a primeira classe. A segunda classe deve iniciar do valor anterior e
novamente deve-se adicionar o valor de Al, e assim sucessivamente até que se tenham
construidas todas as k classes. Deve-se definir os intervalos fechados a esquerda e
abertos a direita, conforme serd ilustrado nos exemplos da secdao 5.3.6, dessa forma, as
classes formada serdo mutuamente exclusivas, ou seja, um mesmo nimero nao pode ser
classificado em duas classes diferentes.

Entretanto, ¢ comum em climatologia o interesse em definir o conjunto de dados
num ndmero fixo de classes, como por exemplo, para 5 classes de anos padrdo. Nesse

caso, define-se k=5 e considera-se a Amplitude do Intervalo de Classe = At/S.

5.3.2 Boxplot

A técnica do Boxplot consiste em utilizar a divisdo dos dados de acordo com os
quartis. A elaboragdo do grafico ja foi definida anteriormente na secio 5.2.2. Os quartis
dividem o conjunto de dados em quatro partes. Entretanto, para fins de classificacdo em
climatologia € bastante comum o uso de cinco classes diferentes, e para isso, € preciso
redefinir os limites entre as classes para que seja satisfeita essa necessidade.
Aproveitando os valores ja definidos pelos quartis, Galvani e Luchiari (2012), propde
uma nova divisdo para o elemento climdtico chuva, com o objetivo de definir anos
padrao considerando as classes: super seco (S) para os 5% menores valores, seco (S) de
5% a 25%, normal (N) de 25% a 75%, timido (U) de 75% a 95% e super imido (SU)

para os 5% maiores valores, conforme ilustrado na Figura 5.3.1.

Figura 5.3.1 — Ilustracdo da divisdo de ano-padrdo em 5 classes usando a técnica dos
quartis.
SS S N U SuU

Min 5% Q1 Q3 95% Max
Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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Para calcular os 5% menores valores € os 5% maiores, € necessario definir a
medida denominada percentil. Os percentis dividem o conjunto de dados em 100 partes,
cada uma delas representa um percentual acumulado das observacdes até aquele limite.
Dessa forma, Galvani e Luchiari (2012) sugerem utilizar o 5°. Percentil (P5) e o 95°.
Percentil (P95) para a definicdo das classes extremas. Reescrevendo os quartis como
percentis, tem-se que: Q1=P25, Q2=P50, Q3=P75. A Figura 5.3.2 é uma reorganizacao

da Figura 5.3.1 para a notacdo dos percentis.

Figura 5.3.2 — Ilustragdo da divisdo de ano-padriao em 5 classes com a técnica Boxplot
SS S N U SuU

5% | 20% | 50% | 20% |5%
Min PS5 P25 P75 P95 Max

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Segundo Bussab e Morettin (2002), a vantagem de se utilizar as medidas de
percentis definidas na Figura 5.3.2, é que os percentis sdo medidas robustas, ou seja,
seus valores sdo pouco alterados por mudancas de uma pequena porcdo dos dados. A

mediana é uma medida resistente, enquanto que a média e o desvio-padriao nao sio.

5.3.3 Quantis

A técnica dos Quantis utiliza valores de percentis diferentes dos aplicados na
técnica Boxplot. O primeiro pesquisador a utilizé-la foi Pinkayan (1966, apud XAVIER
e XAVIER, 1999), para avaliar a ocorréncia de anos secos e chuvosos sobre extensas
areas continentais, em especial na drea continental dos Estados Unidos, utilizando os
percentis P15, P35, P65 e P85 para definir cinco classes de precipitacdo: muito seco
(MS) para os 15% menores valores, seco (S) entre 15% e 35% das observagdes, normal
(N) entre 35% e 65%, chuvoso (C) entre 65% a 85% e muito chuvoso (MC) para
valores acima de 85%. A Figura 5.3.3 ilustra essa divisdo considerando a notacdo dos

percentis.
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Figura 5.3.3 — Ilustragdo da divisdo de ano-padrdo em 5 classes usando a técnica dos
Quantis
MS S N C MC

15% | 20% | 30% | 20% |15%
Min P15 P35 P65 P85 Max
Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Foram encontrados varios trabalhos envolvendo esta técnica, tais como: Xavier e
Xavier (1999) utilizaram o esquema de classificacdo apresentado na Figura 5.3.3 para
classificar a chuva acumulada em quadras chuvosas de regides pluviométricas do
Estado do Ceard; Xavier (2001, p. 170) comenta que em trabalhos anteriores realizados
entre 1984 e 1990, a autora verificou que esses niveis de quantis permitiram classificar
corretamente o grau de severidade das secas ocorridas no passado; Xavier (2007, apud
BARBOSA, 2008) utilizou a técnica para caracterizar periodos secos e chuvosos, com o
objetivo de instituir um sistema de “alarme de seca”; Barbosa (2008), desenvolveu sua
dissertacdo de mestrado identificando extremos de precipitacdo para o litoral paulista e
entorno; Monteiro (2011) para classificar os anos de 1980 a 2009 para municipios do
Estado do Ceara.

Com a definicdo dos Percentis P15, P35, P65 e P85, as classes extremas
conterdo mais observacdes, 15% em cada extremo, do que se forem utilizados os
Percentis PS5, P25, P75 e P95, cujos limites deixam apenas 5% das observacdes em cada

extremo.

5.3.4 Desvio-padrao em relacao a média

Um critério bastante utilizado para classificar anos padrio € através do desvio-
padrao em relacdo a média. Entretanto, essa técnica é mais adequada para conjuntos de
dados que apresentem distribuicao simétrica. Sant’ Anna Neto (1995, p.103) utilizou a
técnica de um Desvio-padrdo em sua tese de doutorado para representar a evolucdo
temporal das chuvas, bem como sua distribuicao no Estado de Sdo Paulo, no periodo de
1941 a 1993. O autor definiu cinco classificagdes para os anos com relagdo a chuva:
S=ano seco, TS=ano tendente a seco, H=ano habitual, TC=ano tendente a chuvoso e
C=ano chuvoso. Para a defini¢do das classes de chuva sdo utilizados a média (x) e o

desvio-padrao (s), conforme ilustra a Figura 5.3.4.

99



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura 5.3.4 — Ilustracdo da divisdo de ano-padrdo em 5 classes usando a técnica de um
Desvio-padrao.

S TS H TC C

Min x-s x-V2s x+%s x+s Max

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Quando os dados seguem uma distribui¢do normal, a qual é simétrica e tem uma
forma de sino, € possivel calcular quais seriam as freqiiéncias esperadas em cada classe.
Na Figura 5.3.5 sdo apresentadas as probabilidades que seriam aproximadamente

esperadas nas cinco classes sob a normalidade dos dados.

Figura 5.3.5 — Tlustragdo da divisdo de ano-padrdo em 5 classes usando a técnica do
desvio-padrao.

S TS H TC C
16% | 15% | 38% | 15% |16%

Min x-s Xx-%s Xx+%s x+s Max

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

5.3.5 Analise de Agrupamentos

A Andlise de Agrupamentos (AA), traducdo do termo em inglés Cluster
Analysis, faz parte de um conjunto maior de técnicas estatisticas denominado Anélise
Multivariada, e pode ser encontrada em Johnson e Wichern (2007) e Mingoti (2005). A
técnica AA ¢ utilizada para agrupar objetos, individuos, anos, etc., formando grupos
homogéneos internamente e heterogéneos entre si. Nesta secdo ela foi empregada para
agrupar anos que apresentaram caracteristicas semelhantes. A técnica permite que sejam
utilizadas mais de uma variavel (p) no agrupamento ao mesmo tempo, entretanto, para a
Climatologia, € mais interessante a andlise individual de cada uma das varidveis, como
por exemplo: temperatura maxima média, temperatura minima média e precipitacdo
total anual.

Antes de aplicar uma técnica de agrupamento, primeiramente, é necessario

definir qual medida de proximidade serd utilizada. Existem medidas de similaridade,
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para a qual, quanto maior seu valor, mais os objetos se parecem; e a medida de
dissimilaridade, tal que quanto menor for seu valor, mais parecidos sdo os objetos.
Considere o vetor de observacdes do objeto i, sobre o qual foram anotadas p
varidveis:
,

xi:(Xil X, - Xip)‘

A defini¢ao da distancia euclidiana entre os objetos i e k € derivada da idéia de
» 1/2
N . . . , 2
distancia existente entre dois pontos no espago, e é dada por: d, = z (X i~ X kj)
j=1
Existem outras medidas de distancia, tais como:

1/2

Distancia Euclidiana Média: d,, = z (X i X " )2 /'p

P
-

~

p
¢ Distancia Euclidiana ao Quadrado: d, = z (X i~ Xy )2 :

Jj=1

, onde

P
¢ Distancia city-block ou Distancia de Manhattan: d, = Zw j‘X i~ Xy
j=1

w; representam pesos de ponderacdo para as varidveis. Os valores mais

usados sdo: a equiponderagdo em que w;=1 ou da média para a qual w; =1/p.
A

1/
Z Y/
* Distancia de Minkowsky: d,, = ZWi‘X i —X kj‘ , onde w; representam
Jj=1

pesos de ponderacdo para as varidveis. No caso de A=1 esta distancia
transforma-se na distancia de city-block ou Manhattan, se A=2 tem-se a
distancia euclidiana. A métrica de Minkowsky tem a vantagem de ser menos

afetada pela presenca de outliers na amostra do que a distancia euclidiana.
Ap6s escolhida a medida de distancia, deve-se definir qual serd o método de
agrupamento. Existem métodos hierarquicos e nao hierdrquicos. Nesta se¢do serao

abordados os métodos hierdrquicos de agrupamento:

e Mc¢étodo de Ligacao Simples (Single Linkage), também conhecido como vizinho
mais proximo: considera a menor distancia entre um elemento de um grupo G; e

um elemento de outro grupo Gy, e utiliza a expressao: d[G,,G,]= min d, .
i€Gy keG,
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Método de Ligacdo Completa (Complete Linkage), ou vizinho mais distante:
considera a maior distincia entre um elemento de G; e um elemento de Go,

através da expressdo: d[G,,G,]= max d, .
i€G, keG,

Meétodo de Ligacao Média (Average Linkage): considera a média das distancias
entre os elementos de G; e os elementos de G,, dada pela expressao:

d[G,,G,1=). > i

icG, keG, 8182

Método de Ligacdo Mediana (Median Linkage): a distancia entre dois grupos € a
distdncia mediana entre uma observacdo em um grupo € uma observacdo no
outro grupo. A vantagem € ponderar a influéncia de outliers (pontos extremos).
Método de Ligacao entre Centrdides (Centroid Linkage): a coordenada de cada
grupo, denominado centréide, € a média das coordenadas de seus objetos. Apds
calcular os centréides, a distancia entre os grupos € obtida através do célculo das
distancias entre 0s mesmos.

Método de Ward: a distancia entre dois grupos € a soma de desvios ao quadrado
dos pontos aos centréides. A atribuicdo de um elemento a um grupo ¢ feita de

modo a minimizar a soma de quadrados dentro dos grupos.

A andlise de agrupamentos produz um grafico denominado dendrograma, ou

arvore de ligacdo, o qual apresenta um resumo do método aplicado passo a passo,

considerando desde o passo inicial, unindo os primeiros dois objetos (anos, por

exemplo), até o passo final no qual todos os elementos foram agrupados constituindo

um unico grupo. O usudrio da andlise deve decidir sobre o ponto de corte, que define o

nimero de grupos desejado. A Figura 5.3.6 apresenta um exemplo de dendrograma

produzido pelo software Minitab, e a linha pontilhada, o ponto de corte que define cinco

grupos (clusters) de anos padrao.
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Figura 5.3.6 — Exemplo de arvore de ligacdo (dendrograma)

2,08

Distancia

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A linha pontilhada na Figura 5.36 serve para dividir o conjunto completo de
observacdes em varios grupos, de forma que aqueles que se situam abaixo da linha
constituam grupos homogéneos de observagdes (anos). Observa-se a formagao de cinco
grupos. O grupo 1 € constituido por 14 anos 1961, 1967, 1970, 1971, 1974, 1976, 1969,
1973, 1972, 1975, 1989, 1978, 1979, 1981. O grupo 2 contém 29 anos: 1977, 1992,
1993, 2000, 2004, 1984, 1991, 1983, 1985, 1990, 2010, 1980, 1982, 1987, 1988, 1999,
2008, 1986, 1997, 1994, 1998, 2003, 1996, 1995, 2001, 2006, 2005, 2009 e 2007. No
terceiro grupo ha somente o ano 2002. O grupo 4 contém os anos 1962 e 1963. O quinto
e ultimo grupo € formado pelos anos: 1964, 1966, 1968, 1965. Se a linha que indica o
ponto de corte for movida para cima o ndmero de grupos diminui, porém, a distancia
entre os elementos que formam os grupos tornam-se maiores, ou seja, quanto maior € a
distancia adotada menor € a semelhanca interna entre os objetos que formam os grupos.

O nimero de grupos pode ser pré-definido, por exemplo, quando se adota as
mesmas classificagdes e, portanto, o mesmo nimero de grupos ja definidos por um
determinado autor, e também se pode procurar o nimero de classes mais adequado ao
conjunto de dados, através da andlise do dendrograma, observando a distancia obtida
entre as ligagdes realizadas ao se considerar um determinado nuimero de grupos.
Mingoti (2005) apresenta outras formas de se definir o niimero ideal de grupos, sao elas:
a andlise do comportamento do nivel de fusao (distancia), andlise do comportamento do
nivel de similaridade, andlise da soma de quadrados entre grupos (coeficiente R, a
estatistica pseudo F, estatistica pseudo T? e estatistica CCC (Cubic Clustering

Criterium), essa ultima so € encontrada no software estatistico SAS.
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5.3.6 Aplicacao das técnicas em dados de temperatura e precipitacao de
Presidente Prudente

Primeiramente serd definido como s@o construidas as varidveis relacionadas aos
elementos do clima utilizadas em Climatologia, segundo a metodologia adotada pelo
INMET. As medidas de temperatura minima, médxima e precipitacdo sdo obtidas nos
aparelhos das estacdes meteoroldgicas, que depois sdo enviadas ao INMET. As medidas
sao obtidas ao longo de todo o dia, sendo produzidas ininterruptamente.

As coletas de dados nas estacdes meteoroldgicas convencionais realizam
medidas em 3 hordrios do dia: 12, 18 e as 24UTC, que correspondem as 9:00, 15:00 e as
21:00 horas de Brasilia, respectivamente. Entretanto, algumas estagdes realizam
medidas somente em dois hordrios: 12 e as 24 UTC. UTC € o acronimo em inglés para
Tempo Universal Coordenado, o fuso hordrio de referéncia a partir do qual se calculam
todas as outras zonas horérias do mundo. E o sucessor do Tempo Médio de Greenwich
(GMT).

As temperaturas minima (Tmin) e maxima (Tmax) didrias sdo registradas em
termOmetros especiais (termdmetro de minima e termdmetro de maxima) em °C. A
temperatura minima do dia, também denominada temperatura minima absoluta, €
avaliada na leitura realizada as 12 UTC, e registrada como a menor temperatura do dia
até aquele horario. J4 a temperatura maxima absoluta € a maior temperatura registrada
durante o dia na leitura das 24 UTC.

A medida da temperatura no hordrio de 12 UTC (T12) e de 24 UTC (T24)
também sdo anotadas para serem utilizadas no cdlculo da temperatura média
compensada, que € calculada pela expressao: T = (Tmin + Tmax + T12 + 2*T24 )/ 5.

Para calcular a média mensal da temperatura minima, também denominada
média das minimas mensal, faz-se a média aritmética de todas as temperaturas minimas
diarias do respectivo més e divide-se pelo nimero de dias do respectivo més.

Para calcular a média anual da temperatura minima, também chamada
temperatura média das minimas anual, faz-se a média aritmética de todas as
temperaturas minimas para todos os dias do referido ano.

Para calcular as médias mensal e anual da temperatura méxima, devem ser
realizadas as médias de forma similar as ja descritas para a temperatura minima, porém,

considerando as medidas de temperatura maxima.
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Para calcular as médias das temperaturas médias, utiliza-se o mesmo
procedimento, porém, considerando a temperatura média compensada didria, e
calculadas suas médias: mensal dividindo pelo nimero de dias do més, e anual
dividindo-se pelo nimero total de dias do ano. As médias sdo denominadas temperatura
média das médias mensal ou anual, respectivamente.

A umidade relativa do ar didria em % € obtida pelo valor de média compensada,
das medidas realizadas nos horarios 12UTC (UR12), 18 UTC (UR18) e 24UTC (UR24)
e é definida por: UR = (UR12 + UR18 + 2*UR24 )/4.

Para as varidveis precipitagdo, evaporacao e insolagcdo, os valores didrios sao
calculados como os totais acumulados ao longo do dia. Para a chuva e a evaporacao, as
medidas sdo realizadas as 12 UTC. Assim, por exemplo, o valor de chuva em mm
associado ao dia de hoje corresponderd ao total de chuva acumulada desde as 12 UTC
de ontem, até as 12 UTC de hoje, o mesmo ocorrendo com a evaporagao.

Para ilustrar as técnicas para definicdo de anos padrdo, foi calculada a média
anual de temperatura minima e que serd denotada por Tmin (°C) apenas para facilidade
de notagdo, a média anual de temperatura maxima denotada por Tmax (°C), e a
precipitacao total anual, denotada por Precip (mm), como sendo a soma de todo o
volume de precipitacdo registrado no ano. Os dados foram obtidos junto a Estagdo
Meteoroldgica de Presidente Prudente (SP), da FCT/Unesp, referentes ao periodo de
1961 a 2010. Os dados observados no periodo sdo apresentados na Tabela 5.3.1 dada a

seguir.
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Tabela 5.3.1 — Dados anuais médios de Temperatura minima (Tmin),

Temperatura maxima (Tmax) e Precipitacao (Precip) total anual.

Obs Ano Tmin Tmax Precip | Obs Ano Tmin Tmax Precip
1 1961 16,6 29,9 1206,2 | 26 1986 19,0 29,2 1169,5
1962 149 284 12543 |27 1987 18,4 28,7 14158
1963 15,1 29,9 10979 | 28 1988 18,3 29,4 11964
1964 15,7 29,4 1520,7 | 29 1989 17,8 28,0 18024
1965 16,0 29,4 16243 | 30 1990 18,5 28,8 1302,8
1966 15,7 28,8 926,0 | 31 1991 18,7 29,4 938,1
1967 16,9 29,3 11525 |32 1992 18,6 28,2 1493,5
1968 15,7 28,6 1396,7 | 33 1993 18,6 28,9 11964
1969 17,6 29,5 10654 | 34 1994 18,9 29,8 13349
1970 16,9 29,1 1298,8 | 35 1995 19,1 29,6 1185,8
1971 16,9 28,7 12684 | 36 1996 18,8 28,9 15227
1972 17,8 28,1 17832 | 37 1997 19,0 29,1 1462,0
1973 17,4 28,8 1303,6 | 38 1998 18,9 28,9 1649,0
1974 17,2 28,3 16474 |39 1999 18,3 29,7 1227.5
1975 17,8 29,1 1160,8 | 40 2000 18,6 29,2 1317,8
1976 17,1 27,7 14247 | 41 2001 19,1 29,4 1239,6
1977 18,6 29,5 1276,5 | 42 2002 19,9 30,6 1166,1
1978 17,9 29,1 1012,6 | 43 2003 18,9 29,6 1279,0
1979 17,9 28,5 1089,2 | 44 2004 18,6 28,9 1232,0
1980 18,4 28,7 13699 | 45 2005 19,3 29,6 1081,7
1981 18,1 28,9 11143 | 46 2006 19,2 29,9 13134
1982 184 28,5 1521,0 | 47 2007 19,5 30,4 13559
1983 18,5 28,4 1350,7 | 48 2008 18,3 28,8 1153,6
1984 18,7 29,8 1216,5 | 49 2009 19,3 29,1 1973,0
25 1985 18,5 29,6 841,9 |50 2010 18,5 28,3 14324

O 0 39 N »n B~ W
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Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

O Dotplot é¢ um diagrama pontual que permite a visualizacao horizontal de como
as observacdes da varidvel se distribuem na reta. Cada ponto representa uma
observacdo, ou valor obtido em um determinado ano para cada varidvel. Na Figura 5.3.7
estdo dispostos os Dotplots das trés varidveis apresentadas na Tabela 5.3.1 construido

com o software Minitab.
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Figura 5.3.7 — Diagrama pontual de Tmin, Tmax e Precip.
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Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Foi realizada uma andlise estatistica descritiva para os dados apresentados na
Tabela 5.3.1, envolvendo as medidas de tendéncia central: média, mediana; além das
medidas de dispersdo: coeficiente de variagdo e desvio-padrdo, os quartis, valores
maximos e minimos observados, amplitude total (At), coeficiente de assimetria (As) e
curtose (K). As estatisticas citadas podem ser encontradas no Apéndice A. Um resumo
das estatisticas obtidas € apresentado na Tabela 5.3.2. Essas medidas foram obtidas com

o software R.

Tabela 5.3.2 — Resumo estatistico das varidveis: Temperatura Minima Média (Tmin),
Temperatura Maxima Média (Tmax) e Precipitacdo (Precip)

Media Desvio (6)% Min Ql Md Q3 Max Amplitude  Assimetria Curtose
Padrao (%) (25%) Q2 (75%) Total (At) (As) (K)
(DP) (50%)
18,008 1,18059826  6,55596544 14,9 17,4 18,4 18,8 19,9 5 -1,0638364  0,48535019
29,088 0,61066708  2,09937803 27,7 28,7 29,1 29,5 30,6 29 0,09614291  -0,0686119
Precip | 1307,296 226,507417 17,3264063 8419 1166,1 1277,75 1424,7 1973,0 1131,1 0,68171719  0,86066174

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Analisando a Tabela 5.3.2, pode-se dizer que:
e Para a varidvel Tmin, As=-1,0638364 <0 indicando que a distribui¢ao dos
dados € assimétrica a esquerda;

e Tmax apresenta As=0,09614291~ 0 € aproximadamente simétrica e;
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® Precip apresenta assimetria positiva, pois As=0,68171719 > 0.

A medida de curtose (K) € utilizada para avaliar o achatamento de uma curva,
comparada a curva com distribuicio normal: uma curva normalmente achatada é
denominada mesocurtica se K=0; uma curva excessivamente achatada é denominada
platicirtica se K>0,263; e uma curva muito afilada é denominada leptoctrtica se
K<0,263.

Para os dados de Presidente Prudente, tem-se:

e Para a varidvel Tmin, K=0,48535019 > 0 indicando que a curva é platicurtica;

¢ Tmax apresenta K=-0,0686119~ 0 é aproximadamente mesocurtica e;

e Precip também € platicurtica, pois K=0,86066174> 0.

Analisando ambas as medidas de assimetria e curtose tem-se:

¢ Tmin apresenta assimetria negativa e curva platicurtica;

¢ Tmax € simétrica e mesocurtica;

e Precip possui assimetria positiva e curva platicurtica.

E importante salientar que as medidas de assimetria e curtose dizem respeito 2 curva
ou forma de distribuicdo dos dados, e isso influencia os resultados obtidos com as
técnicas de construgdo de classes, que sdo o objeto de estudo deste se¢do. Na Figura
5.3.8 sdo apresentados os histogramas com o ajuste da curva de distribuicao normal, nos
quais € possivel observar a forma das curvas para as trés varidveis: Tmin € assimétrica a
esquerda (em direcdo aos valores menores valores de temperatura), Tmax ¢
aproximadamente simétrica, e Precip € assimétrica a direita (em direcdo aos valores
maiores de precipitacdo).

Analisando a segunda coluna da Figura 5.3.8, que apresenta os Boxplots de cada
varidvel, nota-se que para Tmin, e a mediana ndo estd no centro da caixa, indicando
forma assimétrica da curva de distribuicdo dos dados, em direcao aos menores valores
de temperatura e a presenga de dois valores muito baixos de temperatura, indicados por
* e que representam outliers em relagdo as observacoes restantes. O grafico Boxplot no
centro, representa Tmax, e a caixa equilibrada em relacio a mediana, indicando
simetria. O grafico Boxplot da varidvel Precip, apresenta um outlier € a mediana nao

estd centralizada indicando assimetria (em dire¢do aos maiores valores da varidvel).
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Figura 5.3.8 — Histogramas e ajuste de curva para a distribuicdo normal, para as

varidveis Tmin, Tmax e Precip.
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Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Uma observagdo importante a ser feita é que a curva desenhada nos histogramas
a esquerda sdo ajustadas pela préoprio software Minitab®, que faz o ajuste automético da
distribuicao de probabilidade normal (ou gaussiana) aos dados. Porém, nao € necessario
ajustar essa distribuicdo, apenas aproveitou-se o grifico produzido pelo software. E
sabido que algumas varidveis ndo se ajustam adequadamente a distribuicdo normal,
como as medidas absolutas de temperatura mdxima ou minima que se adequam melhor
a distribuicdes de valor extremo (Gumbel) ou Generalizada; e a distribui¢do Gama para

a precipitagao total.

109



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

5.3.6.1 Tmin

Foram construidas classes para Tmin, utilizando-se todos os métodos
apresentados anteriormente, partindo-se dos dados organizados em uma lista crescente,
do menor para o maior valor.

As classes de temperatura construidas foram intituladas como segue: F=ano frio,
MF=ano moderadamente frio, H=ano habitual, MQ=ano moderadamente quente e
Q=ano quente.

Inicialmente foi aplicada a técnica de construg¢do de classes baseada na Férmula
de Sturges para k=5 classes, e os resultados foram organizados na Tabela 5.3.3. Devido
ao fato da distribuicdo de Tmin ser assimétrica a esquerda, as freqiiéncias relativas
observadas também apresentam valores assimétricos, pois nas classes mais baixas de
temperatura, F e MF, as freqiiéncias s@o baixas, com valores de 10% e 4%,
respectivamente. As frequéncias aumentam para 20% na classe central H, e tem a
maioria das observacdes 42% na classe MQ, voltando a diminuir para 20% para a
ultima classe dos maiores valores de temperatura Q. Portanto, a técnica de construcdo
de classes utilizando a Férmula de Sturges é capaz de refletir a forma assimétrica de

distribuicao dos dados para Tmin, conforme pode ser observado na udltima coluna da

Tabela 5.3.3.

Tabela 5.3.3 — Distribuicao de freqii€ncias para Tmin, utilizando a Férmula de Sturges

Classes | Intervalos Freq. Observada | Freq. Relativa Grafico de
de Classes /i % Barras para f;

F [14,9; 15,9) 5 10 1111

MF | [15,9; 16,9) 2 4 11
H [16,9; 17,9) 10 20 1

MQ | [17.9; 18,9) 21 42 i
Q [18,9; 19,9] 12 24 1

Total | Total 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

E possivel notar na Tabela 5.3.4 que as freqiiéncias relativas (%) estdo bastante
proximas das freqiiéncias esperadas, indicando que a utiliza¢io da técnica Boxplot; com

os percentis P5, P25, P75 e P95, produzem uma distribui¢do dos dados mais proxima de
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uma forma simétrica entre as classes, mesmo que a distribuic@o original dos dados nao

apresente simetria.

Tabela 5.3.4 — Distribuicdo de freqii€ncias para Tmin, utilizando Boxplot com o0s

percentis P5, P25, P75 e P95.

Definicao das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Grafico de
de Frequéncias de Classes % f: % Barras para f;

Min <F <P5 =[min a P5) [14,9; 15,7) 5 2 4 11
P5 <MF <P25 = [P5 a P25) [15,7;17,45) 20 11 22 [
P25 <H <P75 = [P25 a P75) [17,45; 18,775) 50 24 48 g
P75 <MQ <P95 = [P75 a P95) | [18,775;19,3) 20 9 18 11111111
Q > P95 =[P95 a max] [19,3; 19,9] 5 4 8 1111
Total Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A Tabela 5.3.5 apresenta as cinco classes construidas segundo a técnica dos
Quantis. Observa-se que as freqii€ncias relativas (%) estdo bastante proximas das
freqii€ncias esperadas (%), indicando que a utilizacdo dos Percentis P15, P35, P65 e
P85, também € capaz de produzir uma distribuicdo dos dados mais préoxima de uma
forma simétrica entre as classes, mesmo que a distribuicdo original dos dados nao

apresente simetria.

Tabela 5.3.5 — Distribuicao de freqiiéncias para Tmin, utilizando Quantis e percentis

P15, P35, P65 e P85.
Defini¢ao das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Griafico de
de Freqii€ncias de Classes % 1 % Barras para f;
Min <F <P15 =[Min a P15) [14,9; 16,9) 15 7 14 1111111
P15 <MF <P35 = [P15aP35) | [16,9;17.9) 20 10 20 111111111
P35 <H <P65 = [P35 a P65) [17,9; 18,6) 30 13 26 i
P65 <MQ <P85 =[P65 a P85) | [18,6; 19,0) 20 11 22 111
Q > P85 =[P85 a max] [19,0; 19,9] 15 9 18 11111111
Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A Tabela 5.3.6 apresenta os resultados de classificagdo para a técnica de um

Desvio-padrdo, e observa-se que a frequéncia relativa observada na classe MQ (30%)
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estd bem acima da frequéncia esperada sob normalidade na classe MQ (15%), indicando
que esse método classificou mais anos como MQ do que era esperado; enquanto que,
para a classe Q estd abaixo do esperado. Isso sugere que a distribuicdo dos dados nao
tem caracteristicas da distribui¢do normal, ou seja, simetria em torno da média, € o

método conseguiu capturar a assimetria da curva original dos dados de Tmin.

Tabela 5.3.6 — Distribuicdo de frequéncias para Tmin, utilizando o método de um

Desvio-padrao

Definicao das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs | Freq. Rel. Gréfico de
de Frequéncias de Classes | % normal fi % Barras para f;

Min <F < média—dp [14,9; 16,8) 16 7 14 1111111
Média-dp < MF <média -Y2dp [16,8; 17,4) 15 5 10 11111
Média -Y2dp < H < média +%2dp | [17.,4; 18,6) 38 18 36 i
Média +Y2dp < MQ < média +dp | [18,6; 19,2) 15 15 30 i
Q > média +dp [19,2; 19,9] 16 5 10 11111
Total 100 % 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Na Figura 5.3.9 estdo dispostos os dendrogramas dos métodos de agrupamentos
aplicados a Tmin. Para a elaboracdo dos dendrogramas foi utilizado o software SAS.
Em todos os métodos de agrupamento foi utilizada a medida de Distancia Euclidiana.
Para realizar a classificacdo de cada ano, deve-se imaginar uma linha horizontal virtual
em cada gréfico, representando o ponto de corte dos grupos, de forma que abaixo da

mesma haja cinco grupos de anos.
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aplicados a Tmin.
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Observa-se na Tabela 5.3.7 que o método de agrupamento Ligacdo Simples

As diferentes frequéncias observadas para cada classe e método levaram a

métodos esse percentual varia de 48 a 58%. Todos os métodos de agrupamento
Figura 5.3.12, contendo um resumo geral permite a verificacdo das divergéncias e

destoa dos demais métodos, agrupando 86% na classe MQ, enquanto nos demais
classificacoes diferentes dos anos em cada uma das cinco categorias de interesse. A

detectam a assimetria a esquerda existente na curva de distribuicdo dos dados.

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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similaridades de classificacdo entre as técnicas para Tmin, e 0 mesmo serd apresentado

na secdo 5.3.6.4.

Tabela 5.3.7 — Distribui¢do de frequéncias observada ( f;) e acumulada (%) para Tmin,

utilizando a técnica AA

L.Simples Ward L.Completa L.Média L.Centréide | L.Mediana

Classes f % fi % fi % fi % fi % f: %
F 21 40 | 6 | 120] 6 | 120 | 6 | 120 | 6 | 120 | 6 | 12,0
MF 3160 | 8 |160] 6 120 6 | 120 6 | 120 | 6 | 12,0
H 1120 | 5 100 7 140 | 8 | 160 | 8 | 160 | 8 | 16,0

MQ 43 | 86,0 | 19 | 38,0 | 24 | 48,0 | 28 | 56,0 | 28 | 56,0 | 29 | 58,0
Q 1 2,0 12 | 24,0 7 14,0 2 4,0 2 4,0 1 2,0

Total | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

5.3.6.2 Tmax

O célculo da Amplitude do Intervalo de Classe resultou em: At/k = 2,9/5 = 0,58
~ 0,6 graus. A Tabela 5.3.8 apresenta a distribuicdo de frequéncias para Tmax
considerando a Férmula de Sturges. Analisando a dltima coluna pode-se perceber que a

técnica consegue captar a simetria aproximada da distribui¢do dos dados.

Tabela 5.3.8 — Distribuicao de frequéncias para Tmax, utilizando a Férmula de Sturges

Classes | Intervalos Freq. Observada Freq. Relativa Griéfico de
de Classes fi % Barras para f;

F [27,7 a 28,3) 4 8 1111

MF [28,3 2 28,9) 14 28 jnpnnmni
H [28,9 a 29,5) 18 36 jpannnn

MQ [29,5 a 30,1) 12 24 11
Q [30,1 a 30,7] 2 4 11

Total 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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Na Tabela 5.3.9 sdo apresentadas a classes construidas segundo o critério do
Boxplot. Note que as frequéncias relativas (%) ficaram bastante préximas das
frequéncias esperadas, indicando que a utilizacdo dos Percentis P5, P25, P75 e P95,
produziu uma distribuicdo dos dados mais proxima de uma forma simétrica entre as

classes.

Tabela 5.3.9 — Distribuicao de frequéncias para Tmax, utilizando Boxplot e Percentis

PS5, P25, P75 e P95.

Defini¢ao das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Griéfico de
de Frequéncias de Classes % 1 % Barras para f;

Min <F <P5 =[min a P5) [27,7;28,2) 5 3 6 111
P5 <MF <P25 = [P5 a P25) [28,2;28,7) 20 8 16 11111111
P25 <H <P75 = [P25 a P75) [28,7;29,5) 50 25 50 i
P75 <MQ <P95 = [P75 a P95) | [29,5; 29,9) 20 9 18 11111111
Q >P95 =[P95 a max] [29,9; 30,7] 5 5 10 11111
Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Na Tabela 5.3.10 s@o apresentadas as classes construidas segundo o critério dos

Quantis. Observa-se que os valores observados ficaram bastante proximos dos

esperados. Conforme pode ser visto no grafico de barras para as frequéncias observadas,

a curva produzida € simétrica e bastante achatada.

Tabela 5.3.10 — Distribuicdo de frequéncias para Tmax, utilizando Quantis e 0s

Percentis P15, P35, P65 e P85.

Definicdo das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Gréfico de
de Frequéncias de Classes % fi % Barras para f;

Min <F <P15 =[Min a P15) | [27,7;28.4) 15 6 12 111111
P15 <TF <P35 = [P15 aP35) | [28,4; 28.,8) 20 8 16 11111111
P35 <H <P65=[P35aP65) | [28,8;294) 30 17 34 1
P65 <TQ <P85=[P65 aP85) | [29.4;29,7) 20 11 22 it
Q >P85 =[P85 a max] [29,7; 30,7] 15 8 16 1111111
Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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A Tabela 5.3.11 apresenta a distribui¢do dos anos segundo as classes formadas

utilizando-se a técnica do Desvio-padrdao. Nota-se um valor acima do esperado para a

classe MQ.

Tabela 5.3.11 — Distribuic@o de frequéncias para Tmax, utilizando a técnica do Desvio-

padrdo
Defini¢ao das Classes Intervalos | Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Griafico de
de Frequéncias de Classes | % normal fi % Barras para f;
Min < F < média—dp [27,7; 28.5) 16 8 16 111111
Média-dp < MF <média -Y2dp [28,5; 28,8) 15 6 12 111111
Média -Y2dp < H < média +Y2dp | [28.8; 29.,4) 38 17 34 I
Média +Y2dp < MQ < média +dp | [29.4; 29,7) 15 11 22 111
Q > média +dp [29,7; 30,7] 16 8 16 11111111
Total 100 % 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Na Figura 5.3.10 sdo apresentados os dendrogramas para os métodos AA

aplicados a Tmax.
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Figura 5.3.10 - Dendrogramas para os seis métodos de agrupamentos hierdrquicos

aplicados a Tmax.
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Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Analisando a Tabela 5.3.12, nota-se que os métodos de agrupamentos

construiram classes com diferentes formas de distribuicdo da curva. Com o método de

Ligacdo Simples a distribui¢cdo em cinco classes apresentou uma forma assimétrica a

direita, e duas ultimas classes foram construidas com uma udnica observa¢do em cada

uma delas. Nos demais métodos a ultima classe sempre agrupou os dois ultimos valores,

justamente os maiores valores de temperatura maxima (ver Figura 5.3.8 - Dotplots).

Ward classificou muitas observagdes na primeira classe (F), com frequéncia 11

enquanto todos os demais métodos apresentaram bem menos observagdes: 4 para a

117



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Ligacdo Mediana, e 1 para os demais métodos. Os métodos de Ligacdo Média e entre

Centréides formaram exatamente 0s mesmos grupos.

Tabela 5.3.12 — Distribui¢do de frequéncias observada ( f; ) e acumulada (%) para Tmax

aplicando a técnica AA

L.Simples Ward L.Completa L.Média L.Centréide | L.Mediana
Classes | f, % fi % fi % fi % fi % f: %
F 1 20 | 11 | 22,0 1 2,0 1 2,0 1 2,0 4 8,0
MF | 22 | 440 | 12 | 240 | 9 | 180 | 9 | 180 | 9 | 180 | 19 | 38,0
H 25 | 50,0 | 8 16,0 | 13 | 26,0 | 20 | 40,0 | 20 | 40,0 | 15 | 30,0
MQ 1 20 | 17 | 340 | 25 | 50,0 | 18 | 36,0 | 18 | 36,0 | 10 | 20,0
Q 1 2,0 2 4,0 2 4,0 2 4,0 2 4,0 2 4,0
Total | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0 | 50 | 100,0

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A Figura 5.3.13, contendo um quadro resumo geral permitird a verificacdo das

divergéncias e similaridades de classificacdo entre as técnicas para Tmax € o mesmo

serd apresentado na Se¢do 5.3.6.4.
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5.3.6.3 Precipitacao

O célculo da Amplitude do Intervalo de Classe resultou em: At/k = 1131,1/5 =
226,2 mm. A Férmula de Sturges culminou na divisdo de classes disposta na Tabela

5.3.13. O método conseguiu reproduzir a assimetria a direita da curva de distribui¢ao

dos dados.

Tabela 5.3.13 — Distribuicdo de frequéncias para Precipitacao, utilizando a Férmula de

Sturges
Classes | Intervalos Freq. Observada Freq. Relativa Grafico de
de Classes fi % Barras para f;
S [841,9 a 1068,1) 5 10 1111
MS [1068,1 a 1294,3) 21 42 T
H [1294,3 a 1520,5) 15 30 i
MC [1520,5 a 1746,7) 6 12 11111
C [1746,7 a 1972,9] 3 6 11
Total 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

A aplicagdo da técnica do Boxplot permitiu a classificacdo apresentada na
Tabela 5.3.14. Note que as frequéncias relativas (%) estdo bastante proximas das
frequéncias esperadas, indicando que a utilizagdo dos Percentis P5, P25, P75 e P95,
produz uma distribuicdo dos dados mais préxima de uma forma simétrica entre as

classes, embora a distribui¢do original seja assimétrica a direita.

Tabela 5.3.14 — Distribuicao de frequéncias para Precipitacdo, utilizando Boxplot e os
Percentis P5, P25, P75 e P95.

Definicao das Classes Intervalos Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Gréfico de
de Frequéncias de Classes % fi % Barras para f;

Min <S <P5 =[min a P5) [841,9; 971,6) 5 3 6 11
P5 <MS <P25 = [P5 a P25) [971,6; 1167,0) 20 10 20 1m
P25 <H <P75 =[P25 a P75) [1167,0; 1422,5) 50 24 48 i
P75 <MC <P95 = [P75 a P95) | [1422,5;1722,8) 20 10 20 1m
C >P95 =[P95 a max] [1722,8;1972.9] 5 3 6 11
Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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A Tabela 5.3.15 faz a classificagdo através da técnica dos Quantis. Nota-se que

as Frequéncias Relativas estdo bastante proximas das Frequéncias Esperadas. O método

produziu uma curva de distribui¢cdo simétrica e achatada.

Tabela 5.3.15 — Distribuicao de frequéncias para Precipitagdo, utilizando Quantis e os

Percentis P15, P35, P65 e P85.

Defini¢do das Classes Intervalos Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Gréfico de
de Frequéncias de Classes % fz % Barras para fz
Min <S <P15 =[Min a P15) [841,9; 1103,6) 15 8 16 111111
P15 <MS <P35 = [P15 aP35) | [1103,6; 1207,7) 20 10 20 1m
P35 <H <P65 =[P35 aP65) [1207,7; 1348,3) 30 14 28 1
P65 <MC <P85=[P65aP85) | [1348,3; 1520,9) 20 10 20 111111
C >P85 =[P85 a max] [1520,9; 1972,9] 15 8 16 1111111
Total 100% 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Na Tabela 5.3.16 foi aplicada a técnica do Desvio-padrdao. Nota-se alteracdes

pequenas em vdrias das classes quando se compara as Frequéncias Esperadas com as

Relativas. O método captou a assimetria a direita original dos dados.

Na Figura 5.3.11

sao apresentados os dendrogramas dos métodos de

agrupamentos aplicados a Precip.

Tabela 5.3.16 — Distribuicdo de frequéncias para Precipitacdo, utilizando a técnica do

Desvio-padrao

Defini¢ao das Classes Intervalos Freq. Esp. | Freq. Obs. | Freq. Rel. Gréfico de

de Frequéncias de Classes % normal fi % Barras para f;
Min < S < média—dp [841,9; 1080,8) 16 5 10 11111
Média-dp < MS <média -Y2dp [1080,8; 1194,0) 15 10 20 1m
Média -Y2dp < H < média +Y2dp | [1194,4; 1420,6) 38 22 44 T
Média +Y2dp < MC < média +dp | [1420,6; 1533,8) 15 7 14 1111111
C > média +dp [1533,8; 1972,9] 16 6 12 1
Total 100 % 50 100%

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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Note que na Tabela 5.3.17 que o método de Ligacao Simples, atribui um grande
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Figura 5.3.11 — Dendrogramas para os seis métodos de agrupamentos hierdrquicos

Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.

Autora: Miriam Rodrigues Silvestre
aplicados a Precipitagdo.

percentual a classe MS, 86% muito discrepante da maioria dos métodos. No método
varia de 34 a 44%. Porém, todos os métodos captam a assimetria da curva original dos

Centréide também h4 um grande percentual na classe MS, 64%, enquanto nos demais
dados.

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
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Tabela 5.3.17 — Distribuicdo de frequéncias observada ( f;) e acumulada (%) para

Precipitagcdo, com a técnica AA

L.Simples Ward L.Completa L.Média L.Centréide | L.Mediana

Classes | f, % fi % fi % fi % /i % /i %
S 1 2,0 4 8,0 4 8,0 3 6,0 3 6,0 9| 18,0
MS 43| 86,0 18| 36,0 22| 440| 19| 38,0| 32| 64,0| 17| 34,0
H 3 60| 17| 34,0 18| 36,0 22| 440 9| 180| 18| 36,0
MC 2 4,0 8| 16,0 5 10,0 5| 10,0 5/ 10,0 5| 10,0
C 1 2,0 3 6,0 1 2,0 1 2,0 1 2,0 1 2,0
Total 50 | 100,0 | 50| 100,0 | 50| 100,0 | 50| 100,0 | 50| 100,0 | 50 | 100,0

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).
A Figura 5.3.14 contendo um quadro resumo geral permitird verificar as

diferentes classificagdes obtidas para Precipitacdo com cada uma das técnicas. Um

resumo das técnicas serd apresentado na Se¢do 5.3.6.4 a seguir.
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5.3.6.4 Resumo geral para as técnicas de classificacao aplicadas

Para a classificacdo em cinco classes de Tmin foram aplicadas as seguintes
técnicas: Formula de Sturges, Boxplot, Quantil, um Desvio-padrao (Desvio), além de
varios métodos de agrupamentos: Ligacdo Simples (LSim), Ward, Ligacdo Completa
(LCom), Ligacao Média (LMedia), Centréide (Centroide) e Mediana (Mediana). O
método Ligacdo Simples apresentou resultados muito discrepantes dos demais métodos.
Apos a aplicacdo de todas as técnicas foi construida a Figura 5.3.12, tal que a coluna
Maioria representa a maioria das classificacdoes para cada ano. Analisando a Figura
5.3.12, pode-se notar que os anos que apresentaram a mesma classificagdo de Tmin em
praticamente todos os métodos foram:
anos frios (F): 1962 a 1966 e 1968.

* anos moderadamente frios (MF): 1961, 1967, 1970, 1971, 1974 e 1976.

® anos habituais (H): 1969, 1972, 1973, 1975, 1978, 1979, 1981 e 1989.

e anos moderadamente quentes (MQ): 1977, 1980, 1982 a 1988, 1990 a 2001,
2003, 2004, 2008 e 2010.

e anos quentes (Q): 2002, 2005 a 2007 e 2009.

Para a classificacdo em cinco classes de Tmax, foram aplicadas as mesmas
técnicas ja apresentadas em Tmax. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.3.13, na
qual nota-se que os anos que apresentaram a mesma classificagdo de Tmax na maioria
das técnicas foram:

e anos frios (F): 1972, 1976, 1989 e 1992.

e anos moderadamente frios (MF): 1962, 1968, 1971, 1974, 1975, 1980, 1982,
1983, 1987 ¢ 2010

® anos habituais (H): 1966, 1967, 1970, 1973, 1975, 1978, 1981, 1986, 1990,
1993, 1996 a 1998, 2000, 2004, 2008 e 20009.

¢ anos moderadamente quentes (MQ): 1961, 1963, 1964, 1969, 1977, 1984, 1985,
1988, 1991, 1994, 1995, 1999, 2001, 2003, 2005 e 2006.

® anos quentes (Q): 2002 e 2007.

Para a classificacdo em cinco classes de Precipitacdo, foram aplicados os

mesmos métodos utilizados em Tmin e Tmax. Os resultados sdo apresentados na Figura
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5.3.13, na qual, pode-se notar que os anos que apresentaram a mesma classificacdo de

Precipitacdo na maioria das técnicas foram:

anos secos (S): 1966, 1978, 1985 e 1991.

anos moderadamente secos (MS): 1961, 1963, 1967, 1969, 1975, 1979, 1981,
1984, 1986, 1988, 1993, 1995, 1999, 2001, 2002, 2004, 2005 e 2008.

anos habituais (H): 1962, 1968, 1970, 1971, 1973, 1976, 1977, 1980, 1983,
1987, 1990, 1992, 1994, 1997, 2000, 2003, 2006, 2007 e 2010.

anos moderadamente chuvosos (MC): 1964, 1965, 1974, 1982, 1996, 1998,
anos chuvosos (C): 1972, 1989, 2009.

Alguns anos apresentaram um consenso total entre todos os métodos, entre eles:

para Tmin, 1962 e 1963 foram anos frios (F), 2002 foi quente (Q); para Tmax, 1976 foi

frio (F), e 2002 e 2007 foram quentes (Q); e para Precipitacdo, os anos 1966, 1985 e

1991 foram extremamente secos (S) e 2009 o ano mais chuvoso (C). Houve também

classificagdes em consenso para classes intermedidrias: para Tmax, 1985, 1995, 2003 e

2005 foram moderadamente quentes (MQ); para Precipitacdo, 1967, 1975, 2002 e 2008

foram moderadamente chuvosos (MC).
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Figura 5.3.12 — Classificacdo em cinco classes distintas, dos anos de 1961 a 2010 de Temperaturas
minimas médias (Tmin) de Presidente Prudente, através de diferentes métodos de classificag@o.
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Figura 5.3.13 — Classificacdo em cinco classes distintas, dos anos de 1961 a 2010 de Temperaturas

maximas (Tmax) de Presidente Prudente, através de diferentes técnicas de classificacdo.

tmax
29,9
28,4
29,9
29,4
29,4
28,8
29,3
28,6
29,5
29,1
28,7
28,1
28,8
28,3
29,1

29,5

29,1

28,5

28,7

28,2

29,1

29,7

28,9

29,1

ano Sturges Boxplot Quantil Desvio LSim Ward LCom LMedia Centroide

Mediana

1961 1961
1962 1962
1963 1963
1964 1964
1965 1965
1966 1966
1967 1967
1968 1968
wol || ] 1069
1970 1970
1971 1971
1972 1972
1973 1973
1974 1974
1975 1975
1976 1976
2 N N I 1977
1978 1978
1979 1979
1980 1980
1981 1981
1982 1982
1983 1983
1984 1984
1985 1985
1986 1986
1987 1987
1988 1988
1989 1989
1990 1990
1991 1991
1992 1992
1993 1993
1994 1994
1995 1995
1996 1996
1997 1997
1998 1998
1999 1999
2000 2000
2001 2001
2002 2002
oy N I [ I I N 7
2004 ‘ 2004
wos| [ 2005
2006 2006
2007 2007
2008 2008
2009 2009
2010 2010

Maioria

126



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura 5.3.14 - Classificagdo em cinco classes distintas, dos anos de 1961 a 2010 de Precipitacdo de
Presidente Prudente, através de diferentes métodos de classificagdo.
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5.3.7 Definicao de anos padrao para varios postos (estacoes)

Existem pesquisas em que estdo disponiveis vdrios postos (estacdes
meteoroldgicas, pontos fixos, etc.) para os quais sdo feitas medidas dos elementos do
clima num periodo de tempo mais longo. E o caso, por exemplo, de pesquisas que
objetivam selecionar anos padrdo para uma andlise ritmica posterior, por exemplo.
Primeiramente aplica-se um (ou mais métodos) para classificar cada ano
individualmente em cada estagdo segundo o nimero de categorias definido da escala
desejada. Posteriormente, a partir dos resultados obtidos individualmente para cada
estacdo e ano, pretende-se eleger um ano como representante de cada categoria.

Para exemplificar o problema, buscou-se algum trabalho dentre os analisados
nos SBCGs e na RBClima que apresentasse os dados resumidos para as estagcdes
segundo a escala de anos padrao construida pelo autor, mas como os trabalhos ja trazem
o ano selecionado, optou-se por recorrer aos dados disponibilizados no Quadro 4 de
Carmello (2013, p. 77), no qual encontram-se classificados 89 postos pluviométricos
segundo cinco categorias de precipitagdo, num periodo dividido em 11 anos agricolas,
de 1999/00 a 2009/10.

A Figura 5.3.15, a seguir, ja apresenta a escolha dos anos padrao classificados
pelo autor em cinco cores diferentes, as quais representam as 5 categorias da escala de
precipitacao utilizada, porém, sdo acrescentados circulos nos maiores valores
(frequéncias) de cada ano para auxiliar a andlise. Apenas analisar a frequéncia méxima
em cada ano (coluna) ndo € suficiente pois ndo haveria como distinguir qual ano deveria
ser classificado como Extremamente Seco, por exemplo, ja que ndo hd um maximo para
essa categoria em nenhum ano, além disso, o autor precisou recorrer a uma analise mais
criteriosa para decidir entre os anos 1999/00, 2003/04 e 2008/09, qual deveria ser o ano
Extramente Seco. Outro problema detectado refere-se ao ano de 2001/02 que apresenta

empates com frequéncia igual a 37 em duas categorias: Seco e Habitual.
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Figura 5.3.15 — Quantificacdo das afericdes por posto pluviométrico.

200001 | 200102 200304

Fonte: Adaptado de Carmello (2013, p. 77).

A seguir serd proposta outra maneira de classificar cada ano, principalmente,
pensando na possibilidade de uma anélise considerando um periodo maior, por exemplo
as séries com 30 anos, com o propdsito de facilitar a escolha, pois poderiam ocorrer

varios casos com empates e que poderiam dificultar a selecdo dos anos padrao.

5.3.7.1 Proposta para definicao de anos padrao para varios postos via atribuiciao de
pesos

A seguir é apresentada uma proposta de andlise para a escolha dos anos padrao,
a partir de uma tabela de frequéncias como a Tabela 5.3.18. Sugere-se utilizar a média
geral ponderada, utilizando os pesos de 1 a ¢, onde c representa o nimero de categorias
desejado. Se o interesse for construir uma escala de cinco categorias para precipitacao,
por exemplo, pode-se definir os pesos de 1 a 5 conforme a seguinte escala:
1=Extremamente Seco (ES), 2=Seco (S), 3=Habitual (H), 4=Chuvoso (C),
5=Extremamente Chuvoso (EC).

A Tabela 5.3.18 construida para o ano de 1999/00 ilustra a coluna Peso. A
seguir, multiplica-se o nimero de postos de cada categoria por seu peso correspondente,
e ap0s repetir para todas as categorias calcula-se o Total e a Média. Note que para o ano

de 1999/00 a média ponderada calculada foi de 1,82.
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Tabela 5.3.18 — Numero de postos pluviométricos classificados em cada categoria de

precipitacdo, segundo o ano padrdo, para o ano de 1999/00

Ano padrao Postos (frequéncia) Peso PostosxPeso
ES 32 1 32

S 42 2 84

H 14 3 42

C 1 4 4

EC 0 5 0
Total 89 162
Média 1,82%

*A média € obtida pelo quociente entre a somatéria de PostosxPeso (162) e a base total de Postos (89).
Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Da mesma forma realizam-se os cdlculos para todos os anos restantes, obtendo-

se a seguinte Tabela 5.3.19.

Tabela 5.3.19 — Média ponderada para todos os anos agricolas.

Estatisticas | 1999/00 | 2000/01 | 2001/02 | 2002/03 | 2003/04 | 2004/05 | 2005/06 | 2006/07 | 2007/08 | 2008/09 | 2009/10
Total 162 260 228 345 196 283 235 317 293 192 419
Média 1,82 2,92 2,56 3,88 2,20 3,18 2,64 3,56 3,29 2,16 4,7

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

O grafico de barras apresentado na Figura 5.3.16 possibilita uma visualiza¢do

das médias ponderadas de cada ano agricola.

Figura 5.3.16 — Gréfico de barras das médias ponderadas segundo o ano agricola.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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Note que agora ficou mais fécil realizar a selecao de anos padrdo, pois para cada
ano tem-se um unico valor para o qual pode ser empregada a mesma técnica dos
Percentis que foi utilizada por Carmello (2003, p. 27) para definir cada posto
inicialmente. O autor realizou a classificagdo dos anos agricola segundo o esquema

definido na Figura 5.3.17.

Figura 5.3.17 - Divisdo do percentil entre periodos Extremamente Seco, Secos,

Habituais, Chuvosos e Extremamente Chuvosos.

Anos de padrio _ (ES) aqueles que ficaram abaixo do quantil 10;

Anos de padrﬁo' Tendente a Seco |(S} entre os quantis 10 e 35;
Anos de padrio (H) ficaram entre os quantis 35 e 63;

Anos de padrio _ (C) entre os quantis 65 e 90;
Anos de padrio I_ (EC) com valores acima do quantil 90.

Fonte: Quadro 1 (Carmello, 2013, p. 27)

L S A A

Para o célculo dos percentis foi elaborado um programa para o software R,

disposto na Figura 5.3.18.

Figura 5.3.18 - Programa desenvolvido no software R para o cdlculo dos percentis.

> x=c(1.82, 2.92, 2.56, 3.88, 2.20, 3.18, 2.64,3.56, 3.29, 2.16, 4.70)
> X

[1] 1.822.922.56 3.88 2.20 3.18 2.64 3.56 3.29 2.16 4.70
> # Para solicitar os quantis q(0,10), q(0,35), q(0,65) e q(0,90), também conhecidos por
> # percentis denotados por P10, P35, P65 e P90, execute os comandos abaixo:
> x2=c(0.10,0.35,0.65,0.90)
> y=quantile(x,x2)
>y

10% 35% 65% 90%
2.160 2.600 3.235 3.880

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Portanto os novos limites de separagdo entre as classes serd definido segundo as

informagdes da Tabela 5.3.20 e os anos padrdo na Tabela 5.3.21.
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Tabela 5.3.20 — Limites de separagdo entre as categorias de precipitagao

Categoria de Precipitacio Limites das categorias

Seco (S) [2,16; 2,60)

Habitual (H) [2,60; 3,235)

Extremamente Chuvoso (EC) [3,88:4,70]
Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Tabela 5.3.21 — Média ponderada para todos os anos agricolas e anos padrao segundo os
percentis (P10, P35, P65, P90)

Estatisticas 1999/00 [ 2000/01 | 2001/02 | 2002/03 | 2003/04 | 2004/05 | 2005/06 | 2006/07 | 2007/08 | 2008/09 | 2009/10
Total 162 260 228 345 196 283 235 317 293 192 419
Média 1,82 2,92 2,56 3,88 2,20 3,18 2,64 3,56 3,29 2,16 4,70
Anos Padrio [i595/000 2000/01 | 2001/02 2003/04 | 2004/05 | 2005/06 2009/10

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A escolha de somente um ano para cada classe pode ser feita optando-se pelo
ano 1999/00, com menor média ponderada para o ano padrao ES, e pelo ano agricola
2009/10, o qual possui a maior média ponderada para o ano padrdao EC. Para os anos
classificados como habitual tem-se os valores médios 2,92; 3,18 e 2,64 uma solucdo é
adotar o ano com o valor mais préximo do peso 3, nesse caso, € adotado o ano 2004/05,
pois foi o inico que atingiu o valor 3. Para a escolha do ano padrao Seco relacionado ao
peso 2, é preciso decidir entre 2,56; 2,20 e 2,16, nesse caso, optou-se pelo ano 2008/09
pois sua média ponderada (2,16) € a mais proxima do peso 2. Para o ano Chuvoso a
escolha seria entre os anos de 2006/07 e 2007/08, cujas médias sdo 3,56 e 3,29,
respectivamente, e foi escolhido o ano de 2006/07 cuja média € a mais préxima do peso
4. Portanto, segundo esse critério, os anos padrdo eleitos foram os apresentados no

Quadro 5.3.1, a seguir.

Quadro 5.3.1 — Anos padrao eleitos segundo critério de percentis e da média ponderada.

Categoria de Precipitacio Ano Padrio eleito

Seco (S) 2008/09
Habitual (H) 2004/05

Extremamente Chuvoso (EC) 2009/10

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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5.3.7.2 Proposta para definicao de anos padrao para varios postos via Analise de
Agrupamentos

Uma outra sugestio de andlise estatistica seria aplicar a técnica de agrupamentos
diretamente sobre todos os anos, conforme ¢ descrito em Jacomo (2011, p.55). O autor
agrupou 31 anos separados anualmente de precipitacdo de 108 estacdes, utilizando a
medida de distancia euclidiana e o método de agrupamento hierdrquico de Ward. Para
definir o nimero de grupos (que ndo estava definido previamente), o autor analisou o
grafico do nivel de fusdo, que indicou 3 grupos de anos: seco, habitual e chuvoso. Apds
foi construido o dendrograma para 3 grupos e com a andlise dos resultados obtidos
verificou-se quais eram os anos que constituiam cada grupo. O autor nao identificou um
unico ano de cada grupo como ano padrdo, mas esse seria um préximo passo apds a
formacao dos grupos.

Para utilizar a andlise de agrupamentos nos dados de Carmello (2013), deveriam
ser agrupados 11 anos com os valores anuais totais de precipitacdo para 0s anos
agricolas de 1999/00 a 2009/10, avaliados em 89 estagdes (postos). O método proposto
consiste em agrupar os anos (dispostos nas linhas, ou seja, seria um agrupamento de
observacgdes) e as colunas seriam ocupadas pelas estacdes ou postos. Cabe aqui uma
observacdo de que hd poucos anos para agrupar num nimero grande de grupos (5),
como definido em Carmello (2013), e possivelmente a andlise de agrupamentos iria
indicar um nimero menor de grupos como sendo mais adequado.

A andlise de agrupamentos foi realizada no software Minitab® e o grafico do

nivel de fusdo é apresentado a seguir, na Figura 5.3.19.

Figura 5.3.19 — Gréfico do nlimero de grupos, segundo a distancia.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).
133



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

A andlise deve levar em conta qual € o nimero de grupos indicado pelo ponto
em que a curva forma o “cotovelo”, e a partir do qual ndo haveria mudancas muito
bruscas no nivel de distancia entre os grupos formados. O ponto onde isso ocorre € o 3,
indicando que os 11 anos agricolas deveriam ser agrupados em 3 grupos.

A seguir foi construido no Minitab®, o grafico Dendrograma (ver Figura 5.3.20)

no qual € indicado segundo as cores quais anos fazem parte de cada grupo.

Figura 5.3.20 — Dendrograma.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Através das estatisticas descritivas de cada grupo € possivel compreendé-los
melhor. Observa-se na Figura 5.3.21 que o Cluster 1 é formado pelos anos com
menores médias e medianas de precipitacdo, constituindo os anos mais secos; seguidos
pelo Cluster 2 com médias e medianas intermedidrias, ou seja, € o grupo constituido
pelos anos habituais, e pelo Cluster 3 com os maiores valores de média e mediana,

sendo portanto o grupo mais chuvoso.

Figura 5.3.21 — Estatisticas descritivas dos trés grupos (clusters) formados.

Variable N Mean StDev CoefVar Minimum Q01 Median 03 Maximum
Clusterl 89 855,43 90,37 10,56 695,63 778,69 850,63 919,31 1144,85
Cluster2 89 1027,0 99,90 9,72 762,80 964,40 1022,1 1070,2 1401,0
Cluster3 89 1362,8 188,5 13,83 1047,5 1199,0 1353,1 1513,6 1776,4
Variable IQR Skewness Kurtosis

Clusterl 140,62 0,39 -0,10

Cluster?2 105, 8 0,44 1,87

Cluster3 314,06 0,18 -0,91

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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A Figura 5.3.22 apresenta os boxplots dos 3 grupos formados, confirmando a
andlise anterior sobre as posi¢oes indicadas pelas estatisticas descritivas quanto a classe

de precipitacdo.

Figura 5.3.22 — Boxplots dos trés grupos construidos por agrupamentos.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

O software Minitab permite salvar uma coluna em sua planilha interna, contendo
a indicagdo do grupo a que pertence cada ano. Analisando conjuntamente com as
estatisticas descritivas realizadas para os grupos, finaliza-se a andlise definindo quais

s30 o0s anos secos, habituais e chuvosos, os quais estdo definidos no Quadro 5.3.2.

Quadro 5.3.2 — Grupo de precipitacdo e anos agricolas pertencentes a cada grupo.

Grupo Anos agricolas

1999/00
1 (anos secos) 2001/02

2003/04
2008/09
2000/01
2002/03
2004/05
2 (anos habituais) 2005/06
2006/07
2007/08

3 (ano chuvoso) 2009/10

Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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O ano padrao chuvoso é o ano de 2009/10, porém, para definir os anos padrdo
seco e habitual, pode-se recorrer a alguma outra andlise como, por exemplo, graficos
boxplot e estatisticas descritivas das precipitacdes de cada um desses anos considerando
todas as 89 estacOes conjuntamente. A seguir apresentam-se os boxplots na Figura
5.3.23, a Figura 5.3.24 e a Figura 5.3.25 com as informagdes estatisticas. Note que o
ano de 1999/00 em negrito é o ano com as menores estatisticas, podendo ser, portanto
apontado como o ano padrao seco. E para o ano habitual poderia ser apontado o ano de
2004/05 por ocupar uma posi¢ao central nas estatisticas descritivas de todos os anos do

cluster 2.

Figura 5.3.23 — Boxplot das precipitacdes totais anuais segundo os anos agricolas
considerando todas as estacoes.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Figura 5.3.24 — Estatisticas descritivas para os anos do cluster 1 (seco).

Variable N Mean Median TrMean StDev SE Mean
1999_00 89 793,8 781,1 794,1 125,1 13,3
2001_02 89 903,1 892, 4 896,14 127,8 13,5
2003_04 89 870, 6 844, 4 871,2 157,9 16,7
2008_09 89 854,2 854, 9 852,0 149,9 15,9
Variable Minimum Maximum Q1 Q3
1999_00 477,5 1153,7 722,9 864,5
2001_02 677,4 1324,5 815,3 975,4
2003_04 468,0 1314,2 766, 3 992,6
2008_09 508, 2 1266,9 769, 8 940, 7

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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Figura 5.3.25 — Estatisticas descritivas para os anos do cluster 2 (habitual).

Variable N Mean Median TrMean StDev
2000_01 89 975,5 937,2 970,5 201,5
2002_03 89 1135,1 1136,6 1137, 4 151,7
2004_05 89 1002,1 991,5 1001,3 143,5
2005_06 89 925,1 920, 4 924,4 130,9
2006_07 89 1097,5 1081,2 1091,5 170,8
2007_08 89 1027,0 1039,6 1027,0 155,5
Variable Minimum Maximum Q1 Q3
2000_01 540, 3 1631,5 831,0 1114,0
2002_03 593,2 1575, 4 1037,8 1246,7
2004_05 604,8 1354,0 915,5 1092, 9
2005_06 587,9 1245,8 841,9 989,3
2006_07 748, 8 1626, 2 973,1 1191,8
2007_08 423,0 1498,5 938, 4 1107,7

SE Mean
21,4
16,1
15,2
13,9
18,1
16,5

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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5.4 Analise de tendéncias, rupturas e consisténcia

Nessa secao sdo abordados testes estatisticos direcionados para a avaliacdo de
existéncia de tendéncias, rupturas, homogeneidade e consisténcia em séries de dados
histdricos.

O interesse na existéncia de tendéncia € bastante comum na Climatologia
Geogréfica, principalmente para se avaliar alguma mudanca na série climatoldgica de
interesse, por exemplo, para séries de temperatura pode-se afirmar que estd havendo
alguma tendéncia de aumento em seus valores? Para esse tipo de problema &
apresentado o Teste de Mann-Kendall, que por ser um teste ndo paramétrico ndo faz
nenhuma pressuposicdo a respeito da distribuicdo dos dados e portanto, pode ser
aplicado a qualquer série climatoldgica, seja ela mensal ou anual, desde que ndo haja
falhas nos dados. Como proposta para o estudo de tendéncia em séries anuais que
apresentam falhas, € apresentado o Teste de Daniel, também nao paramétrico.

Vide (2003, p.33) afirma que existem dois grupos de teste para avaliar a
homogeneidade dos dados: os testes de homogeneidade absoluta e os testes de
homogeneidade relativos. Os testes do primeiro grupo examinam a homogeneidade
baseados em teste estatisticos de aleatoriedade e os do segundo grupo comparam a série
em questdo com estacdes vizinhas homogéneas.

Entre os testes para avaliar homogeneidade ha os que buscam por um (ou mais)
pontos onde ocorre uma ruptura (quebra, salto, descontinuidade) na série, sendo que o
comportamento da série muda a partir daquele(s) ponto(s). Para avaliar se hd alguma
ruptura € geralmente aplicado o teste ndo paramétrico denominado Teste de Pettitt, que
tem a vantagem de ndo necessitar de pressuposi¢oes sobre a distribui¢do dos dados, ou o
Teste de Homogeneidade Normal Padrao (SNHT), que por ser um teste paramétrico
apresenta algumas pressuposicdes a respeito dos dados que devem ser atendidas para
que possa ser aplicado. Ha também o teste Teste de Homogeneidade de Thom.

O método da Dupla Massa empregado para avaliar consisténcia de séries com
estacdes vizinhas, e € considerado por Vide (2003) como sendo do segundo grupo.

Os testes citados acima serdo apresentados a seguir.
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5.4.1 Teste de Mann-Kendall para Tendéncias

O teste ndo paramétrico de Mann-Kendall (MK), proposto por Mann (1945) e
Kendall (1975, apud LIBISELLER e GRIMVALL, 2002) ¢ empregado para avaliar a
existéncia de alguma tendéncia nos valores de uma série. O teste MK tem a vantagem
de ndo exigir a normalidade dos residuos como exigem os modelo de regressao que
serdo apresentados mais adiante na se¢do 5.5.

As hipéteses nula (Ho) e alternativa (Hp) do teste MK sao definidas como:

Ho: inexisténcia de tendéncia

Ha: existe alguma tendéncia na série seja de crescimento ou decrescimento.

A estatistica do teste para uma série X, = (XI,XZ,---,Xi,Xj,---,Xn) ¢ definida

n-1 n
por: T=Zsina1(Xj—X,.), ou entdo, Tzz Zsinal(Xj—Xi), tal que:

i<j i=] j=i+l
Lse X;—X;>0

sinal(X; - X;)=4 0,s¢ X; - X, =0 .

-lLseX;-X, <0
Os autores verificaram que, mesmo com o tamanho amostral n pequeno € possivel
aproximar a distribui¢do da estatistica T através de uma distribui¢ao normal, com média
E(T)=0 e variancia V(7). Assim, a estatistica do teste é definida por Z. No caso de
observacoes adjacentes iguais inexistentes e independéncia entre os n valores da série e

quando ndo ha tendéncias, a estatistica do teste MK ¢é definida como

T-1
ﬁ,S€T>O
Var(T
-D(2n+5
Z= 0,seT =0 , € Var(T) :M. Na presenca de empates entre duas
T+1 18
,seT <0

N Var(T)

ou mais observacoes e existéncia de um ou mais grupos de observagdes empatadas, a

Var(T) deverd ter seu valor diminuido, conforme a seguinte expressdo:

n(n—1)(2n+5)— izk (t, —1)(2t, +5)

Var(T) = {‘; , de maneira que p € o nimero de grupos de

observacdes empatadas e fx 0 nimero de observacdes existente no grupo k.
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A estatistica Z tem a distribui¢do normal padrio, ou seja, distribuicio com média
igual a zero e variancia igual a um. A regra de decisdo é rejeitar Ho para Pvalor
pequeno, como por exemplo, Pvalor<0,05 (ou 5%). No caso de rejei¢do de Ho, pode-se
concluir que existe uma tendéncia de elevacdo ou queda na série para valores positivos
ou negativos de Z, respectivamente.

Segundo Hipel e Mcleod (1994), existe um relacionamento entre a estatistica 7 e a

estatistica 7 de Kendall, o qual se d4 da seguinte forma:

T=

b

I
D
. 1/2 1/2
1 1 1 - )
onde D= 5"("_1)_§Ztk(tk_l) En(n—l) . Caso n3ao haja empates, a
k=1

estatistica 7 serd reduzida para:

T_T
T nm-1)
2

A distribuicao da estatistica 7 de Kendall pode ser obtida através da estatistica 7. A

seguir, serd apresentado um exemplo do célculo da estatistica Z.

Exemplo 1. Considere n=4 observacdes da varidvel temperatura maxima X: x;=25,7,
x2=26,0, x3=27,0, x4=28,6. Os cdlculos para a constru¢ao da estatistica do teste MK sao
dados a seguir:
T = sinal(X,-X1)+sinal(x3-X;)+sinal(x4-X)+sinal(X3-xX5)+sinal(x4-X»)+sinal (X4-X3)
= sinal(26,0-25,7)+...+sinal(28,6-27,0) = 1+1+1+1+1+1 = 6.

n(n-D(2n+5) _43)B+5) _156 g e
18 18 8

Var(T) =

Assim, tem-se:

o T-1 _ 6-1
JVar(T)  2,943920289

=1,6984.

Adotando um nivel de significancia 0=0,05 (ou 5%), ndo se deve rejeitar Ho se a
estatistica Z do teste MK pertencer ao intervalo -1,96<Z<1,96. E como Z=1,6984
pertence ao intervalo, logo Ho ndo deve ser rejeitada com 5% de significancia, e
conclui-se que ndo existe nenhuma tendéncia de crescimento ou decrescimento nos

dados.
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O Pvalor também pode ser utilizado para se tomar uma decisdo sobre a aceitacdo ou
ndo de uma hipétese nula. O Pvalor € a probabilidade de ocorréncia de valores tdo ou
mais extremos que o valor observado na estatistica do teste, e para Pvalores pequenos,
geralmente menores ou iguais a 5%, a hipétese nula Ho podera ser rejeitada em favor da
hipétese alternativa Ha.

Para o calculo do Pvalor para uma hipétese alternativa bilateral, deve-se realizar os
calculos visando a drea onde a hipdtese alternativa € a dominante. Por exemplo, para os

dados do Exemplo 1, tem-se:
Pvalor= P(Z| >1,6984) = P(Z < —1,6984) + P(Z >1,6984)
=0,044716+0,044716 = 0,089432..

Dessa forma, o Pvalor € de 8,94% e, portanto, nesse caso, ndo se deve rejeitar Ho. Essas
probabilidades foram calculadas utilizando a distribuicdo normal padrio para a

estatistica Z.

5.4.1.1 Executando o Teste de Mann-Kendall no software R

Existe um pacote disponivel para a execucdo do teste de Mann-Kendall no
software R, o qual é denominado “Kendall” e deve ser instalado antes de sua utilizagao.
A Figura 5.4.1 apresenta o programa que pode ser construido para a realiza¢ao do teste
MK. As linhas iniciadas com # referem-se a comentdrios gerais que o usudrio pode
desejar que faca parte do programa, sem contanto, ser capaz de produzir qualquer
resultado computacional. As demais linhas sdo necessdrias para a execugao do teste.

Portanto, para o vetor de dados apresentados, nota-se que a saida do software
contempla a estatistica T, Var(T), o denominador D, 7 de Kendall e o Pvalor bilateral.
Com esses resultados, o usudrio deverd decidir sobre a rejeicio ou ndo de suas
hipdteses.

Os dados também podem ser acessados a partir de um arquivo em formato txt ou
dat, ou até mesmo xlIs. Para cada caso h4 linhas de instru¢do especificas que devem ser

apresentadas no programa.
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Figura 5.4.1 - Programa para executar o Teste de Mann-Kendall.

# Exemplo 1 para o Teste de Mann-Kendall

# Instalar o pacote Kendall

# Carregar o pacote Kendall através do comando library.

library(Kendall)

# Informar o vetor x contendo os dados, nesse caso, € necessario entrar com oS
# dados no formato de um vetor coluna. E utilizando o ponto decimal ao invés de
# virgula.

x=c(25.7,26.0,27.0,28.6)

mk=MannKendall(x)

summary(mk)

# O software disponibilizard os seguintes resultados:

Score = 6, Var(Score) = 8.666667

denominator = 6

tau = 1, 2-sided pvalue =0.08943

Fonte: Silvestre et al. (2013).

Para ilustrar o comportamento do teste MK, é apresentada uma andlise de
tendéncias para os dados médios de temperatura méxima e minima de Presidente
Prudente (SP), no periodo de 1961 a 2010. Os resultados estio reunidos na Tabela 5.4.1.

Analisando a Tabela 5.4.1, nota-se que para as séries das médias de temperatura
maxima, somente os meses de Novembro e Dezembro apresentaram Pvalor significativo
de aproximadamente 4.8%, portanto, somente para esses meses pode-se afirmar que ha
uma tendéncia positiva na série, devido ao fato da estatistica do teste ter resultado num
valor positivo (0,196). As demais séries de média anual, e a série completa de
temperatura maxima ndo apresentam tendéncia. J4 para as séries de temperatura
minima, tanto as séries mensais, bem como a anual e a completa, todas sem excecdo

apontam para uma tendéncia climatica de aumento na média de temperatura minima.
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Tabela 5.4.1 - Testes de Mann-Kendall aplicados as séries mensais de médias das

temperaturas mixima (Tmax) e minima (Tmin) de Presidente Prudente (SP), para o

periodo de 1961 a 2010.

Teste de Mann-Kendall

Teste de Mann-Kendall para

para Tmax Tmin
Série n Estatistica Pvalor Estatistica Pvalor
Jan 50 0,0636 0,52445 0,576 5,3177e-09%*
Fev 50 0,0273 0,78867 0,479 1,3848e-06*
Mar 50 0,0728 0,46609 0,55 2,4217e-08*
Abr 50 0,152 0,12529 0,542 3,9404e-08*
Mai 50 -0,137 0,16687 0,351 0,00038352*
Jun 50 0,00906 0,93327 0,467 2,1473e-06*
Jul 50 0,0313 0,75676 0,415 2,5346e-05*
Ago 50 0,079 0,42644 0,422 1,8859e-05%*
Set 50 0,00164 0,99332 0,341 0,00054462*
Out 50 0,158 0,10969 0,415 2,7046e-05*
Nov 50 0,196 0,048103* 0,404 4,226e-05*
Dez 50 0,196 0,04804* 0,59 2,2365e-09*
Anual 50 0,130 0,19356 0,71 <2,22e-16%*
Completa 600 0,0411 0,13460 0,218 <2,22e-16%*

* Pvalor <0,05 (ou 5%) € considerado significativo.

Fonte: Silvestre et al. (2013).
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5.4.2 Proposta Teste de Daniel para Tendéncias

Daniel (1950, apud CONOVER, 1999, p.323) propds uma forma diferente de
avaliar a existéncia de tendéncia em escala anual em uma série climatolégica, através da
avaliacdo da existéncia de correlacdo entre a série climatoldgica de interesse e a série
contendo os anos do periodo de interesse. A proposta de Daniel é utilizar um teste de
correlagdo ndao paramétrico, como o Teste de Correlacdo de Spearman ou o de Kendall
para testar tendéncias. A suposi¢do do Teste de Daniel é que as medidas da varidvel de
interesse Y sdo mutuamente independentes e sob a hipétese nula elas sao identicamente
distribuidas. A hipétese alternativa é que a distribuicao de Y é relacionada com o tempo
entdo conforme o tempo passa, as medidas tendem a se tornarem maiores (ou menores),
ou seja, apresentam alguma tendéncia. As vantagens desse teste sdo: ndo ha suposicoes
a respeito da distribui¢do dos dados, e pode ser aplicado a séries anuais com falhas. O

exemplo a seguir ilustra a aplicacdo do teste.

Exemplo 2: Considere Y como sendo a varidvel que representa o total de precipitacdo
anual, e X € o tempo (ano) em que as medidas de Y foram realizadas, nesse exemplo o
periodo medido foi de 1966 a 2011 para a estacdo meteorolégica de Presidente
Prudente. Assim, a correlacdo deverd ser avaliada entre os anos e a precipitagao.

Os dados sdo apresentados na Tabela 5.4.2. Note que héd dados faltantes, para os
quais nao foram utilizadas técnicas para preenchimento de falhas, justamente para
mostrar que o Teste de Daniel ndo exige uma série completa, pois somente a ordem dos

anos € utilizada na estatistica do teste.
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Tabela 5.4.2 — Dados de precipita¢do anual total (em mm) para Pres. Prudente

Ano Precip Ano Precip Ano Precip Ano Precip

1966 1310,1 1978 1013,1 1990 1303,0 2002 1056,6
1967 - 1979 1194,3 1991 964,9 2003 1297,8
1968 12949 1980 1367,0 1992 1496,1 2004 1226,7
1969 1123,2 1981 1116,5 1993 1202,5 2005 -
1970 13234 1982 15127 1994 1371,2 2006 1303,0
1971 1237,4 1983 1358,7 1995 1185,1 2007 1361,3
1972 1812,1 1984 1200,1 1996 1516,2 2008 1167.4
1973 - 1985 - 1997 1445,1 2009 2056,8
1974 1592,3 1986 1168,6 1998 1638.,9 2010 1399,8
1975 1144,2 1987 1402,1 1999 1184,0 2011 1379,8
1976 1432,6 1988 - 2000 1301,5
1977 1276,5 1989 1793,3 2001 1239,7

Fonte: Dados mensais do INMET, com cdlculos anuais elaborados pela autora.
Na Figura 5.4.2 € apresentado o grafico temporal da série abordada e na Figura

5.4.3 o gréfico boxplot.

Figura 5.4.2 — Série temporal para dados anuais de precipitacdo total anual (mm) de
Presidente Prudente (SP).
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Fonte: Elaborada pela autora.

145



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura 5.4.3 — Boxplot para dados anuais de precipitacdo total anual (mm) de Presidente
Prudente (SP).
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Fonte: Elaborada pela autora.

A anélise das duas Figuras 5.4.2 e 5.4.3 indicam a presenga de trés anos com
precipitacdo extrema: 1972 (1812,1), 1989 (1793,3) e 2009 (2056,8). A Tabela 5.4.3

contém os valores das estatisticas descritivas para a varidvel Y (Precipitacdo).

Tabela 5.4.3 — Estatisticas descritivas para a variavel Y.
N | Min Ql Md | Média | Q3 Max DP | CV | As K
4119649 | 1194,0 | 1303,0 | 1336,0 | 1402,0 | 2057,0 | 217,2 | 16,26 | 1,23 | 2,33

O objetivo nesse conjunto de dados € apresentar a proposta de Daniel, que
consiste na utilizagdo de um teste de correlacdo, nesse caso serd aplicado o Teste de
Spearman nao paramétrico, que dispensa a suposi¢do de normalidade. O Teste de
Correlacdo de Spearman nao serd aqui descrito, mas sim no Apéndice C dessa tese.
Entretanto, a andlise serd apresentada para ilustrar que esse seria realmente o teste
adequado para o conjunto de dados de precipitacio anual em estudo, ji que serd
comprovada a ndo existéncia de normalidade pelos testes de normalidade uni e
multivariado, os quais podem ser encontrados no Apéndice B. Também ¢ apresentada
mais adiante a se¢do 5.6 dedicada a problemas de correlagdo entre duas séries,

abordando mais detalhadamente o uso de testes e correlacdo.
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A Tabela 5.4.4 apresenta os resultados dos testes de normalidade de Shapiro-
Wilk (ver Apéndice B.2) aplicado as séries X (ano) e Y (precip). O resultado dos testes
indicam que a série de dados de X apresenta normalidade (Pvalor>0,05) mas a série de
Y nado apresenta a distribuicdo normal, pois o Pvalor do teste é muito pequeno
(0,006712) préoximo de zero. A principio o Teste de Correlagao de Pearson, bastante
usual em trabalhos de climatologia, j4 ndo deveria ser aplicado devido a falta de

normalidade de uma das duas variaveis.

Tabela 5.4.4 - Resumo dos Testes de Normalidade Univariada de Shapiro-Wilk

Variaveis Estatistica W Pvalor
Ano 0,9565 0,1187
Precipitacao 0,9198 0,006712%*

Fonte: Elaborada pela autora.

Para checar a existéncia de normalidade bivariada foi aplicado o teste Shapiro-
Wilk Multivariado (SWM). Esse teste € apresentado mais detalhadamente no Apéndice
B.3. A andlise de normalidade bivariada, cujos resultados do Teste SWM podem ser
observados na Tabela 5.4.5, indica que as varidveis X e Y ndo se apresentam

distribuidas segundo a distribuicao normal bivariada (Pvalor=2,693e-09~0).

Tabela 5.4.5 - Resumo dos Testes de Normalidade Bivariada de Shapiro-Wilk

Variaveis Precipitacao

Ano 0,796 (2,693e-09%*)

Fonte: Elaborada pela autora.

Com o estudo de normalidade realizado, verificou-se que os dados de
precipitacdo (X) e periodo em anos (Y) ndo apresentam normalidade uni e nem
multivariada (bivariada, nesse caso, pois tem-se somente as duas varidveis X e Y), e
portanto, para correlaciond-las um teste ndo paramétrico como o Teste de Correlacdo de
Spearman que ndo faz a exigéncia de normalidade deveria ser aplicado.

Assim, dando seguimento ao Teste de Daniel, pode-se aplicar o Teste de
Correlacdo por postos de Spearman, cuja estatistica resultou em r=0,09138029, com
Pvalor=0,5698888 de probabilidade de ocorrerem valores iguais ou mais extremos
(menores ou maiores) que o valor de r; obtido na amostra. Devido a grande
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probabilidade obtida, Pvalor igual a aproximadamente 57%, ndo se deve rejeitar Ho:
nao existe correlagdo entre X e Y. Logo, segundo a proposta de Daniel, que considera o
Teste de Spearman para correlagdo para avaliar a tendéncia, conclui-se que ndo ha
nenhuma tendéncia significativa, nem de crescimento nem de decrescimento, na
quantidade de chuva total anual (mm) para os dados de Presidente Prudente, no periodo
de 1966 a 2011 considerado na anélise. Portanto, conclui-se que a quantidade de chuva

total anual tem se mantido a mesma ao longo do periodo estudado.
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5.4.3 Teste de Pettitt para Rupturas

O teste proposto por Pettitt (1979) para avaliar a existéncia de alguma ruptura
(quebra ou descontinuidade) numa série de dados € baseado no teste ndo paramétrico de
Mann-Whitney (CONOVER, 1999). O objetivo do teste e verificar se duas amostras
XX, e X

+1>"*» Xy pertencem a mesma populagdo e a estatistica utilizada faz uma

contagem do nimero de vezes em que um elemento de uma amostra € maior que os da

outra amostra. A estatistica considera todos os valores de r=2,...,T e avalia a existéncia

ou ndo de algum ponto de mudanga brusca (ruptura) na série temporal. Para calcular a

estatistica do teste, considere inicialmente Dij = sinal(X =X j) , onde
1,se x>0

sinal(x) =< 0,se x=0 .

—1,sex<0

Calcule D;; sobre todos os possiveis pares de amostras e adicione os resultados obtidos
. s . s e . ! T
construindo uma tnica estatistica de interesse: U, ;=% ¥ D, .
’ i=1j=t+1
As hipéteses do teste para o caso bilateral (mudanca nos dois sentidos na Hp)
sao definidas como:
Ho: ndo ha nenhuma mudanca na série

Ha: existe alguma mudanca na série.

A estatistica do teste € definida como: K, =max
1<t<T

Ut’T‘. E para hipoteses

unilaterais (mudanca em um determinado sentido), as estatisticas adequadas sdo:

K; =maxU, ; e K; =—minU, ;. E consequentemente, K, = max(K}“,K;).
’ 1<t<T ’
1<t<T

Segundo Pettitt (1979, p.130), para dados continuos, U, ; pode ser obtido por
T

meio da expressdo U, ; =U,_ z+V,r, para t=12,..,T e V,; = Y sinal(X, - X ), e
j=1

a probabilidade de significancia (Pvalor) de k" (ou k) associado a K; (ou Kj ), para

—6(k+)2

. Ja para a estatistica K, utilizada
(T3 _ T2 ) } p T

hipdteses unilaterais € dada por: p = exp{
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na hipétese bilateral, a probabilidade de significincia € o dobro, ou seja,

+12
p =2exp —_g(k )2
(T"-T7)

A decisdo sobre a rejeicdo ou ndo da hipdtese nula pode ser realizada avaliando-
se o Pvalor obtido no teste, rejeitando-se Ho para Pvalor pequeno. Nesse trabalho
adotou-se Pvalor<0,05 (ou 5%). No caso de rejeicio de Ho em favor da hipdtese
alternativa definida H,, pode-se concluir que existe uma ruptura ou ponto de mudanca
na série no ponto t.

Geralmente, as rupturas sao indicadas nas séries historicas como o ponto onde ha
mudanca no comportamento da série, e esse comportamento € estimado por outro
método como a construcdo da reta de regressdao. Como exemplo, ver as rupturas nos

trés graficos da Figura 5.4.4, seguidas de ajuste de equagdo linear diferentes, antes e

apods a ruptura.

Figura 5.4.4 — Teste de Pettitt para rupturas nas séries histdricas.
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Figura 4. Rupturas nas séries histéricas de temperatura média anual (p<0.05) na sub-bacia do Alto
Paraguai no periodo de 1971 a 2011. xj;=temperatura (°C) no periodo pré-ruptura; x,=
temperatura (°C) no periodo pds-ruptura. a=Tmin Cuiaba, b=Tmax Cuiabd, c=Tmax Caceres.

Fonte: Tozato et al. (2013, p.172)

5.4.2.1 Executando o Teste de Pettitt no software R

O pacote Trend do software R executa o Teste de Pettitt, bem como outros
testes de tendéncia como o Mann-Kendall. O pacote Trend foi disponibilizado por
Thorsten Pohlert em 06/01/2016. A seguir serd aplicado o Teste de Pettitt aos dados

médios anuais Tmin.
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Figura 5.4.5 — Programa para executar o Teste de Pettitt

# Exemplo para o Teste de Pettitt

# Instalar o pacote Trend

install.packages("trend")

require(trend)

# Informar o vetor x contendo os dados, nesse caso, € necessario entrar com 0s

# dados no formato de um vetor coluna. E utilizando o ponto decimal ao invés de

# virgula.

y=c(16.6, 14.9, 15.1, 15.7, 16.0, 15.7, 16.9, 15.7, 17.6, 16.9, 169, 17.,
17.4, 17.2, 17.8, 17.1, 18.6, 17.9, 17.9, 18.4, 18.1, 18.4, 185, 18.7, 18.5,
19.0, 18.4, 183, 17.8, 18.5, 18.7, 18.6, 18.6, 189, 19.1, 18.8, 19.0, 18.9,
18.3, 18.6, 19.1, 19.9, 18.9, 18.6, 19.3, 19.2, 19.5, 18.3, 19.3, 18.5)

# imprimir o vetor y

y

[1] 16.6 14.915.1 15.716.0 15.716.915.717.6 169 16.917.8 17.417.217.8 17.1
[17]118.6 179179 18.418.1 18.4 18.518.718.519.018.4 18.3 17.8 18.5 18.7 18.6
[33] 18.6 18.9 19.1 18.8 19.0 18.9 18.3 18.6 19.1 19.9 18.9 18.6 19.3 19.2 19.5 18.3
[49] 19.3 18.5

# solicitar a execucao do Teste de Pettitt para o vetor y
pettitt.test(y)

Pettitt's test for single change-point detection

data: y
K =568, p-value = 5.098e-07
alternative hypothesis: true change point is present in the series
sample estimates:
probable change point at tau
22

Fonte: Elaborada pela autora (2016).

Analisando o resultado apresentado pelo Teste de Pettitt para Tmin (1961-2010)
conclui-se que hd uma ruptura significativa (Pvalor=5,098x107) no ponto 22, que é
ocupado pelo ano de 1982 na série. Analisando a Figura 5.4.6, a seguir, nota-se uma
mudanga a partir desse ponto, a tendéncia era inicialmente crescente de 1961 até o
ponto de mudanca 1982, e apds passou a ter um comportamento quase constante, isso &,
com pouca inclinagdo até 2010. Essa série serd abordada novamente de forma mais
completa na secdo 5.5, quando serd construido um modelo de regressdao polinomial
capaz de incorporar as duas partes da série (antes e depois de 1982) numa tnica equagao

polinomial de segundo grau.
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Figura 5.4.6 — Gréfico de dispersao da Temperatura Minima Média Anual (Tmin).
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Quanto ao emprego dos testes de tendéncia serd realizada a seguir a andlise de
um dos trabalhos encontrados. Na Figura 5.4.7 sao abordadas as 3 técnicas

conjuntamente num tnico mapa.
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Figura 5.4.7 — Testes de Mann-Kendall, Pettitt e Regressao Linear para séries histdricas.
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Figura 5. Tendéncias (resultados dos testes de Mann-Kendall e Regressdo Linear) e rupturas
(Pettitt) positivas, negativas e nulas de séries anuais de pluviometria total na sub-bacia do Alto
Paraguai durante o periodo de 1971 a 2011.

Fonte: Tozato et al. (2013, p.174)

Serd feita aqui uma critica sobre a mistura de métodos paramétricos (regressao)
e nao paramétricos (Pettitt, Mann-Kendall). Note que no método de regressdo sempre
haverd as pressuposicdes inerentes ao seu modelo baseado na distribui¢do normal
(conforme serd visto na secdo 5.5). Ja os testes ndo paramétricos estdo livres dessas
pressuposicdes. E o que se tem observado é que sdo aplicados os 3 métodos, e a
conclusdo geral deverd levar em conta um resumo das conclusdes dos 3 testes, como se
fosse um consenso. E isso pode estar equivocado se o modelo de regressdo ndo tiver
suas pressuposicoes aceitas. Por outro lado, aplicar um teste ndo paramétrico quando as
suposi¢des de normalidade sdo vélidas produz testes com menor poder, ou seja, menor
probabilidade do teste em rejeitar a hipdtese nula Ho (ndo ha tendéncia) dado que ela é
realmente falsa. Também se observa que os autores realizaram uma espacializacdo para
a tendéncia, possivelmente pelo método de regressdo, mas ndo comentam nada a
respeito. A secdo 5.9 aborda o tema espacializacdo e a técnica Geoestatistica, mais
indicada quando existe autocorrelacdo espacial entre as observagdes de temperatura para

as estacdes meteoroldgicas em estudo.
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5.4.4 Teste de Homogeneidade Normal Padrao (SNHT) para Rupturas

O Teste de Homogeneidade Normal Padrao (SNHT), do inglés Standard Normal
Homogeneity Test, foi proposto por Alexandersson e Moberg (1997, apud SANTOS et
al., 2012) para identificar descontinuidade (ruptura) na série em um tnico ponto. O teste
define na hipétese nula que os dados sdao independentes e identicamente distribuidos
(i.i.d.), e na hipétese alternativa Ha assumem um desvio na média. A estatistica é

definida para k=1,..., n como sendo:
T, =k(z) +(n=h)(z, ),
onde:

e 7, ¢ amédia aritmética de Z;, varidvel padronizada para i=1,....k e,

[ ]
N
N}
(¢}

$ amédia das observagdes restantes Z;, para i=k+1,...,n.

O valor maximo de 7} indicard um determinado ano k que representard o ano
provavel em que ocorreu a mudanga na série. Se o valor de T}, para um certo k, for
superior ao valor tabelado, entdo a hipétese nula deverd ser rejeitada para o ano k. Esse
teste também apresenta pressuposicdo de normalidade, conforme pode ser visto em
Reeves et al. (2007).

Silva e Reibota (2013) empregaram o Teste de Homogeneidade Normal Padrao
(SNHT) de Alexandersson (1986, apud SILVA e REIBOTA, 2013), para avaliar se ndo
ha descontinuidades em séries historicas. Uma observacdo a ser feita € que em seu
artigo, Silva e Reibota (2013, p.123) descartaram as séries para as quais houve
descontinuidade significativa identificada pelo teste SNHT, e como justificativa para
isso alegaram que, a troca de instrumentos, instrumentos mal calibrados, mudanca do
local da estagdo, urbanizacdo ao redor da estagdo, etc., podem afetar as séries criando
descontinuidade nos dados. Outra observacdo € que os autores ndo comentam se a

pressuposicao de normalidade foi checada.
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5.4.5 Teste de Homogeneidade de Thom

7z

O teste de homogeneidade de Thom nada mais ¢ do que o teste de
aleatoriedade denominado Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz , também conhecido
por Teste Run. Esse teste € definido no Apéndice B.4, porém, para sua utilizacdo deve
ser considerada a mediana como ponto de referéncia a partir do qual se definem o
nimero de elementos (n;) na serie que tem a caracteristica (+ para valores acima da
mediana) e o nimero de elementos (ny) que ndo tem a caracteristica (- para valores
abaixo da mediana).

Nao foi encontrado nenhum trabalho que utilizasse o Teste de Thom (Teste
Run) nos SBCGs nem na RBClima, sendo considerado como proposta de técnica para a
andlise de homogeneidade de uma série. Esse teste ndo oferece o ponto onde a ruptura
ocorreu, somente indica se hd ou nao homogeneidade (ndo ruptura) significativa.

Vide (2003) cita o Teste de Homogeneidade de Von Neumann (que exige
normalidade das observacdes), porém nada a respeito desse teste foi encontrado nos
SBCGs nem na RBClima, sendo considerado também como uma proposta de técnica

para a andlise de homogeneidade de uma série.
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5.4.6 Método da Dupla Massa para Consisténcia e Homogeneidade

A consisténcia dos dados pode ser feita através de um método chamado Dupla
Massa, nessa metodologia sdo empregados dados da estacdo de interesse que se deseja
avaliar e as estagdes vizinhas, geralmente com um objetivo posterior de realizar o
preenchimento de falhas. O método pode se encontrado em Bertoni e Tucci (2009).

Vide (2003, p.33) denomina como pertencente a classe de testes de
homogeneidade relativos os métodos que comparam os dados de uma estacdo (a) com
os dados de uma estagdo vizinha sabidamente homogénea (b), e caso haja um
relacionamento linear entre essas estagdes a série (a) € considerada homogénea.

Os exemplos encontrados sdo para avaliagdo de precipitacio, e consideram-se os
totais anuais das estagdes de interesse e as estacOes mais proximas, tais como Carvalho
(2007), Oliveira et al. (2010). Ja Mello e Oliveira (2014) aplicam o método para totais
mensais de alguns meses de interesse (janeiro e julho).

O método da Dupla Massa consiste em construir um grafico onde na abcissa sdo
plotados os valores médios das estacdes mais proximas, e na ordenada os totais anuais

médios da estagdo de interesse. Quando a tendéncia entre as ordenadas € linear é

considerado que hé consisténcia da série da estacdo de interesse. A suposicdo de

z

linearidade € avaliada a partir da equagdo da reta construida e do coeficiente de
determinacdo, obtido pelo método de minimizagdo da soma dos quadrados dos desvios,
que nada mais € do que construir uma equacao utilizando o ajuste de um modelo de
regressao linear simples.

Um exemplo da técnica é encontrado em Mello e Oliveira (2014), trabalho
apresentado no SBCG 2014, onde os autores aplicaram o método para avaliar a
homogeneidade de quatro estagdes vizinhas: a estacdo de Joinville (SC) e outras trés
estacdes vizinhas: Estrada dos Morros, Pirabeiraba e Primeiro Salto Cubatdo. Os
gréificos produzidos pelo método sdo reproduzidos na Figura 5.4.8.

Nota-se que a andlise proposta pelo método da Dupla Massa é muito simples, e
baseia-se apenas na andlise visual da regressdo e no valor do coeficiente de
determinacdo (R%) do modelo. Alguns autores sugerem que o valor de R>>0,7 ou (70%).
Na Figura 5.4.8, pode ser observado que os dados da Estagdo Joinville estdo

. ~ .. ., 2
consistentes com os dados das estagdes vizinhas, ja que os valores de R” apresentados

sdo bastante elevados (R*>98%) em todos os grificos para os meses escolhidos de
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janeiro e julho, e os dados posicionam-se bem ajustados a reta do modelo de regressao
linear. As autoras apresentaram somente esses meses como exemplo, pois s3o 0s meses
em que pretendiam realizar o preenchimento de falhas da série pluviométrica de
Joinville.

Figura 5.4.8 — Exemplo de gréficos do método da Dupla Massa.
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Fonte: Mello e Oliveira (2014, p. 204).
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5.5 Analise de Tendéncias em séries com modelos de Regressao

Uma das técnicas mais empregadas para se verificar a existéncia de tendéncias
em séries relacionadas ao clima € a regressdo linear. Porém, os autores geralmente
apresentam somente a reta de regressao linear desenhada nos graficos, e baseados numa
andlise visual concluem se hd ou ndo tendéncia crescente ou decrescente; hd os que
incluem a equagdo da reta de regressao; o R? obtido pelo modelo de regressdo linear e
pouquissimos sdo os que apresentam Pvalor para indicar se o0 modelo € significativo ou
nao do ponto de vista estatistico. Porém, certamente, mais dificil ainda é encontrar
trabalhos que apresentem a anélise das suposi¢des do modelo de regressao linear, a qual
€ realizada através da andlise dos residuos.

Para ilustrar o que geralmente se encontra nos trabalhos dos SBCGs, ¢é
apresentado o exemplo a seguir. Na Figura 5.5.1, retirada de Ferreira (2010), em um
trabalho do Eixo 3 do IX SBCG (2010), que hd uma clara periodicidade da vazao no
Rio Jequitinhonha, e que poderia ser utilizado um modelo de regressdo que incorporasse
a tendéncia e periodicidade. O autor comenta que:

Apenas na secdo fluviométrica do posto de Mendanha, que retine o
escoamento do trecho alto da bacia do Jequitinhonha, na Serra do
Espinhaco, a linha de tendéncia das vazdes didrias, em m/s, aponta
para aumento da maxima e reducdo da vazao minima (diminui¢do do
tempo de permanéncia). (FERREIRA, 2010).

Analisando o comentdrio do autor, pergunta-se: o aumento na maxima e reducao
na minima sd@o significativos do ponto de vista estatistico? Nao ha nada no texto que
avalie essa tendéncia, segundo o que serd discutido na préxima se¢ao sobre os modelos

de regressao linear.

Figura 5.5.1 — Exemplo de gréafico com equagao de regressao linear.
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Fonte: Ferreira (2010).
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A seguir serdo apresentados modelos de regressao linear para avaliar a existéncia
de tendéncias, bem como para realizar um ajuste mais elaborado para uma série,
capazes de incorporar a sazonalidade presente nas séries de dados climéticos.

Segundo Morettin e Toloi (2004), “uma série temporal é qualquer conjunto de
observacdes ordenadas no tempo”. Para a andlise das séries temporais podem ser
empregadas duas classes de modelos: os modelos paramétricos, que contém um nimero
finito de parametros; e os ndo paramétricos, que envolvem um numero infinito de
parametros. Os modelos paramétricos englobam os modelos de erros (ou de
regressao), autorregressivos e de médias moéveis (ARMA), autorregressivos integrados
e de médias méveis (ARIMA), de memoria longa (ARFIMA), modelos estruturais e nao
lineares. Os modelos autorregressivos (ARMA, ARIMA, ARFIMA) ndo serdo
abordados nessa tese, porém, também podem ser empregados para o objetivo proposto.

Seré considerada a série temporal Y, definida como:
Y=f@{)+e ,parai=1...n.
Nos modelos de erros (ou de regressao) tem-se que a f{(i) ¢ uma fun¢do do
tempo completamente determinada (parte sistemdtica ou deterministica) e e, € uma

sequéncia aleatdria, independente de f(i). Além disso, sdo realizadas pressuposicoes
sobre o modelo: supde-se que a sequéncia de varidveis aleatOrias e, sdo ndo
correlacionadas, tem média zero e variancia constante, ou seja:

e FE(e)=0, paratodo i=I,...,n

e E(e’)=0", paratodoi=l,...,n

® E(ee;))=0,i#].

Os modelos de regressao podem ser classificados em uma das modalidades a

seguir:

® Modelo de média constante:

Nesse caso, f(i) =X, e o modelo sera:
Y=X+e ,parai=1,..,n.
® Modelo de regressao linear simples:

Nesse caso, f(i)=a+ SX,, e omodelo é definido como:
Y=a+pX,+e,parai=1,..,n.

® Modelo de regressao linear multipla:
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A diferenga entre o modelo linear simples e o multiplo € que no multiplo
existem mais elementos em X.
o Modelo polinomial
O nimero de parametros do modelo ird depender do grau r do
polindmio, entdo, f(i)=Lf,+BX,+---+B.X, e o modelo ¢ definido
como:
Y=8,+BX,++B X +e , parai=1,..,n.
o Polindmio harmo6nico
O modelo harmoénico é uma combinacdo linear de senos e
COSeNos com coeficientes constantes, tal que:
f= Zp:an cosA X, + B send X;,, com A =2ml/p, se f(i) tiver
n=1

periodo p.

Existe ainda a opcdo de combinar ambos os modelos polinomiais tal que, a

tendéncia serd representada pela funcdo 7. =p,+/6,X,+---+3,X/, e as flutuagdes

p
ciclicas e as variacOes sazonais por S, =Zan cosd, X; + B,send,X ;. Dessa forma, o

n=l1
modelo composto serd escrito como f (i) =7, +S,. De modo que:
Y, =T +S,+e,, parai=1,.,n.

Nas proximas secdes serdo abordados alguns dos modelos paramétricos de
regressao. O primeiro a ser abordado é o modelo de regressdo linear, por ser
amplamente utilizado nas andlises de tendéncias de séries temporais climatoldgicas.
Posteriormente, serd tratado o modelo de regressao polinomial. Apds serdo apresentados
dois modelos mais elaborados e que sdo capazes de incorporar a sazonalidade de uma
série temporal, fato que geralmente ocorre em séries climatolégicas quando tratadas a

nivel mensal durante um determinado periodo em anos: o modelo de regressdo de

decomposicdo temporal e o modelo de regressao harmonico.
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5.5.1 Tendéncia Linear

Ao invés de um teste de tendéncia é possivel também construir um modelo de
regressao linear simples e avaliar se a existéncia de tendéncia linear através da andlise
de significancia do modelo construido. Para ilustrar uma situacdo onde esse modelo
pode ser aplicado, serd desenvolvido um exemplo utilizando a dados reais da série anual
de temperatura minima média (Tmin) para o periodo 1961 a 2010, para a estacdo de
Presidente Prudente (SP). A série pode ser visualizada num grafico bidimensional tal
que no eixo horizontal seja representado o Ano, denotado por X, com valores de 1961 a
2010 e no eixo vertical o valor observado da varidvel de interesse Tmin, denotado por
Y. O gréfico construido pode ser visualizado na Figura 5.5.2.

Analisando a Figura 5.5.2 nota-se que Tmin tem aumentado ao longo dos anos,
numa tendéncia que ndo aparenta ser linear. Entretanto, um modelo linear serd ajustado
para ilustrar como deve ser realizada uma andlise de regressao, e na secao seguinte sera

construido um modelo quadréitico mais adequado a esta série.

Figura 5.5.2 — Gréfico de dispersao da Temperatura Minima Média Anual (Tmin).
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A forma do modelo de regressao linear é dada pela equacao (1):

Y,=8,+BX +e, para e ~ N(0,67°) e i=1,...,n. (1)
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O modelo (1) pode ser resolvido matricialmente, ou seja, utilizando somente
matrizes para estimar o valor dos pardmetros desconhecidos f,, B, conforme é
apresentado na equacao (2) a seguir:

Y=Xp+e, (2)
no qual Y representa o vetor de observagdes da varidvel de interesse tmin; X uma matriz

de delineamento onde a primeira coluna é formada por uns, a segunda pelo ano; p € o

vetor de parametros desconhecidos do modelo e que serdo estimados posteriormente € e
€ o vetor de erros cuja distribuicdo de probabilidade € normal com média zero e
varidncia constante (52, assim denotado: e~NMn(0,GZI), onde 0 € o vetor nulo de
dimensdo n e I € a matriz identidade nxn e NM, denota a distribui¢do normal

multivariada de dimensao ». Detalhando as matrizes tem-se (3):

v, [1 1961 e
Y,| |1 1962 VO}F e,
2 D N A
Y, | |1 2010 e

n

3)

Foram obtidas n=50 observacdes de tmin e o vetor de observagdes
estimado, Y = Xb , é obtido através do vetor de estimativas de minimos quadrados dos
parimetros, o qual é dado por: b=(X'X)"'X'Y.

Posteriormente foi realizada a andlise estatistica utilizando-se o software
estatistico Minitab e a técnica de Andlise de Regressdo. Apds o ajuste do modelo, foram
obtidas as seguintes estimativas dos parametros:

b=[-118,114 0,0685570].
A significancia estatistica do modelo € verificada através do teste de hipoteses:
Hy:p,=0 versus H,: 3, #0.

Para realizar o teste de hipdteses, calcula-se a estatistica do teste
F=QMReg/QMRes, a qual apresenta sob Ho distribuicdo F de Fisher-Snedecor, ou seja,
F~F(gl,=p-1, gl,=n-p,1-0). Rejeita-se Ho ao nivel de significancia a se F observado for
igual ou superior a F(gl;, gl,, 1-a) tabelado; ou se o Pvalor for suficientemente pequeno,
nessa tese adotaremos Pvalor<0,05 (5%) como significativo.

Na Tabela 5.5.2, sdo apresentadas as estatisticas utilizadas na Tabela de Analise

de Variancia (ANOVA).
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Tabela 5.5.2 — Tabela ANOVA

FV GL SQ QM Fy Pvalor
(Fonte de | (Graus de (Soma de Quadrados) (Quadrados Médios)
Variacdo) | Liberdade)

Regressdo | gl;=p—1 SQReg=b'X'Y — ny 2 QMReg=SQReg/gl, QMReg/ &2 P(F>F)

Residuo | gh=n—p | SQRes=Y'Y -b'X'Y | QMRes=SQRes/gly= 6>

Total =l SQT=Y'Y - n¥>

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A Tabela 5.5.3 apresenta os resultados obtidos para os dados Tmin

considerados.

Tabela 5.5.3 — Tabela de Andlise de Variancia (ANOVA), para o modelo de regressao

linear para a série Tmin anual

Fonte de Graus de Soma de Quadrados Fo Pvalor
Variacao Liberdade Quadrados Médios
Regressio gli=1 48,9394 48,9394 119,92 0
Residuo gl,=48 19,5888 0,4081
Total N-1=49 68,5282

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A estimativa da variancia dos residuos o obtida foi: 62 = s> = 0,4081.
Para avaliar a qualidade do modelo ajustado, geralmente utiliza-se o coeficiente
de determinagdo multiplo R Para esse modelo obteve-se

o2 _ SQReg _ 489394
SQTotal 68,5282

=0,7141. Essa estatistica significa que o modelo ajustado

explica 71,41% da variagado total da temperatura minima média, sendo considerado um
bom modelo.
Outra medida bastante utilizada € o coeficiente de determinacdo ajustado

RZajustado:

R _ (n—1) (1_R2)’

ajustado — 1- [n —(k+ 1)]
tal que: n=tamanho amostral e k=ntimero de varidveis independentes (x).

No exemplo Tmin, tem-se:
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(n—1) 2 (50-1)
R? =l-—— —=\-R"|]=1-——11-0,7141)=10,708.
ajustado [l’l—(k +1)]( ) [50_(1+1)]( )
OU Rysrado =70.8% .

Na Figura 5.5.3 € apresentada a saida do Software Minitab® 15 para o ajuste do

modelo de regressao linear para Tmin.

Figura 5.5.3 — Saida do Software Minitab® 15 para o ajuste do modelo de regressio

linear para Tmin.

The regression equation is
Tmin = -118,114 + 0,0685570 Ano

S = 0,638827 R-Sq = 71,4 % R-Sq(adj) = 70,8 %

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 48,9394 48,9394 119,920 0,000
Error 48 19,5888 0,4081

Total 49 68,5282

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Os parametros do modelo podem ser testados individualmente se sao
significativamente diferentes de zero, através de suas estimativas e intervalos de
confianca.

As estimativas dos pardmetros S, e S, do modelo sio dadas por:

> (X, =X, -1 -
* ph=+— , sua variancia é dada por: V(h)=——, c a
2 (X, =X) D (X, =X)
i=1 i=1
A S2
variancia estimada € definida por: V(b)) = s,fl =—————_E o desvio-padrao
(X,' - Y)Z
i=1
s

estimado ¢€ a raiz-quadrada da variancia estimada: s, =

Ji(xi—)?)z

i=1
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e O parimetro [, que representa o intercepto da reta de regressido é estimado por

by=Y-bX, e seu desvio-padrio estimado é definido como:

Se for assumido que as variacOes das observagdes em torno da equagdo sdo

normais, ou seja, que os erros (residuos) apresentam a mesma distribuicdo normal,

e, ~ N(0, o), entdo, o intervalo de confianca para S, ¢ definido como:

s
b tts, = b *t , ou entao,
\/Z<X,~—Y)2
i=1
s s
b —t <P <b+t

\/Z<X,-—Y>2 \/Z<X,.—Y>2

i=1 i=1

tal que t=t(n—2,1—(a/2))é o 100(1—(a/2))% quantil da distribuicio #-Student, com
n-2 graus de liberdade. A Tabela com a distribui¢do #-Student é facilmente encontrada
em vdrios livros de Estatistica, por exemplo: Tabela A.3 de Triola (2012, p. 620),
Tabela V de Bussab e Morettin (2002, p. 499).

E para £,, o intervalo de confianca é obtido por:

> X/
i=1

bytts, = bytts |——=———, ouainda,
ny (X,-X)
i=1
>x; >x/
by—ts |—— < B <by+ts |—F——
ny (X,-X)’ ny (X,-X)’
i=1 i=1

tal que t=t(n—2,1—(ax/2))é o 100(1—(c/2))% quantil da distribuicio t-Student, com
n-2 graus de liberdade.
A seguir serd apresentado como exemplo o modelo de regressao linear simples

para Tmin, para o qual serdo encontrados os intervalos de confianca para ambos os

parametros. Primeiramente para ,Bl , tem-se:
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0,068557 - 2100V0A08L 5 < 68557 + 22100V 0081

JZ(X,.—Y)Z Jﬁ(xi—)?f

tal que £(48, 0,975)=2,0106¢é o 100(1—(a/2))% quantil da distribuicdo t-Student, com

48 graus de liberdade; 6° = s* = 0,4081 e Z(Xi - X)*=10412,5, logo:

i=1

Z(X X)* -
R /Z(X ~X)' =s'n-1= /Z(X —X)* =0,63881/49 =4,4718.

Assim,

0,068557 2010604081 _ 5 < 0068557 + 20106J0.4081
V104125

104125

0,068557 —2,0106(0,006260) < S, < 0,068557 +2,0106(0,006260)
0,068557—-0,012586 < 5, <0,068557+0,012586
0,055971< S,<0,081143.
Note que, como o intervalo de confianga construido (0,055971< f <0,081143)

ndo inclui o valor zero, isso significa que o parametro € significativamente diferente de
zero, para o nivel de confianca de 95% definido. Porém, isso pode ser verificado
também através de um teste de hipdteses.

Para testar se o verdadeiro valor do parametro de inclinagc@o da reta de regressao

B, é zero ou ndo, pode-se fazer o seguinte teste de hipdteses:

Ho:B=0 x H,: 3 #0.

. . b T
A estatistica do teste serd dada por T'=—", a qual tem distribuicdo ¢ de Student com n-
S,

2 graus de liberdade. E para um teste ao nivel de significincia o, rejeita-se Ho se
|T| >1(n—2,1-(a/2)). Uma observacio a ser feita é que caso Ho nio seja rejeitada o
modelo em questdo devera ser reajustado como uma reta sem inclina¢do definida como:
Y = 17+ei, para i=l,...,n.

Para os dados do exemplo tem-se que para a=0,05 (ou 5%), o valor tabelado
para  t(n—2,1—(a/2))=1(48,0,975)=2,0106. Entio, deve-se rejeitar Ho se

|T| >2,0106, ou seja, T =>2,0106 ou T <-2,0106. Para o modelo em questdo, tem-se
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que: T = b _ 0068557 =10,95. Portanto, deve-se rejeitar Ho pois 7 =10,952>2,0106.

s, 0,006260

E conclui-se que ao nivel de confianca (1-a)=0,95 ou 95% o verdadeiro parametro

B #0.

O pardmetro [, que representa o intercepto da reta de regressao ¢ estimado por

b,=Y —b X . As hipéteses de interesse sdo definidas como: Ho: 8, =0 x H,:3,#0.

Caso nao se rejeite Ho, pode-se concluir que a equagdo passard pelo ponto (0,0) do

grafico, também conhecido por origem.

oy . b R
A estatistica do teste serda dada por T =—", para a qual tem distribui¢do ¢ de Student
Sh,

com n-2 graus de liberdade. E para um teste ao nivel de significancia a, rejeita-se Ho se

2x
i=1 .
nzn:(xi -X)?
i=1

|T| >1(n—-2,1-(a/2)). O desvio-padrio estimado para b, serd Sp, =S

E o intervalo de confianca serd dado por:

tal que #(n—2,1—(a/2))é 0 100(1—(e/2))% quantil da distribuicdo t-Student, com n-
2 graus de liberdade.

Para o exemplo em questao,

>x; o 120025
Sy, =S - =l =0,6388 % =12,4299=12,43,
nz(Xl _ Y)Z ( ’ )
i=1

c,

byxt(n—2,1-(/2))s, =—118,114+2,0106(12,43)
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=—118,114+2,0106(7909,1127)
=—118,114+24,992 .
Portanto, o intervalo de confianga de 95% é: (—143,106 < 8, <—-93,122). Note

que, como o intervalo de confianca nao inclui o valor zero, isso significa que o
parametro € significativamente diferente de zero, para o nivel de confianga de 95%
definido.

A comprovagdo de que um parametro € significativamente diferente de zero,

também pode ser obtida através de um teste de hipoteses.

b, -118]114
Para o modelo em questiio, tem-se que: T =—> = —lisli4 =-9,50. Portanto,
S0 12,43

deve-se rejeitar Ho pois T =-9,50<-2,0106. E conclui-se que ao nivel de confianca
(1-a)=0,95 ou 95% o verdadeiro parametro S, #0.

O software Minitab® apresenta uma saida especifica para o teste dos
parametros, conforme a Figura 5.5.4, na qual se pode notar as estimativas dos
coeficientes B, e f,, seu desvio-padrido, a estatistica do teste T que avalia se o
parametro € zero, e o Pvalor do teste, no caso, ambos sdo nulos, o que indica que os

parametros sdo significativamente diferentes de zero e portanto, devem permanecer no

modelo de regressao linear ajustado.

Figura 5.5.4 — Estimativas dos coeficientes da regressdo e teste de hipdteses, realizados

no Minitab®.

Predictor Coef SE Coef T P
Constant -118,114 12,43 -9,50 0,000
Ano 0,068557 0,006260 10,95 0,000

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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5.5.1.1 Avaliando a suposicio de normalidade dos residuos

O modelo de regressdo linear Y, =/ + X +e, supde que os residuos (erros)
produzidos pelo modelo tem distribui¢do normal, ou seja, e, ~ N (O, o) ei=l,...n.

Para avaliar se essa pressuposi¢do estd de fato sendo atendida, foi aplicado o
Teste de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov, o qual estd descrito no Apéndice B. A
hipétese nula de normalidade ndo foi rejeitada, pois a estatistica do teste D=0,113
apresentou Pvalor=0,109, conforme Figura 5.5.5. Portanto, os residuos atendem a
pressuposicdo de normalidade necessdria para que o modelo de regressdo linear

construido seja valido.

Figura 5.5.5 - Grafico Normal Probabilistico dos Residuos.

Probabilidade
w
<}
|

,20 -
,05 -
,01
,001
T T T
-1 0 1
Residuos
Awerage: 0,0000000 KolmogorowSrirnov Normelity Test
StDev: 0,632274 D+:0,064 D-:0,113 D: 0,113
N: 50 Approximete P-Value: 0,109

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Na Figura 5.5.6 € possivel verificar o modelo ajustado, a Banda de Confianca de
95% e de Predicdo para o modelo construido, bem como a equagao ajustada e os valores
de R? e R? ajustado. As equagdes das bandas podem ser encontradas em Draper e Smith

(1981).
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Figura 5.5.6 — Ajuste do Modelo de Regressdo Linear Simples

Tmin =-118,114 + 0,0685570 Ano

S$=0638827 RSq=714%

R-Sq(adj) =70,8 %

21

20

— Regression

Banda de Confianca

Banda de Predigdo

Temperatura Minima Média Anual (Tmin)

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Uma outra pressuposicdo acerca do residuos do modelo € que esses sejam

distribuidos aleatoriamente. A Figura 5.5.7 apresenta o grafico de dispersdo dos

residuos versus os valores ajustados, e pode-se observar que os residuos estdo bastante

distantes de apresentar a aleatoriedade esperada para um modelo que fosse considerado

adequado. A disposi¢do dos residuos da indicios de que um modelo quadrético seria

mais adequado ao ajuste, pois € a tendéncia que se observa na Figura 5.5.7 é a de uma

pardbola em forma de N.

Figura 5.5.7 — Residuos versus os Valores Ajustados (Y Ajustado)
.
T — .
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= . o, 0
:E ] p * e
$ * . o* e
(0 L] . .
-1 — ®e
. o®
.
.
I I I I
16 17 18 14 20
Y Ajustado

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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Portanto, conclui-se que mesmo que o modelo tenha apresentado R2=70,8%, 0
modelo tenha sido significativo (Pvalor=0), a anélise de residuos indicou que esse ndo é
um bom modelo, pois as pressuposicoes dos residuos ndo foram totalmente atendidas.

Logo, quando se analisa a tendéncia de uma série histérica de um elemento
climético, ndo basta simplesmente fazer o ajuste da curva, e apresentar o grafico da série
com a linha de regressdo ajustada, ou somente o R®. E imprescindivel analisar se a
regressdao € significativa, o que pode ser feito fixando-se um nivel de significincia
desejado (geralmente 0=0,05 ou 5%), ou analisando o Pvalor apresentado pela
estatistica do teste. Além disso, realizar também a anélise das pressuposicdes do modelo

de regressdo linear vinculadas aos residuos.

5.5.1.2 Avaliando a suposicao de aleatoriedade dos residuos

Ao ajustar um modelo de regressao linear, espera-se que os residuos do modelo

além de apresentarem uma distribuicdo normal, tenham média em torno de zero,

varidncia constante e igual a o, que sejam também néo correlacionados, ou seja, ndo
apresentem nenhuma tendéncia. O teste de sequéncias € uma forma de se avaliar se ha
ou ndo alguma tendéncia que ndo seja aleatéria nos residuos.

O Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test), apresentado no
Apéndice B.4, € utilizado para determinar se os dados de uma amostra considerado em
sua sucessao estdo em uma ordem aleatdria. Esse teste € necessario quando se ajusta um
modelo de regressdo aos dados, pois uma das pressuposicoes do modelo é que os
residuos produzidos pelo ajuste sejam aleatorios.

As hipéteses de interesse sao:

Ho: A sucessdo € aleatdria
Ha: A sucessio ndo € aleatéria
A seguir foi verificado pelo Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test),
se os residuos do modelo de regressdo linear simples para Tmin sdo aleatérios. O
resultado apresentado pelo software (ver Figura 5.5.8) é que o Pvalor=0,0370 (pequeno
comparado a 0,05 ou 5%), logo pode-se rejeitar Ho com Pvalor=3,7%, e afirmar que a
sequéncia apresentada pelos dados (residuos do modelo de regressdo linear) ndo é

aleatoria.
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Figura 5.5.8 — Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test) realizado no

Minitab para os residuos do modelo de regressado linear simples ajustado a Tmin.

Runs Test: RESI1

RESTI1

K = 0,0000

The observed number of runs 18
The expected number of runs = 25,0000
30 Observations above K 20 below
The test is significant at 0,0370

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A falta de aleatoriedade dos residuos indica que o modelo de regressdo linear
simples ajustado ndo € adequado para os dados de Tmin. Dessa forma, serd apresentado
um novo modelo polinomial, no caso, um modelo polinomial de ordem 2, ou um
modelo quadratico. Esse modelo ja havia sido identificado na Figura 5.5.7, ao se

analisar o grafico dos Residuos versus os Valores Ajustados (Y Ajustado).
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5.5.2 Proposta de ajuste de Tendéncia Polinomial

O Modelo de Regressdo Polinomial tem como objetivo ajustar funcdes
polinomiais aos dados. O modelo serd apresentado a seguir, porém, para mais detalhes
podem ser consultados em Draper e Smith (1981). Para ilustrar uma situacdo onde esse
modelo € indicado, serd utilizada novamente a série anual Tmin para o periodo 1961 a
2010.

Analisando a disposi¢do dos dados apresentada anteriormente na Figura 5.5.2,
observou-se que um modelo polinomial de segunda ordem, ou seja, um modelo
quadratico poderia ser adequado para a série de Tmin. A forma do modelo € dada pela
equacdo (4):

Y,=8,+BX +B,X +e,para e ~ N(0,0°) e i=l,....n. 4)

O modelo (4) pode ser resolvido matricialmente, ou seja, utilizando somente
matrizes para estimar o valor dos parametros desconhecidos f,, B, e ,, conforme ¢é
apresentado na equacao (5):

Y =X +e, ®)
no qual Y representa o vetor de observacdes da varidvel de interesse Tmin; X uma
matriz de delineamento onde a primeira coluna é formada por uns, a segunda pelo ano e

a terceira pelo ano ao quadrado; B € o vetor de parametros desconhecidos do modelo e

que serdo estimados posteriormente € e € o vetor de erros cuja distribuicdo de
probabilidade é normal com média zero e varidncia constante 02, assim denotado:
e~NM, (0, (521), onde 0 é o vetor nulo de dimensao n e I € a matriz identidade nxn e NM,,
denota a distribuicdo normal multivariada de dimens@o n. Detalhando as matrizes tem-

se (6):

Y| [1 1961 1961 5 e
Y, |1 1962 19622 || " |e
22 — . : : '51 + :2 : (6)
Y, | |1 2010 2010 b e,

Foram obtidas n=50 observa¢des de Tmin e o vetor de observagdes estimado, Y=Xb, é

obtido através do vetor de estimativas de minimos quadrados dos parametros, o qual é

dado por: b=(X'X)"'X'Y.
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Posteriormente foi realizada a andlise estatistica utilizando-se o software
estatistico Minitab® e a técnica de Andlise de Regressdao. Apds o ajuste do modelo,
foram obtidas as seguintes estimativas dos parametros:

b=[-9061,24 9,0777 -0,0022687]".
A significancia estatistica do modelo € verificada através do teste de hipdteses:
H,:p =p,=0 versus H, :algum 5 #0.

Para realizar o teste de hipdteses, calcula-se a estatistica do teste
F=QMReg/QMRes, a qual apresenta sob Ho distribuicdo F de Fisher-Snedecor, ou seja,
F~F(gl,=p-1,gl,=n-p,1-a)). Rejeita-se Ho ao nivel de significancia a se F observado for
igual ou superior a F(gl;,gl,,1-0) tabelado; ou se o Pvalor for suficientemente pequeno.
Nesse tese adotaremos Pvalor<0,05 (5%) como significativo.

Na Tabela 5.5.4, sdo apresentadas as estatisticas utilizadas na Tabela de Analise
de Variancia (ANOVA) Completa e a Soma de Quadrados Particionada, para a qual se
tem uma linha referente somente a parte linear do modelo, e outra linha referente a

parte quadrética, dado que a parte linear ja estd no modelo.

Tabela 5.5.4 — Tabela ANOVA Completa e Soma de Quadrados Particionada.

FV GL SQ QM Fo

(Fonte de (Graus de (Soma de (Quadrados

Variacdo) | Liberdade) Quadrados) MEédios)

Regressdo | Glj=p—1 SQReg=b'X'Y — ny? QMReg=SQReg/gl, QMReg/ 52
Glo=p =T | SQRegy=b(;X(;)Y QMReg(=SQReg/gla) QMReg/ 621

Glgyay=r SQReg()1= QMReg)1)= QMReg )1/ 67
SQReg-SQReg ) SQRege)/gle)
Residuo | gh=n=p | SQRes=Y'Y-bX'Y |  QMRes=SQRes/gly= 6>
Total =1 SQT=Y'Y - n¥>

Fonte: Draper e Smith (1981).

Uma observacao a ser feita é que na Tabela 5.5.4, 6'(21) = SQRes )/ n-p-1+r.

A Tabela 5.5.5 apresenta os resultados obtidos para os dados Tmin

considerados.
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Tabela 5.5.5 — Tabela ANOVA Completa e Soma de Quadrados Particionada para

Tmin.
FV GL SQ QM Fo Pvalor
(Fonte de (Graus de (Soma de (Quadrados
Variagao) Liberdade) Quadrados) MEédios)
Regressao 2 57,857 28,929 127,41 0,000
Linear= £, (1) 48,939 48,939 48,939/0,4081= 0,000
119,920
Quadratico= (1) 8,918 8,918 8,918/0,227= 0,000
By By 39,28
Residuo 47 10,671 0,227
Total 49 68,528

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A hipétese nula de que os coeficientes da regressao sao nulos para o modelo
completo € rejeitada, pois segundo a dltima coluna da Tabela 5.5.5 e a primeira linha,
tem-se que o Pvalor=0,000. Portanto, os coeficientes da regressdo (linear + quadrética)
sdo significativamente diferentes de zero.

A andlise individual de significancia de cada coeficiente (parametro) é fornecida
na Figura 5.5.9 abaixo, na qual se verifica que todos sdo significativamente diferentes

de zero, pois a ultima coluna Pvalor=0,000, para todos os coeficientes.

Figura 5.5.9 — Estimativas dos coeficientes da regressdo e teste de hipdteses, realizados

no Minitab.

Predictor Coef SE Coef T P
Constant -9061 1427 -6,35 0,000
Ano 9,077 1,437 6,31 0,000
Ano”"2 -0,0022687 0,0003620 -6,27 0,000

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

O modelo contendo somente a parte linear também € significativo,
Pvalor=0,000. E a parte relacionada a parte quadratica, dado que a parte linear j4 estd no
modelo também ¢ significativa. Portanto, um modelo de segunda ordem ¢
estatisticamente significativo para representar os dados de Tmin, no periodo
considerado. E a equagdo da regressdao estimada pelo modelo de regressdao € um

polindmio de segundo grau, definido por:
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Y, =—9061,24 +9,077 Ano, —0,0022687 Ano? .

Para ilustrar como € a saida completa do software Minitab € apresentada a

Figura 5.5.10.

Figura 5.5.10 — Saida completa do Software Minitab® 15 para o ajuste do modelo de

regressao quadrdtico para Tmin.

The regression equation is

Tmin = - 9061 + 9,08 Ano - 0,00227 Ano"2

Predictor Coef SE Coef T P
Constant -9061 1427 -6,35 0,000
Ano 9,077 1,437 6,31 0,000
Ano”"2 -0,0022687 0,0003620 -6,27 0,000
S = 0,4765 R-Sqg = 84,4% R-Sg(adj) = 83,8%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 57,857 28,929 127,41 0,000
Residual Error 47 10,671 0,227

Total 49 68,528

Source DF Seq SS

Ano 1 48,939

Ano”"2 1 8,918

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A Figura 5.5.11 apresenta o modelo de regressdao quadrético ajustado, incluindo
bandas de 95% de confianca e de predi¢dao para os dados em estudo, além da equacdo
ajustada, e os valores de R’ e R? ajustado. As equacdes das bandas podem ser

encontradas em Draper e Smith (1981).

Para avaliar a qualidade do modelo ajustado, geralmente utiliza-se o coeficiente

SQReg 57,857

= = 0,844
SQTotal ~ 68,528

de determinagdo multiplo R Nesse modelo obteve-se R* =

e essa estatistica significa que o modelo ajustado explica 84,4% da variacao total da
temperatura minima média, sendo considerado um bom modelo. O coeficiente de
determina¢do multiplo R’ ajustado=83,8% também, confirma o bom ajuste do modelo

quadratico aos dados.
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Figura 5.5.11 — Bandas de 95% de confianga (CI) e de predi¢do (PI) para a Temperatura

Minima Média em relag@o ao ano.

Tmin = -9061,24 + 9,07747 Ano
- 0,0022687 Ano**2
S =0,476491 R-Sq = 84,4 % R-Sq(adj) = 83,8 %

20 — - ———— e

-

- .

~ gt =2,
-
d—-

18 —f

17 —

Regression
15 —

—_———- 95% Cl

—_—- 95% PI

14 —

I I I I I I
1960 1970 1980 1990 2000 2010

Ano

Temperatura Minima Média Anual (Tmin)

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Alem das andlises ja realizadas, um item importante para se avaliar a qualidade
do ajuste do modelo construido é a andlise de residuos, para se verificar as suposicoes
realizadas acerca do modelo. As andlises realizadas indicaram que os residuos
comportam-se conforme o esperado, corroborando para a adequacdo do modelo
construido, conforme pode ser verificado a seguir.

A normalidade dos residuos ja foi avaliada e confirmada anteriormente na se¢ao
Apéndice B, na Figura B.11, quando se ilustrava os Testes de Lilliefors e Shapiro-Wilk
para os dados residuo?2.

Para avaliar as suposi¢des sobre os residuos, foram construidas as Figuras 5.5.12

e 5.5.13.
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Figura 5.5.12 — Gréfico de dispersdo dos residuos versus Y ajustado (modelo

quadratico).

Residuos versus Y Ajustado
(modelo quadratico)
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I I I I I
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Figura 5.5.13 — Gréfico de dispersao dos residuos versus a ordem das observagdes.

Residuo
*
*

T I I I I I I I I I
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Ordem da Observagao

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Ao se observar a Figura 5.5.12, pode-se concluir que o modelo parece estar
adequado ndo apresentando nenhuma tendéncia. E também parecem estar distribuidos
de forma aleatdria, conforme se observa na Figura 5.5.13.

A aleatoriedade dos residuos foi confirmada pelo Teste de Sequéncias de Wald-
Wolfowitz (Run Test), pois o Pvalor=0,9633 (extremamente grande se comparado a

0,05 ou 5%), logo ndo se deve rejeitar Ho ao nivel de 5%, e portanto, afirmar que a
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sequéncia apresentada pelos dados (residuos do modelo de regressdo quadratica) €

aleatdria, conforme também pode ser observado na Figura 5.5.14.

Figura 5.5.14 — Resultado do Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test) para
o Exemplo 14 (Apéndice B.4) do software Minitab.

Runs Test: RESI2

RESIZ2

K = -0,0000

The observed number of runs = 26

The expected number of runs = 25,8400

23 Observations above K 27 below
The test is significant at 0,9633
Cannot reject at alpha = 0,05

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Observa-se na Figura 5.5.15, que apresenta ambos os modelos (linear simples e
quadratico) ajustados aos dados que, o modelo quadrético consegue captar bem mais a
tendéncia de Tmin observada com o decorrer dos anos, do que o modelo linear, além de

satisfazer todas as suposi¢des necessarias para um modelo de regressao linear.

Figura 5.5.15 — Modelo de regressao linear simples (cor azul) e modelo quadratico (cor

vermelha) para a Tmin em relag@o ao ano.

<
£ =
©
2
g 19 —
o
§ 18 —
£
.E 17 —
b
©
5 16 —
2
— | ]
E 15 e
@ T T T T T T
1960 1970 1980 1990 2000 2010
Ano

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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A andlise de regressdo realizada permitiu que se construisse um modelo
polinomial de segundo grau para a temperatura minima do municipio de Presidente
Prudente, referente ao periodo 1961 a 2010, de forma a contemplar as pressuposicoes
necessarias para que fosse obtido um modelo adequado e estatisticamente significativo.
Nota-se que houve um aumento na temperatura até meados da década de 90, entretanto,
devido ao modelo polinomial construido, possivelmente ja se iniciou uma tendéncia de
queda (ou no maximo de estabilidade) para os préximos anos.

Concluindo, nessa se¢do foram apresentados: um modelo de regressdo
polinomial de segunda ordem (quadrético), contendo informacdes sobre a andlise de
variancia (Tabela ANOVA), testes de hipdteses realizados sobre os parametros do
modelo, andlise de residuos realizada através de graficos e por testes estatisticos sobre
as suposi¢des do modelo (normalidade, aleatoriedade e varidncia constante). E muito
comum encontrarmos trabalhos em Climatologia, utilizando modelos de regressio, onde
¢ apresentada somente a equagdo de regressdo construida, e sem nenhuma andlise sobre
os parametros do modelo nem sobre os residuos. Sem essas anélises podem estar sendo
utilizados modelos completamente equivocados por ndo serem adequados aos

problemas abordados.

5.5.3 Proposta de ajuste de Tendéncia Sazonal por Modelo de
Decomposicao Temporal

Existem séries temporais que apresentam periodicidade, é o caso de séries
mensais dos elementos climéticos, como temperatura, por exemplo. Considera-se que
um fendmeno é periédico quando ele se repete exatamente a intervalos regulares de
tempo (ou de espaco). Por exemplo, os dados de temperatura média mensal estdo
relacionados com a ocorréncia das estacdes do ano, séries climatoldgicas didrias estdo
relacionadas a ocorréncia dos dias e noites, etc. Nesses casos, os modelos de regressao
linear simples que ajustam somente uma reta de regressdo, nao seriam adequados. Para
tanto, serdo propostos nessa € na proxima se¢do modelos que sdo capazes de incorporar
a periodicidade presente na série de dados. O termo periodicidade também € conhecido
por sazonalidade na literatura de séries temporais.

Para demonstrar a constru¢do de um modelo de decomposi¢do temporal, serd

utilizada a série mensal de temperatura maxima média (Tmax) de Presidente Prudente,
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referente ao periodo de 1961 a 2010. Uma anélise inicial dos dados de Tmax para o
periodo em questdo (1961 a 2010) apontou sazonalidade mensal, conforme pode ser
observado no gréifico de linhas da série mensal, apresentado na Figura 5.5.16, no qual
nota-se que os meses de Maio, Junho e Julho sdo os menos quentes comparados aos
demais meses do ano. A partir de Agosto a temperatura maxima inicia um crescimento

com pico em Fevereiro, e apds € observada uma tendéncia de decrescimento entre

Marco e Abril.

Figura 5.5.16 — Gréfico de linhas para Tmax de Presidente Prudente (SP), periodo 1961
a2010.

27

26+

Tenperatura Maxina Média Mensal
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T T "1/ 71— 1 /7
jan fev mar abr mai jun  ju  ago set out nov dez

Fonte: Silvestre, Bezerra e Sant’ Anna Neto (2012).

Para o ajuste de um modelo que representasse adequadamente os dados de
Tmax, foi aplicada a técnica estatistica de andlise de regressdo, porém de forma a
contemplar a sazonalidade mensal observada. Maiores detalhes sobre a técnica podem
ser encontrados em Morettin e Toloi (2004) e Draper e Smith (1981). Foi construido
um modelo matricial, definido na equacgéo (7):

Y=Xy+e, (7)
no qual Y representa o vetor de observacdes da varidvel de interesse Tmax, constituido

de N=50x12=600 observagdes, ou seja, uma série mensal de 50 anos; X = [C : D] é uma

matriz composta por:
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D, | 1 0 0 - 0 01l jan
bl : 0O I 0 -+ 0 O]« fev
1 2 . . .
C= . . eD= Dk , para Dk: . . : . : : : :
- : P00 0 - 01 [enov
1 N
D, -1 -1 -1 -+ =1 —1|«dez
p ‘
para y= { }’: o vetor de parAmetros do modelo e e=| : |é o vetor de erros. O vetor
o
€y

z

de parametros 7y € constituido de duas partes, a primeira parte representando a

tendéncia linear f = { 0} sendo que ﬁo é a constante ¢ f; a coeficiente angular; e a

b

segunda parte a sazonalidade mensal da série dada por a'= [al 0‘11]'- O modelo

para cada observacdo ¢ serd definido como:
11
Y =p+ B+ Zaidit Té (8)
i=1

1, para i = janeiro a novembro
ara d., = —1, para i = dezembro
i

0, caso contrario

O vetor de observagdes estimado Y = XY é obtido através do vetor de estimativas de

minimos quadrados dos pardmetros, o qual é dado por: = (X'X)"'X'Y.

A significancia estatistica do modelo € verificada através do teste de hipoteses:
Ho: Bi=a;=...=a;;=0 versus Ha: pelo menos um parametro é diferente de zero. Para
realizar o teste de hipéteses, calcula-se a estatistica do teste F = QMReg/QMRes, a qual
apresenta, sob Ho, uma distribui¢do F de Fisher-Snedecor, ou seja, F~F(gl;=p-1, gl,=n-
p, 1-0). Rejeita-se Ho ao nivel de significancia a se F observado for igual ou superior a
F(gli, glp, 1-0) tabelado; ou se o Pvalor for suficientemente pequeno (<0,05).

Foi construido o modelo de decomposi¢do temporal para a série de Tmax média,

e os resultados da andlise de variancia (ANOVA) est@o dispostos na Tabela 5.5.6.
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Tabela 5.5.6 — Tabela de Andlise de Variancia (ANOVA), para o modelo de

decomposi¢do temporal para a série Tmax

Fonte de | Graus de Soma de | Quadrados | Fo | Pvalor
Variagdo | Liberdade | Quadrados | Médios

Regressao | glj=11 2147,97 195,27 97,67 | 0,000
Residuo gl,= 588 1175,60 2,00
Total N-1=599 | 332357

Fonte: Silvestre, Bezerra e Sant’ Anna Neto (2012).

A hipétese nula de que os coeficientes da regressao siao nulos, é rejeitada, pois

segundo a udltima coluna da Tabela 5.5.6, Pvalor=0,000. Portanto, pelo menos um dos

coeficientes da regressdo € significativamente diferente de zero.

A seguir é realizada a andlise individual de cada coeficiente (Tabela 5.5.7), para
avaliar se individualmente cada coeficiente pode ser considerado nulo (nesse caso, tal
varidvel poderd ser excluida do modelo, pois ndo apresenta contribui¢do a equagio de
regressdo) ou ndo. Os parametros apresentados ja consideram um modelo sem dq, , pois

numa primeira andlise esse parametro foi ndo significativo (Pvalor=0,423 > 0,05).

Nesse caso, para 0 més de setembro serdo considerados somente os valores de S, e ,31 ,

poIis dg=0.

Tabela 5.5.7 — Tabela de Andlise dos Coeficientes da Regressao

Preditor Coef. SE Coef. T Pvalor | Preditor | Coef. | SE Coef. T Pvalor
ﬁo 28,8735 0,1156 249,75 | 0,000 AS -2,5265 | 0,1907 | -13,25 | 0,000
[}1 0,0007126 | 0,0003333 | 2,14 0,033 CAL’6 -3,3553 | 0,1907 | -17,60 | 0,000
d’l 1,7483 0,1907 9,17 0,000 &’7 -3,0100 | 0,1907 | -15,79 | 0,000
0?2 1,9636 0,1907 10,30 | 0,000 CAL’S -0,8947 | 10,1907 -4,69 | 0,000
073 1,6369 0,1907 8,59 0,000 0?10 1,0839 | 0,1907 5,68 | 0,000
&4 0,4042 0,1907 2,12 0,034 &11 1,4952 | 0,1907 7,84 | 0,000

Fonte: Silvestre, Bezerra e Sant’ Anna Neto (2012).

De acordo com os Pvalores apresentados na Tabela 5.5.7, conclui-se que os

coeficientes sdo todos significativos ao nivel de 0,05 ou 5%, e as varidveis a eles
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relacionadas devem permanecer no modelo. Portanto, a equacdo da regressao estimada é

definida como:

Y, = 28,8735+0,0007126¢ +1,7483d,, +1,9636d,, +1,6369ds, +0,4042d,,
—2,5265ds, —3,3553d,, —3,0100d,,, —0,8947dy, +1,0839d,,, +1,4952d, .

)
Para avaliar a qualidade do modelo ajustado, geralmente utiliza-se o coeficiente
de determinacdo multiplo R% Nesse modelo obteve-se R’ = SQReg/SQTotal=
2147,97/3323,57= 0,6463, isso significa que o modelo ajustado explica cerca de
64,63% da variagdo total da Tmax média mensal. A normalidade dos residuos foi
comprovada através da aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk (Estatistica W=0,9977 e
Pvalor=0,0779). A Figura 5.5.17 apresenta os dados reais e a predi¢do realizada pelo
modelo de regressao ajustado.
Figura 5.5.17 — Série observada (cinza) e série estimada (preto) para a Temperatura

Miaxima Média Mensal de Janeiro de 1961 a Dezembro de 2010, utilizando o Modelo
de Regressdao de Decomposicao Temporal.
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Fonte: Silvestre, Bezerra e Sant’ Anna Neto (2012).
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5.5.4 Proposta de ajuste de Tendéncia Sazonal por Modelo de Regressao
Harménico

O modelo de Regressio Harmodnico também € capaz de incorporar a
periodicidade presente em séries de dados climéticos. Isso pode ser realizado através da
utilizacdo de fungdes trigonométricas (senos, cossenos) devido a caracteristica de
periodicidade que apresentam. Através da utilizacdo das componentes senos € cossenos
deve ser construido um modelo de regressdao matricial, como definido anteriormente na
equagao (7), no qual Y representa o vetor de observacdes da varidvel de interesse

temperatura méaxima média mensal. Suponha agora uma matriz de delineamento

X = [T:H], tal que:

1 1] _cos(a)l) cos(a)6) sen(a)l) sen(a)6)_
1 2 cos(a)l2) cos(a)62) sen(a)l2) sen(a)62)
T: . H:
1 ¢ cos(a)lt) cos(a)6t) sen(a)lt) sen(a)6t)
|1 N _cos(a)lN) cos(a)6N) sen(a)lN) sen(a)6N)_
N Intercepto
B tendéncia linear
t
e, a:,q cos(.wl)
e=| ' |,ep=| |= ) e a)kzﬁ,kzl,---ﬁet=1,---,N.
o cos(co6t) 12
Y
" sen(wlt)
| % | sen(w6t)

Considere p como sendo o vetor de parametros do modelo, contendo p = 14
parametros; € € o vetor de erros. Portanto o modelo de regressdo com harmonicas é
definido como:
Y, = S+ Bt + 35, cos(@,t) + X0 v sen(wt)+e, . (10)
O exemplo dado a seguir serd desenvolvido utilizando a mesma série de
temperatura ja estudada na sec¢do anterior.
Considerando as N=600 observacdes de temperatura méaxima média mensal,

obtém-se o vetor de estimativas de minimos quadrados dos parametros, dado por:

ﬁ=(X'X)_1X'Y, e o vetor de observacdes estimado, \A(=X|A3 Foi avaliada a
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significancia  estatistica do modelo através do teste de  hipéteses:

Ho:p =0,=...=a,=y =...= ¥, =0 versus Ha: pelo menos um parametro ¢ diferente
de zero. Para realizar o teste de hipdteses, calcula-se a estatistica do teste F, a qual
apresenta sob Ho a distribuicdo F de Fisher-Snedecor, ou seja, F ~ F(gl;=p-1, gl,=n-p,1-
a), e rejeita-se Ho se Fo>F, ou entdo, se Pvalor<0,05.

O modelo harmonico construido resultou na Andlise de Variancia apresentada na

Tabela 5.5.8.

Tabela 5.5.8 — Tabela de Andlise de Variancia (ANOVA), para o modelo de regressao

com harmonicas para a série Tmax

Fonte de Graus de Soma de Quadrados Fo Pvalor
Variacdo Liberdade Quadrados Médios
Regressao gli=7 2134,32 304,90 151,78 2,2e-16
Residuo gl,=1592 1189,25 2,01
Total N-1=599 3323,57

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

A hipdtese nula de que os coeficientes da regressdo sdo nulos, € rejeitada, pois
segundo a ultima coluna da Tabela 5.5.8, Pvalor=2,2e-16. Portanto, pelo menos um dos
coeficientes da regressao € significativamente diferente de zero.

O coeficiente de determinacdo multiplo do modelo, R’ = SQReg/SQTotal=
2134,32/3323,57 = 0,6422, isso significa que o modelo harmdnico ajustado explica
cerca de 64,22% da variacdo total da Tmax. A normalidade dos residuos foi
comprovada através da aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk (Estatistica W=0,9951 e
Pvalor = 0,05626).

A seguir foi realizada a andlise individual de cada coeficiente (Tabela 5.5.9),
para avaliar se individualmente cada coeficiente poderia ser considerado nulo (nesse
caso, tal componente podera ser excluida do modelo, pois ndo apresenta contribuicdo a

equacgdo de regressdao) ou ndo. A decisdo se d4 da mesma maneira para rejeicao ou nao
da hipétese nula. Os parametros significativos foram: S,, f,, &, &,, &;, Oy, ¥ €

¥, , na Tabela 5.5.9, sdo apresentadas as estatisticas e os resultados obtidos no modelo.
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Tabela 5.5.9 - Tabela de Anélise dos Coeficientes da Regressdao Harmonica

Preditor Coef. SE Coef. T Pvalor | Preditor Coef. SE Coef. T Pvalor
ﬁo 28,8738 0,1159 249,162 | 0,000 | a4 02119 | 0,08183 | 2590 | 0,010
ﬁAl 0,0007116 | 0,0003341 | 2,130 | 0,034 | & 0,1233 | 0,05786 | 2,131 | 0,033
a, 2,3637 0,08183 28,886 | 0,000 2 0,6765 | 0,08184 | 8267 | 0,000
a, -0,9659 0,08183 | -11,803 | 0,000 2 -0,1779 | 0,08183 | -2,175 | 0,030

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

O modelo de regressao resultante foi:
Y, = 29,8738+ 0,0007116¢ +2,3637cos(w,r)— 0,9659c0s(w,1 )+ 0,2119cos (w5t ) +
+0,1233cos(wgt ) +0,6765sen(wt)— 0,1779sen(w;t ). (11)

A Figura 5.5.18 apresenta os dados reais e a predi¢do realizada pelo modelo de

regressao ajustado, para as 600 observacdes utilizadas na constru¢cao do modelo.

Figura 5.5.18 — Série observada (cinza) e série estimada (preto) para a Temperatura
Maxima Média Mensal de Janeiro de 1961 a Dezembro de 2010, utilizando o Modelo
de Regressdao de Harmonico.

Y

Fonte: Elaborada pela autora (2013).
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5.5.5 Proposta de medidas para avaliar a acuracia de um modelo

Nas secoes 5.5.3 e 5.5.4 foram apresentados dois modelos de regressdo com
capacidade para incorporar a sazonalidade existente nos dados de Tmax. Nessa secdo
serd apresentada uma forma de avaliar a acurdcia dos modelos de modo a
posteriormente escolher o melhor entre os dois.

Primeiramente serd apresentado um exemplo que tem o objetivo de facilitar o
entendimento de termos estatisticos como: viés (tendéncia), acurdcia e precisao. Monico
et al. (2009), ilustram a acurdcia, precisao e tendéncia utilizando o problema de Tiro ao

alvo, por meio das Figuras 5.5.19 e 5.5.20.

Figura 5.5.19 - Tiro ao alvo para ilustrar acurécia e precisdao — sem tendéncia.

e L [ ]

. . .

] @ | - L @ -
"""""""""""""""""" ciele!
. __________ . _________ . ____________________________

Atirador A Atirador B

Fonte: Monico et al. (2009, p. 477).

Analisando a Figura 5.5.19 nota-se que a média dos resultados obtidos pelo
Atirador A coincide com o centro do alvo (que poderia ser considerado como sendo 6),
nesse caso, diz-se que a tendéncia (viés) é nula. J4 o Atirador B também apresenta
tendéncia nula, porém, seus resultados apresentam menor dispersao (melhor precisio)
que do Atirador A. Assim, pode-se dizer que o Atirador B € mais preciso que o atirador

A, e também mais acurado (embora ambos tenham tendéncia nula).
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Figura 5.5.20 - Tiro ao alvo para ilustrar acurdcia e precisdo — com e sem tendéncia.

e 80
2l ®
slee
..... e B b st
*(§)e <,
[ B I S S N
Atirador C Atirador D

Fonte: Monico et al. (2009, p. 478).

Analisando a Figura 5.5.20 nota-se que o Atirador C ndo apresenta tendéncia (é
nao viesado) enquanto o Atirador D € tendencioso. Quanto a dispersdo, ambos
apresentam praticamente a mesma dispersdo, ou seja, precisao semelhante. Porém, o
Atirador C € mais acurado que o Atirador D, isso porque a acuricia leva em
consideragdo outros tipos de efeitos sistemdticos (tendéncia) e aleatorios, e o Atirador C
nao apresenta tendéncia.

Na 4rea de Estatistica a tendéncia é conhecida por viés e essa € uma propriedade
geralmente usada para avaliar a qualidade de estimadores, os quais sdo funcdes
calculadas sobre amostras para estimar um parametro desconhecido da populacdo. Em
casos em que nao ha tendéncia usa-se o termo nao-viesado (Bussab e Morettin, 2002, p.
292), quando se trata de um estimador ndo-viesado T para um parametro 6, o qual é
definido por: E(T)=60. Logo o viés é calculado como viés=E(T)- 0.

De forma similar podemos pensar em como avaliar a acurécia e a precisdo de um
modelo. O modelo que fornecer melhor acuricia e boa precisao devera ser escolhido
como o melhor.

As medidas apresentadas por Wilks (1995, p. 278) para avaliar a acurdcia de um

modelo estdo dispostas na Tabela 5.5.10.
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Tabela 5.5.10 — Medidas empregadas para avaliar a acurdcia do modelo

Medida Estatistica
. 1 <Gy
Erro Médio Absoluto MAE=—>1Y, - Yk‘ (12)
L=
. . < (p
Erro Quadratico Médio MSE=—=>"lt, -Y, (13)
N k=1
. i . I (o
Raiz do Erro Quadritico Médio RMSE = |— z Y=Y ) a4
1=

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

Na Tabela 5.5.10, Yk representa as estimativas obtidas com a constru¢ido do
modelo estatistico, e Y, representa a verdadeira observagdo. Quando mais proxima de

zero estd a medida MAE melhor € a previsdo e, nesse caso, melhor é a acurdcia do
modelo. A medida MSE € bem parecida a medida MAE, exceto pelo emprego da fungao
quadratica do erro, ao invés da funcdo do erro absoluto. Essa medida é mais sensivel aos
erros maiores que a funcdo MAE, e também, mais sensivel aos outliers. O valor da
medida MSE serd sempre positivo, devido a funcdo quadritica, e quanto menor seu
valor mais acurado € o modelo que gerou os erros. A medida RMSE ¢ a raiz quadrada
de MSE, e a vantagem em sua utilizacdo € que esta medida tem a mesma dimensao
fisica das observagdes, no caso da varidvel temperatura, em °C, por isso sua mais

interpretacdo € mais facil.

5.5.6 Proposta de medidas para avaliar a precisao, exatidao e
desempenho dos modelos

Os modelos descritos nas se¢des 5.5.3 e 5.5.4 serdo avaliados com relagc@o a sua
qualidade preditiva através da precisdo, exatidao e desempenho. Para avaliar a precisao,
os autores Cargnelutti Filho et al. (2010) e Antonini et al. (2009) empregam o
coeficiente de correlacdo de Pearson (BUSSAB e MORETTIN, 2002). Para avaliar se a
correlagdo € realmente significativa, podem ser realizados testes estatisticos e para esse
objetivo existem os testes: paramétrico de Correlagdo de Pearson (ver Apéndice C.1) e o
nao paramétrico de Correlacdo de Spearman (ver Apéndice C.2) (CONOVER, 1999). O
Teste de Correlacdo de Pearson € indicado quando as duas varidveis que estdo sendo

correlacionadas apresentam distribuicdo normal bivariada, caso contrario, o Teste de
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Correlacdo de Spearman ¢ preferivel por ndo necessitar da normalidade das varidveis
envolvidas, sua medida envolve os postos (ou ordens) das observacdes no lugar das
observacoes originais empregadas no Teste de Pearson. Nesse trabalho, propde-se que
se deva avaliar qual dos dois testes ¢ mais indicado, de acordo com a andlise de
normalidade realizada. Para tanto, pode ser aplicada uma generalizacdao do Teste de
Normalidade de Shapiro-Wilk para normalidade multivariada (ver Apéndice B.3).

Apoés a realizacdo do teste, caso a normalidade bivariada seja confirmada
(Pvalor>0,05) pode-se aplicar o Teste de Correlagdo de Pearson, para avaliar se a
correlagdo encontrada € estatisticamente significativa (Pvalor<=0,05), e utilizar o seu
coeficiente de correlagdo, ver Tabela 5.5.11, como uma medida para avaliar a
capacidade preditiva do modelo quanto a precisdo. Na falta de normalidade, deverd ser
aplicado o teste de Correlacdo de Spearman, tal que R(.) significa a ordem ou posto do

valor entre parénteses para todos os valores da varidvel.

Tabela 5.5.11 — Coeficiente de Correlacdo dos Testes de Pearson e de Spearman.

Teste de Correlacao Estatistica do Teste ou Coeficiente de Correlagao

87, -7 )v, -7)

Pearson k=1 — (15)
sl 7). sy, -7)
J kg( ) \/ 21, -7)
nof n+1)
Spearman kaR( k)_R(Yk)_n( 2 j (16)

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

A exatidao serd avaliada pelo indice de concordancia (d) de Willmott (1981),

também encontrado em Cargnelutti Filho et al. (2010):

xS
d=1-——"]"! (17)

3 ka -]+ ]y, v}
k=1

Finalmente, o desempenho do modelo serd obtido através do indice de
consisténcia CS de Camargo e Sentelhas (CAMARGO e SENTELHAS, 1997, apud
CARGNELUTTI FILHO, et al., 2010), definido por:
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CS =rxd (18)
onde r é o coeficiente de correlagdo calculado na precisdo, utilizar o coeficiente de
Pearson, equagdo (15), no caso de normalidade multivariada, ou o de Spearman,

equacdo (16), na falta dela. O indice d € o indice de concordancia definido em (17).

5.5.7 Aplicacao em previsoes futuras e avaliacao dos modelos

Foram realizadas previsdes para os proximos 31 meses, a partir de Janeiro de
2011 a Julho de 2013, para os modelos construidos nas Sec¢des 5.5.3 ¢ 5.5.4.

A seguir, € apresentada a Figura 5.5.21, com um grafico de linhas das trés séries,
sendo uma linha para os dados reais, outra para a previsdo obtida pelo Modelo 1
(modelo de decomposicdo temporal) e outra para a previsdo obtida pelo Modelo 2

(modelo harmonico) para uma comparagdo visual.

Figura 5.5.21 — Série temporal para dados reais de Tmax (em cor preta), previsao pelo
Modelo 1 (decomposicdo temporal, em cor vermelha) e Modelo 2 (modelo harménico,
em cor verde).

Temperatura Maxima Média Mensal

24
T T T T T T T T
Més jan mai set jan mai set jan mai
Year 2011 2012 2013

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

A acurdcia dos dois modelos gerados foi avaliada pelas estatisticas apresentadas

na secao 5.5.5. Os valores estimados para as medidas de acuricia, construidos com 0s
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dados observados de Tmax para o periodo de validacdo do modelo, ou seja, de Janeiro

de 2011 a Julho de 2013, estdo apresentados na Tabela 5.5.12.

Tabela 5.5.12 — Estatisticas para avaliar a acurdcia das previsoes.

Modelo Decomposi¢cao

Modelo Harmonioco

Estatistica
Temporal (Modelo 1) (Modelo 2)
1o, 1 1
MAE=— ¥ ‘Yk - Yk‘ —(32,2840)=1,0414 | —(30,9846)=0,9995
n k=1 31 31

1

1

MSE=1$( -y,
k=1

—(47,0054)=1,5163
n 31

i(50,4677) =1,6280

1

RMSE = \/l | AN A \/% (47.0054) =1.2314 | || -(50.4677) =1.2759
n k=1

Fonte: Elaborada pela autora (2013).

Analisando as medidas apresentadas na Tabela 5.5.12 para ambos os modelos,
nota-se que o Modelo Harmonico apresentou menores valores somente para a medida
MAE. Particularmente, para a medida RMSE, o Modelo de Decomposi¢dao Temporal
apresentou um erro de 1,23°C enquanto o Modelo Harmonico obteve um erro de
1,28°C. Portanto, conclui-se que o modelo de Harmonico mostrou-se melhor somente
quando utilizada a medida MAE, pois produziu valores previstos mais proximos dos
verdadeiros em modulo. Porém, para as medidas MSE e RMSE, as quais levam em
conta os valores mais extremos, ou outliers, o melhor modelo foi o de Decomposi¢ao
Temporal.

Os testes para andlise de normalidade dos valores estimados pelos Modelos 1 e

2, e os valores observados estao reunidos na Tabela 5.5.13.

Tabela 5.5.13 — Testes de Shapiro-Wilk bivariados para as séries Tmax de Dados reais
observados, Previsdo de Tmax utilizando o Modelo de Decomposi¢do Temporal e o
Modelo Harménico.

Par de séries: Shapiro-Wilk Bivariado

(Dados reais observados, Previsdo do Modelo) Estatistica Pvalor
Modelo Decomposi¢do Temporal (Modelo 1)= (Yohx , fl ) 0,9245 0,008031*
Modelo Harménico (Modelo 2) = (Yobs’YAZ) 0,9108 0,001984*

* significativo a 0,05 (ou 5%).
Fonte: Elaborada pela autora (2013).
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De acordo com a ultima coluna da Tabela 5.5.13, ambos os testes realizados
indicaram que a suposicdo de normalidade bivariada, dos pares de observacdes foram
rejeitadas pelos testes de Shapiro-Wilk Bivariado. Assim, para o calculo de correlagio,
serd utilizado o Teste de Correlacio nao paramétrico de Spearman, indicado para
situagcdes onde nao ha normalidade bivariada. Os valores observados para o coeficiente
de correlacdo de Spearman foram: 0,7432723 (ou aproximadamente 74,33%) para o
Modelo 1, e 0,7529909 (ou 75,30%) para o Modelo 2. Comparando ambos os
coeficientes, conclui-se que o Modelo 2 tem maior precisao.

Também foram calculados os indices d de Willmott e CS de Camargo e Sentelhas,
para os valores estimados pelos modelos ajustados e os valores reais observados, para as
n=31 observacdes. A Tabela 5.5.14 apresenta os resultados obtidos para os indices
calculados. O indice d para o Modelo 1 resultou em 0,922305 e para o Modelo 2 em
0,915878, portanto, o Modelo 1 tem maior exatiddo. Os indices CS obtidos foram:
0,685524 e 0,689647, fazendo com que ambos os modelos fossem classificados como
tendo “Desempenho bom”, segundo a classificacdo apresentada em Antonini et al.

(2010).

Tabela 5.5.14 — Correlagio (precisdo), Indices d de Willmott (exatiddo) e Indice CS de
Camargo e Sentelhas (desempenho) avaliados sobre os dados reais e os valores

previstos.

Modelo | Coef. Cor. de Spearman | Pvalor | Indice d | Indice CS | Classificagio CS
Modelo 1 0,7432723 <0,001 | 0,922305 | 0,685524 | Desempenho bom
Modelo 2 0,7529909 <0,001 | 0,915878 | 0,689647 | Desempenho bom

Fonte: Elaborada pela autora (2013).
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5.6 Correlacao entre duas séries temporais

Essa se¢do foi elaborada pensando nos problemas encontrados nos trabalhos dos
SBCGs e da RBClima com relagdo a falta de informacdo sobre o teste de correlagdo
utilizado e andlises incompletas relacionadas a correlacdo entre duas varidveis,
geralmente um elemento do clima e outra série de interesse.

Mendonca, Borox e Paula (2000), apresentam a Figura 5.6.1 a seguir, porém, no
trabalho nao hd nenhuma referéncia a um teste de correlagdo ou até mesmo uma medida
de correlacdo. Aparentemente a andlise de correlacdo realizada pelos autores foi
somente uma andlise visual do grafico apresentado. Um teste estatistico de correlagao
poderia indicar se existe alguma associagdo significativa entre as varidveis: Temperatura
Minima (Média Mensal), Ocorréncia de IVAS e Pneumonias na populacdo infantil em

Curitiba/PR, para dados mensais no ano de 1996.

Figura 5.6.1 — Exemplo de relacionamento entre varidveis climéticas e outras variaveis.

Temperatura Minima (Média Mensaly e Ocomréncia de [VAS e
Pneumonias em Curitiba/Pr - 1996
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Fonte: DATASUS e SIMEPAR.

Fonte: Mendonga, Borox e Paula (2000).

Almeida (2000) utiliza a medida de correlacdo (de Pearson) juntamente com um

modelo de regressao para relacionar precipitagio (X) e producao de soja (Y) no Estado
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do Parand. Porém, nos resultados apresentados nao ha nenhuma mencao sobre o Pvalor
do modelo de regressao (se € significativo) nem foi realizado o teste de correlagdo. A

Figura 5.6.2 abaixo resume os resultados apresentados pelo autor.

Figura 5.6.2 — Correlacao entre precipitacdo pluviométrica e rendimento da cultura da

soja no Estado do Parand — 1974/75 a 1994/95.
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Fonte: Almeida (2000).

Almeida (2000) também apresenta uma tabela com os resultados dos
coeficientes de correlagdo e determinacdo para os nicleos regionais da Secretaria da
Agricultura e do Abastecimento do Parand (SEAB). Nao hd nenhum comentério no
texto sobre a significincia dos coeficientes de correlagdo nem de regressdo, conforme

pode ser observado na Tabela 5.6.1.
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Tabela 5.6.1 — Coeficientes de correlacdo e determinacdo entre pluviometria do
trimestre mais chuvoso (dez-jan-fev) e rendimentos da soja nos nicleos regionais da

SEAB.

Nicleos r R

Campo Mourdo 0.55 0.30
Cascavel 0.64 0.41
Comelio Procopio 0.63 0.39
Cunitiba 0.35 0.12
Francisco Belirdo 0.55 0.30
Cuarapuava 0.24 0.06
Irafi (.30 0.09
Ivaiporé 051 026
Jacarezmho 0.53 0.28
Londrma 0.6l 0.36
Paranavai 0.33 0.11
Pato Branco 0.45 0.21
Ponta Grossa 0.25 0.06
Toledo 0.65 0.42
Umuarama .50 0.25
Umido da Viténa 0.41 0.17

Fonte: Almeida (2000, p. 12)

Em Diniz e Galvani (2014), os autores analisam a relagdo entre a precipitacio e
a produtividade de milho em Feira de Santana (BA) no periodo de 17 anos de 1994 a
2010. Na Tabela 5.6.2, os autores apresentam os dados originais (mm) de precipitacdo e
a produtividade (ton/ha) e os desvios calculados em relagdo as médias de cada série. E a

Figura 5.6.3, apresenta o grafico contendo os desvios de ambas as varidveis em estudo.
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Tabela 5.6.2 — Precipitacdo (mm), produtividade do milho (ton/ha) e seus desvios em

relacdo a média.

(Bahia)
Ano | Chuva (mm) di Produt (ton/ha) | di
1994 1038 261 72 20
1995 594 2 -182,8 60 8
1996 886,5 109,5 72 20
1997 924 147 72 20
1998 592.,6 -184.,4 30 -22
1999 8842 107,2 27 -25
2000 8736 96,6 60 8
2001 619,6 -157.4 60 8
2002 648 -129 75 23
2003 881,9 104.,9 75 23
2004 7556 -21.4 17 -35
2005 786,5 9,5 65 13
2006 760,1 -16,9 67 15
2007 648.,5 -128,5 44 -8
2008 787 10 18 -34
2009 717,9 -59,1 42 -10
2010 812,3 35,3 33 -19
Média 777 - 52 -

Tabela 02 - Dados de chuva anual (mm) e produtividade do milho anual (ton/ha) e seus desvios
em relacdo a média (di) no periodo de 1994 a 2010 para o municipio de Feira de Santana
Fonte dos dados: Estagéo Climatolégica /UEFS (2012).

Organizagédo: DINIZ (2014).

Fonte: Diniz e Galvani (2014).

Figura 5.6.3 — Gréfico dos desvios de chuva (mm) e de produtividade (ton/ha).
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Figura 04- Desvios de chuva e produtividade do milho no municipio de Feira de Santana
(Bahia) no periodo de 1994 a 2010.
Fonte dos dados: Estacdo Climatolégica/UEFS (2012).

Fonte: Diniz e Galvani (2014).
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Os autores concluem o trabalho afirmando que:

1.No municipio de Feira de Santana os maiores totais de chuvas anuais
ocorreram nos anos de 1994 e 1997, com desvios positivos de 261 e 147 mm.
Os anos de 1995 e 1998 apresentaram os menores totais pluviométricos
anuais com desvios negativos de 182,8 e 184,4 mm, respectivamente.

2. Os anos de 2002 e 2003 apresentaram maiores produtividades do milho,
ambos com desvios positivos de 23 ton/ha. J4 os anos de 2004 e 2008
apresentaram as menores produtividades com desvios negativos de 35 e 34
ton/ha.

3. Foi possivel perceber a relagdo dos desvios de chuvas com a produtividade
do milho, ficando bastante claro que os desvios negativos de chuvas foram
coincidentes com os desvios negativos de produtividade em quatro anos:
1998, 2004, 2007 e 2009. Esses anos coincidem com os anos de ocorréncia
do ENOS (EI Nino): 1998 (forte), 2004 (fraco), 2007 (fraco) e 2009 (fraco).
4. Foi possivel identificar relagdes entre variabilidade das chuvas e seus
reflexos na produtividade do milho no municipio em estudo, uma vez que, foi
possivel perceber a influencia da variabilidade pluviométrica e da atuagdo de
Zona de Convergéncia Intertropical, Corrente Perturbada de Leste e El
Nifio/Oscilag@o Sul (ENOS). (DINIZ e GALVANI, 2014, p.1413).

Nas anélises apresentadas por Diniz e Galvani (2014), ha algumas lacunas que

os autores ndo comentam, por exemplo:

os anos de 1995, 2001 e 2002 (circulo vermelho na Figura 5.6.4) apresentaram

alta produtividade mesmo com valores baixos de precipitacao,

e o0s anos de 1999, 2004, 2008 e 2010 (circulo verde na Figura 5.6.4)

apresentaram baixa produtividade, mesmo com precipitacdes proximas a média

(777,1 mm).

e Os anos de 2004 e 2006 (circulo azul na Figura 5.6.4) apresentam quantidades

de precipitagdo proximas (755,6 e 760,1 mm) e as quantidades de produtividade

em extremos opostos, 17 e 67 ton/ha, respectivamente. O mesmo se pode dizer

de 2005 e 2008 (786,5 e 787 mm), com produtividades opostas de 65 e 18

ton/ha.
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Figura 5.6.4 — Gréfico de dispersao da precipitacao (mm) versus produtividade (ton/ha).
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

O que se quer mostrar é que hd situacdes controversas na Figura 5.6.4, e que um
teste de correlacdo poderia avaliar melhor a existéncia ou nao de relagdo entre ambas as
varidveis. Uma andlise estatistica mais completa para esse exemplo serd desenvolvida
na secdo 5.6.1. O Teste de Correlagio Momento Produto de Pearson (ver Apéndice
C.1) e o Teste de Correlacao de Spearman (ver Apéndice C.2) sdo as ferramentas
estatisticas adequadas para desenvolver uma nova andlise para o problema de Diniz e

Galvani (2014).
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5.6.1 Proposta de analise para um problema envolvendo correlacao de
duas séries

Nessa sec@o serd proposta uma andlise estatistica mais detalhada para o
trabalho de Diniz e Galvani (2014). A ideia é refazer a analise com o uso de um teste de
correlagcdo entre as varidveis precipitacdo (mm) e produtividade de milho (ton/ha) para
os dados apresentados pelos autores (ver Tabela 5.6.2).

Primeiramente serdo apresentadas na Tabela 5.6.3 as estatisticas descritivas.

Tabela 5.6.3 — Estatisticas descritivas.

Varidveis Precipitacao Produtividade
Minimo 592.,6 17,00
Ql 648,5 33,00
Q2 (mediana) 786,5 60,00
Média 7717,1 52,29
Q3 881,9 72,00
Maximo 1038,0 75,00

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

As estatisticas apresentadas na Tabela 5.6.3 podem ser visualizadas nos
graficos Boxplot das varidveis na Figura 5.6.5. Nota-se que ambas as varidveis
apresentam assimetria, porém, a produtividade apresenta uma assimetria mais acentuada
na direcdo dos baixos valores.

Figura 5.6.5 — Gréfico Boxplot para precipitacdo e produtividade.

1000
1
70

900
1

800
1

Precipitagao (mm)
40

Produtividade (ton/ha)

30

%

Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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A seguir avaliou-se a normalidade de ambas as varidveis. Os resultados dos
testes de Shapiro-Wilk para normalidade univariada (Tabela 5.6.4) indicaram que a
variavel precipitagdo é normalmente distribuida, porém, o mesmo ndo ocorre para
produtividade (Pvalor=0,02698 < 0,05). Esse resultado ja era esperado pois o grafico

Boxplot da produtividade apresentava uma expressiva assimetria.

Tabela 5.6.4 - Resumo dos Testes de Shapiro-Wilk para normalidade univariada.

Variaveis Estatistica W Pvalor
Precipitacao 0,952 0,4887
Produtividade 0,8756 0,02698%*

*Pvalor<0,05 ¢ significativo.

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A normalidade bivariada foi avaliada pelo teste Shapiro-Wilk Multivariado no
software R. A estatistica do teste resultou em W = 0,788 com Pvalor= 1,514e-05
(<0,05) significativo. Portanto, ndo se pode afirmar que a distribui¢do conjunta dos
dados seja normal bivariada. Dessa forma, o teste de correlacio mais indicado para
esses dados € o Teste de Correlagdo de Spearman (ver Apéndice C.2).

A estatistica do teste resultou em 0,3019147 com Pvalor=0,2388986 (>0,05).
Assim, conclui-se que ndo ha correlagdo entre as varidveis precipitacio e produtividade.
A andlise realizada anteriormente para o grafico de dispersdo (Figura 5.6.4) j4 indicava
alguns pares de pontos cujos valores estavam em dire¢des opostas dando indicios de que
poderia ndo haver correlagdo entre essas varidveis, fato que somente foi comprovado

apos a aplicagdo do Teste de Correlacdo de Spearman, mais adequado aos dados.

Outra maneira de analisar seria através da andlise de regressdo, construindo uma
equacgdo de regressao da varidvel dependente y (produtividade) em funcdo da varidvel
independente x (precipitagdo). Os resultados indicaram pela Tabela de Andlise de
Variancia (Anova), ver Figura 5.6.6, que a tendéncia foi ndo-significativa (F=0,960792
e Pvalor=0,343 > 0,05). Os coeficientes estimados da equagdo de regressdao ndao sao
significativos, o que indica que a equagdo que melhor se ajusta aos dados é

simplesmente a média da varidvel dependente (Y, = Y ). Esse resultado é confidvel pois

a andlise dos residuos produzidos pelo modelo linear ajustado indicou presenca de
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normalidade (Shapiro-Wilk W=0,9117, Pvalor=0,107 > 0,05) e de aleatoriedade dos
residuos (Teste Run Pvalor=0,1205 > 0,05). Além da estatistica do teste de correlacao
serial de Durbin-Watson' ter resultado em d=1,52 a qual apresenta um valor maior que
o valor tabelado (d,=1,25) para um teste de hipdteses bilateral (Ho: p=0 versus H1: p#0)
ao nivel de significancia a=0,05 (5%), levando a decisdo pela nao rejei¢ao da hipétese
nula e comprovacdo da ndo existéncia de correlag@o serial nos residuos. Portanto, ndo
se pode dizer que hd tendéncia significativa seja de crescimento ou decrescimento na
série de produtividade em funcdo da precipitagao.

Uma observacdo importante é que o R’=6,0% e o Rajustado=0%. Logo, o
modelo de regressao construido da produtividade em fungio da precipitacdo ndo explica

praticamente nada da variabilidade existente nos dados de produtividade.

Figura 5.6.6 — Tabela de Andlise de Variancia (Anova) para o modelo de regressdo para

produtividade em fun¢do da precipitagao.

The regression equation is:
Produtividade = 21,6 + 0,0395 Precipitacéao

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 21,60 31,72 0,68 0,506
Precipit 0,03950 0,04030 0,98 0,343
S = 20,73 R-Sg = 6,0% R-Sg(adj) = 0,0%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 1 412, 8 412, 8 0,96 0,343
Residual Error 15 6444, 429,06

Total 16 6857, 5

Durbin-Watson statistic = 1,52

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

H4 também alguns outros aspectos importantes que deveriam ser apontados
quando se relaciona a precipitacdo com a produgio agricola, e que podem interferir no
relacionamento entre essas duas varidveis:

e o crescimento de uma planta se d4 em diferentes momentos, e a
planta exige diferentes quantidades de dgua dependendo do estddio

fenolégico em que se encontra. Dessa forma, quantidades de chuva

1 O teste de Durbin-Watson para correlagdo serial pode ser encontrado em Draper e Smith

(1981, p. 162-9).
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ndo tdo excessivas mas no momento certo podem viabilizar a

produtividade. E, por outro lado,

(0)

desenvolvimento adequado das plantas caso haja chuva em excesso

ou em falta em algum estadio fenoldgico.

e fatores externos ao clima mas de possivel controle/acesso como o uso

de tecnologia (irrigacdo, etc.) podem contornar situacdes climaticas

desfavoraveis.

e A disponibilidade de crédito rural e incentivos financeiros podem

facilitar a decisdo do agricultor de realizar o plantio, investir em

maquindrio ou infraestrutura e consequentemente favorecer a

producdo agricola.

Embora ndo seja o caso do exemplo tratado nessa secdo, pois os dados sdo

referentes a um unico local ou totalizados para uma tnica drea (municipio de Feira de

Santana) em que foram avaliados a relacdo entre as varidveis precipitacdio e a

produtividade (de milho), quando se trata de locais diferentes e busca-se por uma

associacao entre essas varidveis, uma observacao a ser feita é que os testes de correlagdao

de Pearson e de Spearman supdem que as observacoes de x e de y sejam independentes

e “quando as varidveis x e y vém de localizacdes espaciais, essa suposicdo de

independéncia ndo pode ser satisfeita”, segundo Rogerson (2012, p. 192). Ainda

segundo 0 mesmo autor:

De fato, um dos pontos mais importantes neste livro é que os dados
espaciais frequentemente apresentam dependéncia — o valor de x em
um local esta, muitas vezes, relacionado com o valor de x em locais
proximos. Assim, duas localidades vizinhas ndo fornecem
necessariamente duas partes independentes da informagdo. No caso
extremo de dependéncia perfeita, em que uma observacdo pode ser
predita a partir da outra, podemos efetivamente ter apenas uma
observacgdo ao invés de duas. Assim, o tamanho da nossa amostra no
consiste efetivamente de n partes independentes de informacdo. Ela
contém efetivamente menos que n partes de informagdes
independentes, se agirmos como se tivéssemos n observacdes,
estaremos muito propensos a rejeitar hipdteses nulas verdadeiras. Por
sua vez, a dependéncia espacial afeta os resultados dos testes
estatisticos, e este ponto deve estar sempre em mente ao
interpretarem-se os resultados estatisticos. (ROGERSON, 2012, p.
192-193).

O autor também afirma que:
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A questdo importante aqui € ndo usar procedimentos convencionais
para testar a significancia do coeficiente de correlacdo e reconhecer
que um valor grande de r (ou r;) pode ser devido a efeitos da
correlacdo espacial (isto é, dependéncia)... Os riscos de se inferir uma
associacdo entre as varidveis que nada mais € que produto das
caracteristicas espaciais do sistema sdo reais e exigem cautela por
parte do usudrio. (HAINING, 1990a, p. 321, apud ROGERSON, 2012,
p- 193).
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5.7 Modelos estatisticos para relacionar uma variavel dependente com
duas ou mais variaveis independentes

No ambito da Climatologia Geografica € bastante comum o interesse em
relacionar os elementos do clima com alguma outra série de interesse, € o
relacionamento pretendido € verificado separadamente para cada varidvel independente,
embora se tenha dados de muitas varidveis. Os trabalhos que envolvem esses temas sdao
geralmente inscritos nos SBCGs nos eixos de Climatologia Aplicada, ou mais
especificamente: Clima e Agricultura, Clima e Sdude e Clima Urbano.

No eixo de Climatologia Aplicado do SBCG 2014 encontram-se diversos
trabalhos com a abordagem definida acima, dentre esses, foram selecionados dois
trabalhos: Galviéo et al. (2014) e Almeida e Steinke (2014).

Galvao et al. (2014) realizam uma andlise estatistica descritiva, por meio de
tabelas e grificos, com o objetivo de estudar a morbidade por Doengas do Aparelho
Circulatério (DAC) através de um estudo preliminar sobre seu perfil epidemiolégico e a
sua relacdo com algumas varidveis climéticas (precipitacdo média, temperatura média,
umidade relativa do ar), no municipio de Ponta Grossa, PR, no periodo de 1998 a 2013,
considerando uma escala mensal.

Ap6s todo o desenvolvimento do trabalho, os autores concluem que:

No periodo estudado, as DAC ndo deram muitas evidencias de um
comportamento sazonal, porém & possivel identificar que nos meses
de verdo ha uma diminui¢do da taxa de internagdo, podendo ser
relacionado com as médias de temperaturas mais altas destes meses.
Nos meses de inverno, que tiveram as menores temperaturas médias,
as taxas de internacdes foram maiores que aquelas registradas no
verdo. Esse estudo, de cardter preliminar, ainda ndo conseguiu
identificar uma influéncia clara que a precipitagdo pluviométrica e a
umidade relativa do ar possam desempenhar nas internagdes por DAC.
(GALVAO et al., 2014).

Somente com a andlise estatistica empregada, tabelas e gréaficos das médias
mensais, € uma andlise individual de cada varidvel, os autores conseguiram identificar
uma relagdo dos casos de DAC com as temperaturas médias, porém, ndo conseguiram
comprovar de forma mais conclusiva a relacdo entre a DAC e as demais varidveis do
clima (precipitacdo e umidade relativa). A duvida que se apresenta na leitura do trabalho
€: isso ocorreu devido a real inexisténcia de alguma influéncia dessas varidveis ou
devido a escolha de técnicas estatisticas muito simples, que nao possibilitam que se

encontre a relacdo pretendida?
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Ja o trabalho de Almeida e Steinke (2014) analisa a relagdo do clima com doengas
do aparelho respiratério em escala mensal (médias mensais do periodo 2003 a 2012)
utilizando técnicas estatistica mais apropriadas que as utilizadas por Galvao et al.
(2014), para avaliar a existéncia de relacdo entre duas varidveis, como o coeficiente de
correlagdo linear (R), o coeficiente de determinacdo (R?), juntamente com a equacdo de
regressao linear.

Na Figura 5.7.1 Almeida e Steinke (2014) apresentam as informacdes mensais das
varidveis climdticas e o nimero de internagdes hospitalares por doengas respiratorias
(pneumonia, asma, bronquite aguda e bronquiolite aguda, bronquite, enfisema e outras
doencas pulmonares cronicas) para todas as idades, e algumas faixas especificas (0 a 4

anos e >60 anos).
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Figura 5.7.1 — Internacdes hospitalares por doengas respiratdrias e varidveis climéticas.
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Figura 05 - RelacBes entre o= dados meteoroldgicos e as internactes por doencas respiratorias
{meédias mensais) de 2003 a 2012, no Distrito Federal. Fonte de dados: INMET/SES-DF/MS.

Fonte: Almeida e Steinke (2014, p. 242).

Os autores apresentam na Tabela 5.7.1 medidas de correlagdo (R) e do

coeficiente de determinacio (R?) com o objetivo de avaliar a relacdo entre as varidveis.
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Tabela 5.7.1 — Correlacdo (R) e coeficiente de determinagdo (Rz) entre variaveis
climdticas e nlimero de casos de internagdo por faixa etdria.

0 a4 anos Maijores de 60 anos Todas as idades

R R: C R R C R R: C
041 Forte 078 061 Forte 075 057 Forte
Nula -031

Tréa 059 035 Média 043 018 Meédia -056 0,31 Meédia

Forte  -0.70
Upa 027 007 Fraca 075 056 Forte 047 022 Média

037 Meédia 0.76

Tabela 02: Valores dos coeficientes de correlago (R), de determinacio (R*) e classificacido (C),
encontrados entre a precipitacio total (Prum) em mm, temperaturas maxima (Tyg), média (Ty) e
minima (Tain) ambas em *C, umidade relativa do ar (Upe) em %, pressao atmosférica média (Pam) em
hPa e o ndmero de casos de internacdes hospitalares (médias mensais) por doencas respiratorias
ocorridas no Distrito Federal - DF, de 2003 a 2012.

Fonte: Almeida e Steinke (2014, p. 243).

Na Tabela 5.7.1 acima, observa-se que a maior relacio ocorre para a
precipitacdo total Py, € para a faixa etdria maiores de 60 anos (R=-0,78 e R2=0,61).

Analisando a Tabela 02 observamos que a precipitacdo pluviométrica
foi a varidvel que mais influenciou nos casos de internagdes
hospitalares por doencas respiratérias no Distrito Federal entre os anos
de 2003 a 2012. Na Figura 06 se observa o griafico de dispersdo da
correlacdo entre a pressdo atmosférica e os casos de internagdes
hospitalares de pacientes idosos, maiores de 60 anos por doencas do
aparelho respiratério (médias mensais) de 2003 a 2012, onde podemos
verificar que a reta inclinada para baixo confirma que a relacdo &
inversa e que os pontos estdo préximo da reta, confirmando uma forte
correlacdo (R?>=0,61). (ALMEIDA e STEINKE, 2014, p. 243 — grifo
Nnosso).

No pardgrafo acima, os autores queriam comentar a correlacio entre a
precipitacdo e casos de internacdo, porém hd uma confusdo no texto sobre quais
varidveis queriam destacar, pois no mesmo pardgrafo mencionam precipitacdo
pluviométrica e pressdo atmosférica (partes grifadas). Entretanto, pela andlise da Tabela
5.7.1 sabe-se que a varidvel do clima a que se referem € a precipitacio total (Prowr). Os
autores realizam uma anélise de regressao linear simples e apresentam a equacao linear,

o valor de R*e o grifico com a reta de regressdo na Figura 5.7.2.
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Figura 5.7.2 — Relagao entre precipitacdo e casos de internagao (>60 anos).
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Figura 06 — Correlacdo entre a precipitacdo pluviométrica e os casos de internacbes hospitalares de
pacientes idosos, maiores de 60 anos, por doencas do aparelho respiratério (médias mensais) de
2003 a 2012, no Distrito Federal. Fonte de dados: INMET/SES-DF/MS.

Fonte: Almeida e Steinke (2014, p. 243).

Nota-se na Figura 5.7.2 que como a reta apresenta o coeficiente de inclina¢ao
negativo (-0,1814) a tendéncia da reta é decrescente. Porém, Almeida e Steinke (2014)
ndo apresentam no grifico a identificacdo de quem sdo as varidveis que sdo utilizadas
nos eixos x (horizontal) e y(vertical), o que torna dificil realizar uma anélise imediata do
grafico. Mas retornando a Figura 5.7.1, que contém o pluviograma mensal, conclui-se
que os valores de precipitacdo estejam no eixo X, pois a maior média de precipitacdao
ocorre no més de dezembro e ndo atinge 300 mm. Por defini¢do, o correto € construir
um grafico no qual o eixo x seja a precipitacdo, pois € a varidvel independente no
modelo de regressdo linear, e a varidvel dependente do eixo y seja o nimero de caso de
doencas, e considerando que esse foi o posicionamento realizado pelos autores, o
modelo (y=273,22 — 0,1814x) construido e apresentado na Figura 5.6.10, indica que os
maiores nimeros de casos (y) ocorrem quando hd menor nivel de precipitacio mensal
(x). Porém, essa relacdo serd totalmente invdlida se na andlise de regressdo ndo for

rejeitada a hipétese nula H,:f =0 em favor da hipdtese alternativa H,:f #0,

indicando que o pardmetro estimado para a inclinacdo, ,5)1 =-0,1814, ¢
significativamente diferente de zero. E ndo hd nenhuma mencdo sobre isso na andlise
apresentada.

Convém destacar que o tamanho amostral é pequeno n=12 meses, pois a andlise é
baseada nas médias mensais de todo o periodo considerado 2003 a 2013, e que a andlise

de regressao apresenta diversas pressuposicoes que precisam ser atendidas (normalidade
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e aleatoriedade dos residuos, etc.) e que nao foram checadas. O mesmo se pode dizer
para a andlise do coeficiente de correlagdo, que como apresentado no Apéndice C.1,
existe um teste para saber se a correlagdo calculada € realmente significativa, € como o
tamanho amostral € pequeno (n=12 meses) talvez outro teste de correlacdo de
Spearman, apresentado no Apéndice C.2, possa vir a ser mais adequado na falta de
satisfacdo das pressuposicdes do teste paramétrico de correlacdo de Pearson que os
autores aplicaram.

A seguir sera apresentada uma anélise mais adequada para comprovar as relacoes

entre as variaveis, considerando todos os dados da série, ao invés das médias mensais.

5.7.1 Proposta de analise para relacionar uma variavel dependente e duas
ou mais variaveis independentes simultaneamente considerando
escala temporal mensal e modelos estatisticos classicos

Almeida e Steinke (2014) realizam outras andlises separadamente para as demais
varidveis do clima e particularizam para as doencas do aparelho respiratério por doenca
e por faixa etdria. Porém, outra forma de andlise desse problema seria utilizar todas as
varidveis do clima simultaneamente na construcdo de um modelo que envolvesse toda a
série observada de doengas do aparelho respiratério no periodo (jan/2003 a dez/2012),
totalizando n=120 observagdes e ndo somente as n=12 médias mensais.

A utilizagdo de modelos estatisticos com mais de uma varidvel independente é
uma solugdo para os problemas que envolvem séries temporais de varidveis climéticas e
sua relacdo com outras varidveis dependentes como, por exemplo, dados de contagem
de casos de doencgas (casos confirmados, nimero de internagdes, nimero de mortes).
Para ilustrar como um modelo estatistico poderia ser uma técnica vidvel, é
apresentado um estudo desenvolvido por Bandeira (2015). O exemplo ilustra a
constru¢do de modelos para explicar a contagem mensal de casos de dengue
notificados no municipio de Itacoatiara — AM, de janeiro de 2001 a setembro de 2012.
Os elementos do clima e demais varidveis utilizadas para a constru¢do de modelos
foram: nimero de dias com chuva, precipitacdo total, temperatura maxima média,
temperatura minima média, propor¢do de dias com temperatura minima maior que
26°C, varidvel indicadora do nimero de casos de dengue no més anterior, com valor 1
se houve algum caso de dengue e 0 em caso contrario.
A Figura 5.7.3 apresenta os casos observados de dengue para o municipio e

periodo em estudo.
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Figura 5.7.3 — Série temporal e griafico de proporcdes dos valores observados do
nimero mensal de casos de dengue notificados no municipio de Itacoatiara — AM.
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Fonte: Bandeira, et al. (2015).

Sobre a Figura 5.7.3, os autores comentam que:

Na Figura 1 notamos que cerca de 54% das observacdes assume valor
0 (zero) e ha um alto nimero de casos nos primeiros meses de 2001,
2002, 2008 e 2011, esses picos correspondem aos periodos de grande

epidemia da doenca e podem elevar a dispersdo na

(BANDEIRA, et al., 2015).

série.

Os gréficos das correlacdes e autocorrelagdes parciais da série, necessarios para

a identificacdo de correlagdo serial e provaveis modelos a serem ajustados, sao

apresentados na Figura 5.7.4.

Figura 5.7.4 — Correlograma total (a) e parcial (b) da série temporal do nimero mensal
de casos de dengue notificados no municipio de Itacoatiara — AM.
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Fonte: Bandeira, et al. (2015).

Sobre a Figura 5.7.4, os autores afirmam que:
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O gréifico das correlagdes totais (a) apresenta uma decaimento
acelerado conforme as defasagens, indicando estacionariedade, ja o
grifico do correlograma parcial (b) apresenta uma provavel existéncia
de dois parametros autorregressivos. (BANDEIRA, et al., 2015).

A série apresenta as caracteristicas de baixa taxa de infec¢do em periodos nao
epidémicos, e nesses pode apresentar excesso de zeros (auséncia de casos) € um
nimero de casos muito elevados durante o periodo de surto epidémicos ocasionando
sobredispersao da série. Essas duas caracteristicas levam a violacdo das suposicdes
basicas de modelos probabilisticos tradicionais, tornando-os limitados. E para
acomodar simultaneamente as duas caracteristicas em uma série temporal de
contagem, os autores propuseram um modelo autorregressivo de média moével
Poisson duplo inflacionado de zeros e com sobredispersao (ARMAZIDP).

A estimacdo dos parametros dos modelos é realizada pelo método de maxima
verossimilhanga parcial, que consiste em maximizar a funcido de log-verossimilhanca
parcial completa através do algoritmo de otimizacdo EM (Expectation-Maximization)
para modelos de regressdo com inflacdo de zeros em dois passos. A maximizagdo é
realizada computacionalmente utilizando-se o algoritmo de Newton-Raphson Score de
Fisher. Maiores detalhes sobre o modelo podem ser encontrados em Bandeira, et al.
(2015).

Os autores ajustaram 7 possiveis modelos apresentados na Figura 5.7.5 para a
série de dengue observada. Para a construcdo dos modelos foram consideradas as
seguintes varidveis:

e asérie resposta (ndeng;) representa o nimero de casos da dengue, notificados em
Itacoatiara-AM, no t-ésimo més. As séries preditoras utilizadas na modelagem
foram: nimero de casos de dengue registrados no (t—1)-ésimo e (t—2)-ésimo
meses (ndeng;_; e ndeng_»),

e quantidade de dias com chuva (dchuvay),

® precipitacdo total(ptot;),

¢ temperatura maxima média(Tmax,),

¢ temperatura média (Tmed),

e temperatura minima média (Tminy),

e propor¢io de dias com temperatura minima maior que 26°C (pTmine))

e varidvel indicadora Z,_;, igual a 0 se ndeng;_;=0 e a 1 se ndeng;_;>0.
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Figura 5.7.5 — Modelos ajustados para a série de dengue.
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Fonte:

Bandeira, et al. (2015).

Apés a estimacdo dos pardmetros dos modelos, a selecio do(s) melhor(es)

modelo(s) foi avaliada por meio dos critérios estatisticos: Critério de Informacao de

Akaike (AIC) e Critério de Informacao Bayesiano (BIC). Para verificar a adequacgao do

ajuste ao comportamento da série utilizou-se o Erro Quadritico Médio (MSE). Para

todas essas estatisticas quanto menor o valor, melhor ¢ um modelo. O nimero total de

parametros (W) dos modelos e dos critérios de selecdo sdo apresentados na Tabela

5.7.6.

Tabela 5.7.6 — Critérios de selecdo dos modelos.

Modelo W MSE(%) AIC BIC

My 14 101.36 534.37 572.98
My 11 46.02 468.80 501.23
My 12 7438 467.15 502.54
My 12 66.10 469.75 505.13
My 11 30.85 471.55 504.22
Mg 11 3838 476.45 509.12
M7 11 2408 464.99 49742
Mg 10 3332  469.53 499.02

Fonte: Bandeira, et al. (2015).

Analisando a Tabela 5.7.6 acima, os autores concluem que o melhor modelo € o

M7 pois minimiza as estatisticas AIC, BIC e MSE, e considera um termo
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autorregressivo, indicando que o nimero de casos de dengue no t-ésimo més (més atual)
estd relacionado com os valores observados no més anterior. O fato de ptot.; ser
significativa deve-se ao fato da chuva ser um dos principais agentes climdticos
associado a distribuicdo e aumento na incidéncia da dengue por gerar locais de
desenvolvimento do vetor.

Os coeficientes estimados do modelo M7 ajustado podem ser visualizados na

Figura 5.7.6.

Figura 5.7.6 — Modelo M7.

i = log(fu) = X}B + 0.4161{log(yy—1) — X} _ 4},
& = logit(py) = 1.0793 — 2.0316(Z;_ 1),
(i = logit(dy) = —16.5860 + 0.5889(Tminy),
X:{} = 37.9121 + 0.0041 (ndeng; ) — 0.1355(dchuvay )+
0.0038(ptot,) + 0.0023(ptot, ;) — 1.2709(Tmedy).

Fonte: BANDEIRA, et al. (2015).

O ajuste do modelo M7 (em cor vermelha) aos dados observados (em cor preta)

pode ser observado no grafico temporal da série de dengue disposto na Figura 5.7.7.

Figura 5.7.7 — Valores ajustados para a série de dengue pelo modelo M7.
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Fonte: Bandeira, et al. (2015).

Analisando a Figura 5.7.7 acima, pode-se observar a versatilidade do modelo
M7 que € capaz de captar os picos da epidemia de casos de dengue e também os meses
com nenhum ou pouquissimos casos registrados.

Portanto, conclui-se que a construcio de um modelo estatistico é capaz de

indicar a influéncia das varidveis do clima nos casos de doengas, bem como permite
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realizar previsdes, que sdo bastante tteis para os 6érgaos publicos que s@o responsaveis

por acOes de controle e combate de doencas.

A abordagem adotada por Bandeira et al. (2015) é denominada abordagem
estatistica classica e € baseada na teoria de inferéncia cldssica. E o modelo também
incorpora os componentes de um modelo Autorregressivo (AR) de séries temporais, ou
seja, o modelo € composto por um processo de contagem com o uso da distribuicdo de
probabilidade de Poisson, em conjunto com uma parte AR que permite ajustar dados no
tempo t considerando a autocorrelagdo com os tempos anteriores t-1. Tais modelos de
séries temporais ndo foram detalhados nessa tese, porém, para os leitores interessados,

uma referéncia muito conhecida sobre o assunto é Morettin e Toloi (2004).

5.7.2 Proposta de analise para relacionar uma variavel dependente e duas
ou mais variaveis independentes simultaneamente considerando escala
temporal diaria e modelos estatisticos bayesianos

Existe outra abordagem estatistica denominada inferéncia bayesiana que faz a
estimacdo dos parametros dos modelos de forma diferente, e que podem ou néo utilizar
métodos computacionalmente intensivos como as Cadeias de Markov de Monte Carlo
(MCMC). Carneseca, et al. (2010) e Alonso, et al. (2010) utilizam a abordagem
bayesiana para a constru¢do de modelos estatisticos que tratam de dados de contagem
didria de hospitalizagdes por determinadas doengas e varidveis climdticas na cidade de
Sao Paulo, no periodo de 01/01/2002 a 31/12/2005.

Carneseca et al. (2010) ajustam um modelo de Poisson na presenca de um efeito
aleatério que captura a correlacdo e a variabilidade extra-Poisson entre as contagens
para um mesmo dia, porém, esse modelo ndo considera a parte da série temporal nos
tempos anteriores (t-1) como no trabalho de Bandeira et. al. (2015), que foi abordado
anteriormente. Foram construidos dois modelos para cada uma das varidveis
dependentes: um para o nimero didrio de internagdes por pneumonia €, 0 outro por
doencas cronicas. As varidveis independentes consideradas foram: temperatura minima
didria, umidade relativa do ar didria, estacbes do ano (verdo, outono, inverno e
primavera), final de semana (O=segunda a sexta-feira, 1=sdbado e domingo), e o
diferencial do modelo é considerar faixa etaria ([0,1), [1,5), [5,10), [10,45), [45,75),

[75,+)), as quais sdo bastante utilizadas nas dreas médicas e de saide publica. Apds o
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ajuste do modelo, seus coeficientes sdo avaliados em termos de “intervalo de
credibilidade” de 95%, e caso pertencam ao intervalo sdo considerados importantes para
o modelo, caso contrario podem ser descartados. Apds essa andlise da significancia dos
parametros do modelo, os autores concluem que para:

® pneumonia:

o nimero de internacdes por pneumonia em criangas com até 10 anos
foi influenciado por todas as varidveis estudadas, sendo que aos finais
de semana esse ndmero diminuiu significativamente, fato que
também ocorreu com o aumento da umidade minima didria do ar; por
outro lado, verificou-se que um aumento na temperatura minima,
aumenta o nimero de hospitaliza¢cdes. Com relagdo ao nimero de
internagdes de idosos com mais de 75 anos devido a essa mesma
causa, este estudo evidenciou que ele aumentou no periodo do outono
e diminuiu nos finais de semana ou quando a umidade minima didria
do ar aumenta. (CARNESECA, et al., 2010).

¢ doencas respiratdrias cronicas:

0 aumento na umidade provoca significativa diminuicao no nimero de
hospitalizacdes em todas as faixas etdrias analisadas, exceto para as
pessoas entre 10 e 45 anos. Além disso, um aumento de temperatura
se mostrou um dos fatores responsdveis pelo acréscimo no nimero de
hospitaliza¢cdes nas criangas de até 10 anos (os mais atingidos pela
doenga). Outro fator importante foi relacionado aos periodos de
outono e inverno, épocas do ano com baixas umidades do ar.
(CARNESECA, et al., 2010).

A expressdao matematica do modelo, bem como o valor dos pardmetros ndo serd
aqui reproduzida, porém interessados podem consultar diretamente Carneseca, et. al.

(2010).

Um outro trabalho de abordagem estatistica bayesiana a ser destacado é o artigo
de Alonso, Achcar e Hotta (2010), o qual analisa o nimero didrio de hospitaliza¢des na
cidade de Sao Paulo do periodo de 01/01/2002 a 31/12/2005, para doencgas cronicas,
doencas isquémicas, pneumonia e diabetes. As varidveis independentes consideradas
foram: pressdo atmosférica didria, umidade do ar didria, temperatura didria e estacdo do
ano (primavera, verdao, outono ou inverno), e se a internacdo ocorreu no final de semana
ou ndo. Foram construidos dois modelos de regressdo de Poisson para cada varidvel
independente (doencas): um considerando a auséncia (Modelo 1) e o outro a presenca
(Modelo 2) de um efeito aleatério que captura a correlacdo entre as contagens para as
faixas etdrias de um mesmo dia e a variabilidade extra-poisson para os dados

longitudinais.

217



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Os autores observaram que para todos os quatro tipos de doencas, o Modelo 2 foi

o que obteve melhores resultados. Sdo apresentadas diversas tabelas contendo os

coeficientes estimados por ambos os modelos, bem como intervalos de credibilidade de

95% para os mesmos. Ao final do artigo sdo apresentadas as conclusdes. Para as

doencas cronicas e o Modelo 2, os autores concluem que:

somente para a faixa etdria [75,+) anos a baixa pressao atmosférica leva a

um aumento no nimero de interna¢des no hospital;

para a faixa etdria [1,5) a alta umidade média didria leva a um aumento no
nimero de internacdes no hospital e, para as faixas [45,60) e [75,+) a alta
umidade média diéria leva a uma diminui¢cdo no nimero de internacdes no
hospital;

o aumento na média didria de temperatura leva a um aumento no numero
de internacdes para faixas etdrias abaixo de 10 anos;

o outono € significativo para todas as faixas etérias exceto de [15,60) anos.
Todos os efeitos s@o positivos (aumenta a temperatura aumenta o nimero
de internacdes), exceto para a faixa [10,15) anos;

o inverno € significativo para todas as faixas etdrias exceto para faixas de
60 anos ou mais ([60,75) e [75,+)). O efeito € positivo para criangas com
menos de 10 anos e negativo para as faixas [15,45) e [45,60);

a primavera € significativa com efeito positivo (aumento nas internagdes)
para as faixas etdrias [0,1), [1,5) e [5,10) e negativo (decréscimo nas
internagdes) para a faixa [10,15);

o final de semana (sdbado e domingo) € significativo para todas as faixas

exceto a faixa [5,10), sendo que em todas o efeito € negativo (decréscimo

nas internagoes).

Para as demais doencas (isquémicas, pneumonia e diabetes) para as quais foram

ajustados os Modelos 1 e 2, também obteve melhor ajuste o Modelo 2. Os autores

apresentam quais foram as varidveis significativas e para quais faixas etdrias. Também

aqui ndo serdo apresentados a expressio matemdtica do modelo, nem o valor

(estimativas) dos parametros os quais podem ser encontrados em Alonso, Achcar e

Hotta et. al. (2010).
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Convém ressaltar que nos eventos SBCG investigados nessa tese (SBCG 1996,
2010 e 2014) e na revista RBClima nao foi encontrado nenhum trabalho que utilize a
abordagem estatistica bayesiana em sua andlise e suspeita-se que O motivo seja,
principalmente, pelo conhecimento estatistico necessario para o ajuste de um modelo
bayesiano e também do modelo de probabilidade de Poisson. Os modelos bayesianos
ndo sdo facilmente construidos, € preciso definir as distribui¢des a priori adequadas e
realizar simulacdes para a estimagdo dos pardmetros, o que demanda tempo e
conhecimento em programacdo computacional. E, as vezes, ocorre do algoritmo usado
na estimacdo dos parametros ndo convergir, sendo necessario que o usudrio da técnica
saiba como intervir para solucionar o problema. Porém, é uma drea da estatistica que
cresceu bastante, principalmente apds o desenvolvimento tecnoldgico e barateamento
computacional que ocorreu nas duas ultimas décadas, tanto em hardware como em
software, e que permite que as simulacdes que o método exige sejam realizadas num
espaco de tempo bem menor atualmente do que nas décadas anteriores. Sem duvida o
gedgrafo ird necessitar da ajuda de um profissional que tenha experiéncia nessa drea

para a constru¢ao dos modelos bayesianos.
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5.8 Interpolacao de dados no espaco

A constru¢dao de mapas da espacializacdo dos elementos do clima é bastante
empregada na Climatologia Geogréfica, e as varidveis mais utilizadas para esse
objetivo sdo: a temperatura, a umidade relativa e a precipitacdo. Porém, o que se
pode observar nos trabalhos publicados nos SBCGs e nos artigos da RBClima € que
nem sempre hd uma grande quantidade de informacdes disponivel que seja
suficiente para a realizacdo de uma boa estimativa a partir dos véarios métodos de
interpolacdo. Como exemplo, pode-se citar o SBCG 2014, no qual foram
encontrados 22 trabalhos que utilizaram técnicas de interpolagdo, inclusive
Krigagem, e alguns desses com nimero bastante pequeno de pontos amostrados
(estagdes meteoroldgicas, pontos fixos ou moveis).

Freitas, Melo e Santos (2014) utilizaram somente 5 postos fixos para
construir a temperatura, umidade e o Indice de Desconforto Térmico (IDT), e depois
elaboraram a espacializacio usando o software ArcGis®, mas o tnico pardgrafo em

que comentam sobre isso é apresentado a seguir:

Os dados de temperatura, umidade, IDT e IC foram espacializados
com o auxilio do programa ArcGis® licenciado no Laboratério de
Ensino, Pesquisa e Projetos em Andlises Espaciais (LEPAN).
(FREITAS, MELO e SANTOS, 2014, 16.pdf, p. 66).

Os autores ndo apresentam nenhuma informac¢do sobre qual método utilizaram
para executar a espacializacdo no ArcGis®. E os resultados obtidos sao apresentados na

Figura 5.8.1.
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Figura 5.8.1 — Resultados de espacializacdo de temperatura, umidade e IDT com o uso
do software ArcGis®.
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Figura 07 - Espacializacé@o da temperatura da UFPB Campus | em 2010 (A) e em 2014 (B).
Organizacdo: FREITAS (2014)
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Organizacao: FREITAS (2014)
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Figura 09 - Espacializacdo do indice de Thom na UFPB Campus | em 2010 (A) e em 2014 (B).
Organizacéo: FREITAS (2014)

Fonte: Adaptado de Freitas, Melo e Santos (2014, p. 69-71).

Outro exemplo de espacializacio que utiliza poucos pontos fixos é o apresentado
na Figura 5.8.2. Porém, para esse trabalho nao foi disponibilizada nenhuma informagao

no texto referente a forma de constru¢do do cartograma, nem do software utilizado.
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Figura 5.8.2 — Cartograma de temperaturas médias obtidas em 5 pontos fixos em

Maranguape (CE).

Carlograma do distrito Sede de Maranguape no dia 05/04/2014 - Média das temperaturas
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Figura 04 — Cartograma. Elaboragdo: José Vitor Lustosa da Silva
*O recorte apresentado do distrito Sede de Maranguape estd indicado na figura 02.
*P1 = Ponto da Serra; P2 = Ponto da Prefeitura; P3 = Ponto da Rodovidria; P4 = Ponto da Guarda; PS5 =
Ponto da Praga.

Fonte: Silva, Maia Filho e Sales (2014, p. 447)

As técnicas de espacializa¢do ndo sdo vidveis quando se tem poucos pontos, e
uma sugestdo para o mapeamento seria elaborar um mapa de circulos proporcionais,
como o apresentado por Silvestre e Sant’Anna Neto (2012) e disposto na Figura 5.8.3,
para alguns municipios paulistas. Esse mapa foi construido utilizando-se o software
Philcarto. Pode-se observar no grafico que os municipios de Santos e Votuporanga
apresentaram os maiores aumentos de temperatura média pois seus circulos estdao em
cor laranja escuro com tamanho maior de circulo e cujo intervalo para essa classe varia
de 1,15 a 1,47°C; por outro lado, o municipio de Catanduva apresentou decréscimo de
temperatura média durante os periodos considerados, isso pode ser comprovado pelo
fato deste municipio apresentar o menor circulo em cor azul, cujo intervalo de classe

varia de -0,34 a 0°C.
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Figura 5.8.3 - Mapa de circulos proporcionais para a diferenca entre a média do periodo

1991 a 2009, e a normal climatolégica do periodo 1961 a 1990 em cada municipio.

Elabarad por: Minam . Siveste. 2012
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Fonte: Silvestre e Sant’ Anna Neto (2012).

Um outro tipo de estudo bastante comum em Clima Urbano € o realizado por

meio de transectos moveis para mapeamento de ilha de calor (frescor) urbana. A

metodologia desses trabalhos é geralmente realizada como a apresentada por Rovani et

al. (2014).

Em cada um dos transectos foram estabelecidos pontos de coleta,
sendo 15 pontos para o transecto norte/sul e 16 pontos para o transecto
leste/oeste. Em ambos os transectos adotou-se uma equidistancia de
200 metros de um ponto em relacdo ao outro. Com o auxilio do
aparelho GPS (Sistema de Posicionamento Global), foram obtidas as
coordenadas planas do sistema UTM (Universal Transversa de
Mercator) de cada ponto. As coordenadas foram utilizadas na
espacializacdo dos pontos quando da elaboracdo dos cartogramas do
campo térmico-higrométrico. Estes cartogramas foram elaborados
com o auxilio do aplicativo Surfer for Windows® 8.0, utilizando o
interpolador Krigagem Ordindria. Na elaboracdo dos cartogramas do
campo térmico foram estabelecidas escalas de cores para os valores de
temperatura. As cores frias foram associadas a temperaturas mais
baixas e as cores quentes a temperaturas mais altas. Nos cartogramas
do campo higrométrico os valores de umidade foram representados
utilizando uma varia¢do da cor azul. O azul mais claro foi utilizado
para representar os valores de umidade mais baixos e a cor azul escura
para os valores de umidade mais altos. (ROVANI, et al. 2014, p. 89,
grifo nosso).

Os mapas produzidos pelos autores com o método de Krigagem Ordindria sdao

condensados e apresentados na Figura 5.8.4 a seguir. Uma parte dos mapas

apresentados na Figura 5.8.4 (denominados Figura 04 e Figura 05 pelo autor) foi
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construida quando o Bairro Camobi estava sob o dominio da massa polar atlantica e ja
foram publicados na RBClima em Rovani, et al. (2010), e as Figuras 06 e 07 representa
um outro momento no mesmo Bairro, porém, sob o dominio da massa polar velha.

Em Rovani et. al. (2014) os autores utilizaram somente 15 pontos no eixo Norte-
Sul e 16 no eixo Leste-Oeste. A grande dificuldade da aplica¢do de qualquer método de
interpolacdo nesse tipo de metodologia de coleta ¢ a forma ndo aleatéria de disposicao
dos pontos no espaco. Formas de solucionar esse problema seriam:

e calcular o mapa de incerteza do modelo aplicado (mapa das variancias);

e utilizar outras varidveis secunddrias correlacionadas com a varidvel
primdria, e aplicar a metodologia de Cokrigagem, em substituicdo a
Krigagem Ordindria.

e coletar pontos fora dos transectos para diminuir a incerteza e melhorar a
interpolagao (ex: estacoes fixas).

O mapa de incerteza do modelo aplicado (mapa das variancias), permite que se
conheca até que ponto o modelo produzido € confidvel, impedindo que se interprete o
mapa de forma equivocada.

Quando a varidvel de interesse (chamada primdria), como por exemplo a
temperatura, estd correlacionada com outras varidveis (chamadas secundérias), como
por exemplo a cota topogréfica, essas podem ser utilizadas para melhorar a interpolagao,
com a Cokrigagem em substituicdo a Krigagem Ordindria. Na Cokrigagem, as varidveis
secunddrias devem ser obtidas nas mesmas coordenadas que a primdria, € em outras
coordenadas para as quais hd falha ou falta de informag¢des da varidvel primaria. Com
essa técnica é possivel aumentar o nimero de pontos de amostragem.

O mapa de incertezas e a técnica de Cokrigagem, ndo serdo tratados nessa tese,
porém, o embasamento de ambos origina-se na constru¢do do semivariograma e na
técnica de Krigagem, utilizados na abordagem Geoestatistica, que serd apresentada na

proxima se¢ao.
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Figura 5.8.4 — Campo térmico e higrométrico no Bairro Camobi/Santa Maria.
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Fonte — ROVANI et al. (2010).
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Figura 04 - Campo térmico (A) e higrométrico (B) do Bairro Camobi/Santa Maria as 18 horas, sob

dominio da Massa Polar Atlantica no inverno.
Fonte — ROVANI et al. (2010).
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Figura 05 - Campo térmico (A) e higrométrico (B) do Bairro Camobi/Santa Maria as 21 horas, sob
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Figura 06 - Campo térmico (A) e higrométrico (B) do Bairro Camobi/Santa Maria as 15 horas, sob

dominio da Massa Polar Velha.
Fonte — Trabalho de campo.
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Figura 07 - Campo térmico (A) e higrométrico (B) do Bairro Camobi/Santa Maria as 18 horas, sob

Fonte: Rovani et. al. (2014, p.92-96).
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5.8.1 Geoestatistica

A andlise espacial para dados regionalizados foi desenvolvida primeiramente na
Africa do Sul, na década de 1950, para o cilculo de reservas minerais pelo engenheiro
de minas Daniel G. Krige em conjunto com o estatistico H. S. Sichel. Posteriormente,
em 1967, a técnica até entdo empirica, recebeu um tratamento formal adequado por
Matheron na Franca, a qual denominou de Geoestatistica. O termo Krigagem, em
homenagem a Krige, abrange vérios algoritmos: Krigagem Simples, Krigagem da
Meédia, Krigagem Universal e Krigagem Ordinéria.

Yamamoto e Landim (2013, p. 55) afirmam a superioridade das técnicas de
Krigagem em comparagdo com outras técnicas de interpolagdo numérica, porque
“fazem uso da funcdo variograma, que nao € simplesmente uma funcdo da distancia
entre pontos, mas depende da existéncia ou nao do efeito pepita, da amplitude e da
presenca de anisotropia”. Porém, esses autores afirmam que “na impossibilidade de
obtencdo de um modelo de correlagdo espacial, métodos de interpolacdo nao
estocésticos, que ndo necessitam do variograma, podem ser considerados”. Como nado
estocdsticos pode-se considerar os métodos deterministicos, como por exemplo: Inverso
da Distancia Ponderado (IDW), do inglés Inverse Distance Weighting, Interpolacao
Polinomial Global (GPI), do inglés Global Polynomial Interpolation, Fun¢des de Rede
de Base Radial (RBF), do inglés Radial Base Functions, ¢ Interpola¢do Polinomial
Local (LPI), do inglés Local Polynomial Interpolation.

Alves, Biudes e Vecchia (2012), no ambito da climatologia urbana, avaliaram o
desempenho de diferentes métodos de interpolacdo para a construcdo de mapas para a
identificacdo de ilhas de calor. O experimento consistiu na obten¢do de dados para a
temperatura do ar no campus de Cuiaba da Universidade Federal de Mato Grosso. Para
isso foram realizadas coletas de temperatura do ar entre os dias 23 e 27 de abril de 2010.
Os autores avaliaram 11 métodos de interpolacdo, através de testes estatisticos, e
concluiram que:

Neste trabalho, comparou-se 11 métodos de interpolagdo. Para cada
método foi analisada a sua acurdcia a partir de indices estatisticos.
Nao se constatou uma diferenca estatistica significativa entre os seis
melhores métodos para a interpolagdo da temperatura do ar. E também
nao se observou um método absolutamente melhor, mas apenas a
escolha ideal em determinadas circunstancias. Para este estudo, ao
comparar com outros métodos, a krigagem, foi considerada um 6timo
método de interpolacio.
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Contudo, destaca-se que um o6timo método de interpolacdo espacial
para um elemento meteorolégico ou area de estudo pode ndo ser
satisfatorio para outros elementos ou outras dreas. Deve-se escolher o
método de interpolacdo de acordo com o objeto de estudo, drea de
pesquisa, escala, coleta de dados etc., para que as espacializagdes dos
dados, em forma de mapas de isolinhas (contornos), possam
realmente, expressar a variabilidade espacial do fendmeno estudado.
(ALVES, BIUDES, VECCHIA, 2012, p. 616, grifo nosso).

O artigo de Castro et al. (2010) fez uma avaliacdo estatistica mais detalhada e
comparou os métodos de Krigagem e Inverso da Poténcia da Distancia (IPD). Os
autores utilizaram dados de temperatura do ar e precipitacdo pluviométrica, do periodo
de 1977 a 2006, para o célculo do balango hidrico, e as varidveis para as quais foram
aplicadas as técnicas de interpolagdo foram os valores médios anuais de: precipitagdo,
deficiéncia hidrica, excedente hidrico, evapotranspiragdo potencial, evapotranspiracdo
real e disponibilidade hidrica do estado do Espirito Santo. Os autores concluiram que:

Os resultados mostram que o método da krigagem € o mais eficiente
para a espacializacdo dos pardmetros climaticos, baseado no menor
valor da Raiz do Erro Médio Quadratico (REMQ) e outros parametros
calculados que auxiliaram na escolha do melhor modelo. (CASTRO,
et al., 2010, grifo nosso).

O estudo de uma varidvel regionalizada deve iniciar pela avaliacio sobre o tipo
de variavel que ela € (discreta ou continua) e do formato de sua distribuicdo (simétrica,
assimétrica a esquerda ou a direita). Dependendo do tipo e formato da varidvel
regionalizada original, para se utilizar a técnica de Krigagem pode ser necessario
realizar alguma transformacgdo, que nada mais € do que aplicar uma funcdo matematica
especifica aos dados originais. A Figura 5.8.5 ilustra as situagdes que podem ocorrer em
relacdo a distribuicdo das observacdes de uma varidvel regionalizada, e das

transformagdes que devem ser aplicadas, caso necessario.
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Figura 5.8.5 - Esquema do processo de estimativa geoestatistica ou interpolagdo de

varidveis regionalizadas.
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Observa-se na Figura 5.8.5 que, dependendo do tipo da varidvel regionalizada e
de sua distribui¢c@o tem-se uma das trés situacdes:

e a varidvel regionalizada € continua e a distribui¢cdo dos dados é simétrica
ou assimétrica a esquerda, e nesse caso, pode ser aplicada a Krigagem
Ordindria diretamente sobre os dados originais;

e a varidvel regionalizada € continua e a distribuicdo dos dados ¢é
assimétrica a direita, é necessdrio aplicar uma transformacao, através de
uma das funcdes indicadas: normal ou gaussiana, lognormal ou
indicadora;

e avaridvel regionalizada € do tipo discreta categdricas, seus valores sdo as
categorias a que os dados pertencem, deve-se realizar a codificacdo
bindria, e cada categoria que compde a varidvel discreta é interpolado

usando as equagdes multiquadricas, as quais, segundo Yamamoto e
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Landim (2013, p. 109), foram generalizadas e denominadas Fungdes de

Base Radial.

A variavel aleatdria estudada em Geoestatistica € geralmente denotada por Z, e
denominada varidvel regionalizada devido ao fato de cada observagdo x; da variavel Z

estar associada a uma posicado geografica, representada pelo par de coordenadas (x,,y;),

referentes a latitude e longitude, no caso do fendmeno estar definido no R2. Como
exemplos de varidveis regionalizadas continuas podem ser consideradas: a precipitacao
anual, a temperatura média e a umidade relativa de uma determinada regido.

Na Geoestatistica ¢ assumido que pontos mais proximos tendem a ter valores
mais parecidos € pontos mais distantes apresentam valores mais discrepantes entre si.
Portanto, a distancia entre os pontos, denotada por 4, € de grande importancia para a
constru¢do dos modelos geoestatisticos. E a funcdo que avalia a varidncia entre os
pontos é chamada variograma.

O variograma depende da distancia 4, e pode ser definido como:
29(h) = E|[Z(x, + ) - Z(x) P }=Varlz(x, + ) - Z(x)].
Entretanto, o semivariograma € mais utilizado na 4rea, e é definido como:

y(h) =%E{[Z(xi +hy-Zx)f )= %Var[Z(xi T —-Z(x)].

Considerando o nimero de pares de pontos separados entre si por uma distincia /, a

equacgdo acima pode ser reescrita como:

LZH“[Z()@ +h)-Z(x)[ .
2n

h =1

y(h) =

A andlise geoestatistica depende da constru¢do de um grafico denominado
“semivariograma”, que € construido utilizando-se diferentes valores para a distancia h

no eixo horizontal (das abcissas) e dos valores calculados para o semivariograma, y(h),

no eixo vertical (das ordenadas), a partir de cada considerado para h.

O nudmero de pontos amostrais coletados é denotado por n, porém, para a
constru¢do do semivariograma, € utilizado o nimero de pares de amostras (n,), 0 qual é
definido por:

_n(n-1)
P2
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Uma pergunta que surge no momento de se decidir sobre a aplicacdo da técnica
¢: qual é o nimero de pontos amostrais n necessdrio para produzir uma andlise
geoestatistica adequada? A resposta é dada a seguir:

Como regra pratica, adota-se para tanto um minimo de 30 pares, o que
pode ser conseguido se for escolhido como maior 4, a metade da
maior distincia existente entre os pontos. Isto significa que, para uma
andlise geoestatistica, exige-se que o nimero de pontos amostrados

seja razoavel. (LANDIM, 2003, p. 179)

Como exemplo, em Carmello (2013), o nimero de pontos amostrados foi n=89,
assim, o nimero total de pares que poderiam ser formados entre esses pontos € 1,=3916
pares. Para a constru¢do do semivariograma, deve-se adotar para o maximo valor de / a
metade da maior distdncia entre os pares de pontos, e escolher uma direcdo para o
célculo de y(h).

A Figura 5.8.6 ilustra o grafico semivariograma, € o nimero de pares de pontos
considerados para cada distancia & considerada. Nota-se que para os n=89 pontos
iniciais amostrados, e do total de n,=3916 possiveis pares, somente um nimero bem

reduzido desses sdo incluidos no célculo de y(I4l): para |hI=20000, hd somente n, =136

pares de pontos, para |hI=40000, ha n;, =258 pares, e assim por diante.

Figura 5.8.6 — Exemplo de um grafico semivariograma, e do nimero de pares de pontos

considerados, segundo a distancia /4 e a direc@o escolhida.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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Um semivariograma é composto dos seguintes elementos:

e alcance (range), denotado por a: distancia dentro da qual as amostras sao
correlacionadas espacialmente. A partir do alcance, diz-se que ndo ha
mais dependéncia espacial entre as amostras;

e cfeito pepita (nugget), denotado por Cy: é por definicdo »(0)=0, a
medida em que & tende para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo
chamado “efeito pepita”;

e patamar (sill), denotado por C: € o valor do semivariograma obtido para o
alcance a, sendo que a partir do alcance a, ndo hd mais correlacdo entre
as amostras. Nessa defini¢ao considera-se C=C;+Cy;

e contribui¢do, denotada por C;: € a diferenca entre o patamar C e o efeito
pepita Cy. Entretanto, convém destacar que alguns softwares consideram

o valor do sill apenas como C;.

Um exemplo de semivariograma e seus componentes ¢ apresentado na Figura
5.8.7.

Figura 5.8.7 — Exemplo de um semivariograma e seus componentes
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Fonte: Camargo (1997, p. 13).
Quando o semivariograma apresenta 0 mesmo comportamento para qualquer

direcdo de A, é chamado de isotrépico. Quando ha diferenca em alguma dire¢ao de &, o

semivariograma é chamado de anisotrépico, nesse caso, o semivariograma apresenta
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valores estimados para o patamar, efeito pepita e alcance que produzem um modelo
diferente dependendo da direcdo de A.

A técnica de geoestatistica consiste em primeiramente construir um
semivariograma omnidirecional, como o disposto anteriormente na Figura 5.8.7, usando
para a construcdo do mesmo, a dire¢io de 0° e tolerancia de 90°.

Se o semivariograma omnidirecional ndo apresentar nenhuma estrutura, diz-se
que esse apresenta efeito “pepita puro”, e nesse caso, aconselha-se aplicar técnicas de
estatistica classica (modelos de tendéncias, ou outro método que nao necessite da
relacdo de dependéncia da distancia entre os pontos). Também pode ocorrer da
distribuicdo dos pontos amostrais na drea de estudo ndo ter conseguido captar a
estrutura de dependéncia espacial do fendmeno e nesse caso sugere-se realizar uma
complementacdo dos dados amostrais, ou seja, acrescentar novos pontos amostrais aos
pontos ja existentes, caso seja possivel.

Considerando que o semivariograma omnidirecional apresentou alguma
estrutura, a seguir devem ser construidos os semivariogramas direcionais nas direcdes:
N-S (0°), SW-NE (45°), W-E (90°), SE-NW (135°), conforme ilustra a Figura 5.8.8.
Apbs deve ser verificada a existéncia de isotropia ou de anisotropia em alguma das

direcdes que foram definidas.

Figura 5.8.8 — Dire¢des usadas em geoestatistica
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Fonte: Camargo (1997, p. 22)

A Figura 5.8.9 apresenta ilustracdes do comportamento de fendmenos espaciais

isotropicos e anisotropicos.
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Figura 5.8.9 — Ilustracdo de um fendmeno espacial: isotrépico (A) e anisotrépico (B).
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Fonte: Yamamoto e Landim (2013, p.34).
Quando hd isotropia, os semivariogramas construidos em diferentes dire¢oes (0°,
45°,90° e 135°) apresentam o mesmo comportamento, conforme pode ser observado na

Figura 5.8.10.

Figura 5.8.10 — Semivariograma isotrépico.
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Fonte: Camargo (1997, p. 22)

A Figura 5.8.11 apresenta um exemplo de anisotropia, pois verifica-se que o
comportamento dos semivariogramas construidos a 30° e a 120° sdo diferentes. Quando
os semivariogramas construidos em diferentes direcOes tem os mesmos patamares €

efeitos pepita, mas diferentes alcances, diz-se que ocorre a “anisotropia geométrica”.
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Figura 5.8.11 — Ilustracdo de semivariograma com anisotropia geométrica
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Fonte: Camargo (1997, p. 23).

Quando ocorre um tipo de anisotropia diferente da anisotropia geométrica, diz-se

que ocorre a “anisotropia zonal”.
Ha também outra forma de anisotropia denominada “anisotropia combinada ou
mista”, para a qual os modelos teéricos apresentam além de diferentes alcances, também

diferentes patamares, como € o caso ilustrado na Figura 5.8.12.

Figura 5.8.12 — Ilustracdo de semivariograma com anisotropia combinada ou mista
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Fonte: Camargo (1997, p. 25).
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A solugao para os casos em que hd anisotropia depende de seu tipo (geométrica,
zonal ou mista), e podem ser encontradas em Yamamoto e Landim (2013, p. 44 e 45), e
vao desde fazer a rotacdo dos dados na direcdo onde foi detectada a anisotropia
(geométrica) a combinar diferentes modelos tedricos de geoestatistica em um tunico
modelo (anisotropia mista). O software Variowin 2.21 permite combinar até 3 modelos.
Para avaliar o grau de aleatoriedade presente nos dados, € indicada a expressao
E=Cy/C, definida em Guerra (1988, apud LANDIM, 2003, p. 179), cuja classificacdo se
da segundo a escala:
E < 0,15 =>componente aleatéria pequena (pequena).
0,15 <E <£0,30 => componente aleatdria significante (significativa).

E > 0,30 => componente aleatéria muito significante (muito significativa).

O grau de dependéncia espacial também deve ser avaliado para se definir se a
aplicacdo da Krigagem € necessdria. A medida mais conhecida para mensurar a
dependéncia espacial é o Indice de Dependéncia Espacial (IDE), definido por duas
propostas como segue:

a) Proposta de Trangmar et al. (1985) e Cambardellla et al. (1994):

G

IDE, = %100 .

0
A escala de classificagdo do indice IDE, € definida como:
¢ IDE, <25% forte dependéncia espacial (forte);
e 25% < IDE; < 75% moderada dependéncia espacial (moderada);

e IDE, > 75% fraca dependéncia espacial (fraca).

b) Proposta de Zimback (2001):
C

IDE, = x100.
C

0
A escala de classificagdo do indice IDE,; € definida como:

¢ IDE, = 0 independéncia espacial ou efeito pepita puro (nula);

¢ IDE, <25% fraca dependéncia espacial (fraca);

e 25% < IDE,; < 75% moderada dependéncia espacial (moderada);

® 75% <IDE, <100% forte dependéncia espacial (forte).
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Se alguma das medidas resultar em indicacdo de dependéncia espacial, a
krigagem € a técnica adequada para se realizar a interpolacdo e espacializacdo; e caso
contrério, sugere-se utilizar outros métodos de interpolacdo, tais como: inverso da
distancia (IDW, do inglés Inverse Distance Weighting), interpola¢do global polinomial
(GPI, do inglés Global Polynomial Interpolation), funcao de base radial (RBF, do inglés
Radial Basis Functions) e interpolacdo local polinomial (LP, do inglés Local
Polinomial Interpolation).

Ha diversos modelos tedricos de variograma que podem ser ajustados aos dados,

como ilustra a Tabela 5.8.1.

Tabela 5.8.1 — Modelos tedricos de variogramas.

Tipo de Modelo Equacao
patamar | variograma
Esférico h A
C,+C|1,5—|-05—| |,para h<
Y ={"" { @ (aﬂ P e
C,+C ,parah>a
Exponencial h
yh)=Cy+C|1- exp(— —j
a
Com Gaussiano h)?
Patamar y(h)=C,+C|1- exp(— _j
a
Cibico o 17(ﬁj2_£[ﬁj3+1(ﬁjs_g(ﬁj e hed
y(h)=<"° a 4\a) "2\a) “a\a) |'P
C,+C ,parah=a
Pentaesférico e E(ﬁj_é(ﬁj3+g(ﬁj5 e h<a
y(h)y=4""° 8\la) 4\a 8\ a P
C,+C ,parah=a
Efeito furo
y(h)=C,+C] 1- senzr(h/a)
z(h/a)
Sem Potencial y(h)y=ah”?, com 0<f<2,a>0
patamar

Fonte: Adaptado de Yamamoto; Landim (2013).

Para o modelo potencial ou de poténcia, quando B=1, o modelo variograma se

torna linear. Quando =0, o modelo é chamado de “efeito pepita puro”.
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A Figura 5.8.13 ilustra a aparéncia do variograma sem patamar, de acordo com
os valores de a e B, e a Figura 5.8.14 de diferentes modelos tedricos para variograma

com patamar.

Figura 5.8.13 — Representagdo grafica do modelo potencial, para diferentes valores de f.
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Fonte: Camargo (1997, p. 19)

Figura 5.8.14 — Representacdo grifica de modelos tedricos de variograma com patamar
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Fonte: Camargo (1997, p. 18)

237



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

5.8.1.1 Krigagem Ordinaria

A Krigagem Ordindria € uma técnica de estimativa linear para uma varidvel
regionalizada. A técnica consiste em, a partir de um conjunto de pontos conhecidos
estimar o valor de um ponto, drea ou bloco desconhecidos, para o qual denota-se seu
valor desconhecido por Z e utiliza-se a krigagem para estimar esse valor. O estimador
de interesse serd denotado por Z*, e dependerd do vetor de parametros, também
conhecidos por pesos, A=[A, Az,..., Ay]” € de um vetor de n pontos amostrais vizinhos,

Z(x)=[z(x1), z(x2),..., Z(xn)]’, como definido a seguir:
A4
Z¥=z(x)'\A= [Z(xl) 2(xy) - z(x,) /12 =Az(x) + Lz(x) + ...+ 4,z(x,) = Zn:/@z(xi) .
: i=1
y)

n

Existe um erro associado a esse estimador, definido como &=Z-Z*. E a

N P 1 A p
varidncia dos erros sera dada por: O'€2=—82. Para encontrar essa variancia sera
n

utilizado o semivariograma definido anteriormente: o> =2(h).
O objetivo é encontrar um vetor de pesos A que minimize a estimativa da
variancia, o qual pode ser encontrado por meio de: 80'3 /04, =0, para i=12,...,n.

Entretanto, serd acrescentada a restricdo de que a soma dos valores estimados
. . . n ~
dos pesos seja igual a 1, ou seja, z 1/1i =1. Pode-se resolver as equacgdes
iz

simultaneamente, através da soluc@o de um sistema de equacdes de minimos quadrados.
Porém, a restricdo imposta aos parametros /; faz com que se acrescente um novo
parametro u no modelo, denominado estimador de Lagrange. Assim, o estimador do
vetor de pesos A serd encontrado pela solucdo de um sistema n+1 equacdes e n+1
incognitas:

AY(S,S) + ALY(S,8,) + -+ 4, ¥(S,,S,) + 1 =¥(S,,S,)
AY(S,,8) + 4,7(8,,8,) ++-+ A, 7(S,,S,) + = 7(S,.5,)

/117_/(Sn’S1)+2‘27_/(Sn’SZ)+'+ﬂ’n7_/(sn’5n)+ll’l = ;_/(Sn’SO)
A4 + A+t A, +0=1

Escrevendo as equagdes acima na forma matricial, tem-se o sistema XA=y, dado a

seguir:
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[7(S,,5,) ]
7(S,,5,)

_7_’(51’51) 7_’(51’52) 7_’(51’Sn) 1__21_
7(8,.8) 7(85,8) - V(S8,8,) 1|4

7_/(5;1’51) 7_/(5;1’52) e 7_/(5;1’5;1) 1 ]'n 7_/(SnaS())
1 1 1 0l u 1

A solugio do sistema serd dada por: A =(X'X)"'Xy. E a estimativa de um determinado

ponto Sy de interesse, serd obtida multiplicando-se os valores estimados para os

parametros (pesos) € os pontos Sy, S»,...,5, vizinhos ao ponto de interesse: S, = Z/LS,. .
i=1

5.8.1.2 Validacao Cruzada

O objetivo da valida¢do cruzada, traducdo para o portugués do termo em inglés
cross-validation, é fornecer informacdes para que o usudrio decida sobre qual modelo
fornece predi¢des mais acuradas. Essa técnica consiste em omitir um ponto (Z;) do
conjunto de dados e estimar o seu valor (Z;*) através do modelo geoestatistico gerado.
Os erros cometidos (Z;*-Z;) sdo calculados. Repete-se esse procedimento para todos os
pontos do conjunto de dados e calcula-se uma estatistica geral denominada Erro

Quadritico Médio (EQM), definida como EQM =lz (z,#=7.), ou a raiz quadrada

n
n i=1

desse valor, dada por REQM =\/1271(Z,.*—Z,.)2. Um modelo adequado deve
n =

apresentar os menores valores possiveis para essas estatisticas.
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5.8.1.3 Aplicacido de Krigagem em dados de precipitacio

Carmello (2013, p. 81) utilizou essa técnica para espacializar os dados de
precipitacdo total para 89 estacdes da vertente paranaense da bacia do Rio
Paranapanema, para os anos agricolas chuvoso (2009/10) e seco (1999/00), selecionados
conforme as técnicas de escolhas de anos-padrdo. O autor apresenta na sec¢do 1.3
(Carmello, 2013, p. 28), a metodologia empregada para a elaboracdo dos mapas, tais
como: o método de interpolacdo utilizado (Krigagem), o modelo adotado (Exponencial
e Gaussiano), os valores definidos para os parametros do modelo (nugget — efeito pepita
(Co), range — alcance (a), e sill — soleira ou patamar (C)), os quais foram obtidos no
software Variowin 2.21, e para a elaboracdo dos mapas foi utilizado o software ArcGis.
As Figura 5.8.15 e a Tabela 5.8.2 apresentam os semivariogramas e os parametros dos

modelos utilizados.

Figura 5.8.15 — Semivariogramas para os totais anuais de precipitacdo dos anos
agricolas 1999/00 e 2009/10.

Semivariograma para os totais anuais do ano agricola de 1999/00.
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Fonte: Figuras 7 e 8 (CARMELLO, 2013, p. 28).
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Tabela 5.8.2 — Valores de efeito pepita, alcance, patamar e modelo ajustado para as
séries de 1999/00 e 2009/10

Ano Efeito pepita | Alcance | Patamar Modelo
Nugget (Co) | Range (a) | Sill (C)
1999/00 5120 91000 11680 | Exponencial
2009/10 11880 61060 31320 Gaussiano

Fonte: Adaptado de Carmello (2013, p. 29). Quadro 2.

A Figura 5.8.16 apresenta a espacializa¢do obtida com a aplicacdo da técnica de

Krigragem aos dados dos anos padrao selecionados.

Figura 5.8.16 — Distribui¢do espacial dos totais anuais para os anos agricolas chuvoso

(2009/10) e seco (1999/00)
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Org.: Carmells, 2013
Fonte: Carmello (2013, p. 81).
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Os mapas elaborados por Carmello (2013) foram construidos a partir da Krigagem
Ordinédria Omnidirecional (isotropia).

Nessa secdo serd realizada a andlise semivariografica incluindo a constru¢do dos
variogramas direcionais para que se possa avaliar a existéncia ou ndo de anisotropia,
para os dois conjuntos de dados utilizados por Carmello (2013), utilizando os modelos
geoestatisticos apresentados na Tabela 5.8.2. Essas informagdes facilitam a elaboragdo
de propostas de “como poderia ter sido realizada” a andlise Geoestatistica.

Inicialmente, serd avaliada a qualidade da amostra de 89 estacdes por meio da
andlise dos indices E, IDE; e IDE, para os modelos ajustados por Carmello (2013), os

quais foram organizados na Tabela 5.8.3, a seguir.

Tabela 5.8.3 — Valores de Efeito Pepita, Patamar, indices E, IDE; e IDE, para as séries
de 1999/00 e 2009/10.

Ano Efeito Pepita | Patamar E IDE; IDE,
(Co) (©) (Co/C) Co/(Co+C)x100 | C/(Co+C)x100
1999/00 5120 11680 0,44 (ams) | 30,48 (moderada) 69,52 (moderada)
2009/10 11880 31320 0,38 (ams) | 27,50 (moderada) 72,50 (moderada)

Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Analisando a Tabela 5.8.3, constata-se que para os indices construidos e
classificados segundo suas escalas, conclui-se que a amostra apresenta aleatoriedade
muito significativa de acordo com o indice E; e os indices IDE; e IDE, indicam
dependéncia espacial moderada. Portanto, os modelos geoestatisticos construidos, que
possibilitam incorporar a dependéncia espacial, sdo bastante adequados aos dados de

precipitacao analisados.
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5.8.1.3.1 Ano Agricola Seco 1999/00

Primeiramente foi realizada a andlise descritiva das 89 observagdes de
precipitacdo total (mm) referente ao ano agricola 1999/00 para a regido de interesse,
para avaliar se os dados originais tinham as caracteristicas necessarias para a aplica¢do
da Krigagem Ordindria. Os graficos histograma e quantil-quantil (QQ-Plot) sdo
apresentados a seguir, na Figura 5.8.17 (a) e (b), respectivamente. Ambos os graficos

foram construidos no software ArcMap 10.1.

Figura 5.8.17 — Histograma e QQ-Plot para dados de precipitacdo total do ano agricola
1999/00.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Observa-se que o histograma apresenta caracteristicas de uma distribui¢ao
simétrica, a estatistica Skewness (0,077399) é bem préxima de zero confirmando a
simetria dos dados, e o QQPIlot apresenta-se bem ajustado a uma linha reta, que é a

caracteristica esperada para uma distribuicdo normal. Entretanto, para a confirmacao da
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normalidade das observagdes foram realizados alguns testes de normalidade no software
estatistico Minitab, ja que o ArcMap 10.1 ndo apresenta esse tipo de teste.

Os testes de normalidade realizados foram: Teste de Anderson-Darling
(estatistica A2=O,656 e Pvalor=0,084), Teste de Ryan-Joiner, similar ao Teste de
Shapiro-Wilk (estatistica R=0,9880 e Pvalor=0,0948) e o Teste de Kolmogorov-
Smirnov (estatistica D=0,075 e Pvalor>0,15). Observa-se que os Pvalores dos testes
realizados excedem 0,05, portanto, ndo se rejeita a hipdtese nula de normalidade em
nenhum dos testes. Logo, conclui-se que os dados se ajustam adequadamente a
distribuicao normal.

Como as observagdes seguem a distribuicdo normal, na qual os dados sao
simétricos € possivel aplicar a Krigagem sobre os dados originais, sem necessidade de
nenhuma transformagao, conforme € indicado na Figura 5.8.5.

A seguir foi realizado um experimento envolvendo varias op¢des de Krigagem
Ordindria com o objetivo de comparar os resultados dos modelos isotrépicos,
anisotropicos e os softwares Variowin® 2.21 e ArcMap® 10.1. A estatistica utilizada
para comparacao dos modelos foi a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (REQM)
ou (RMS), do inglé€s Root-Mean-Square Error, ja apresentada na se¢do 5.8.1.2. Porém,
como o Variowin 2.21 ndo possui essa estatistica implementada, os modelos construidos
nesse software foram executados com os mesmos parametros, no software ArcMap®
10.1, ja que esse ultimo apresenta a estatistica RMS.

Primeiramente foi construido o semivariograma experimental no software
Variowin® 2.21, e ajustado o modelo exponencial obtido por Carmello (2013). A
seguir foram construidos modelos isotropicos e anisotropicos no ArcMap® 10.1,
utilizando a op¢do Default, ou seja, o proprio software encontra o melhor modelo,
denominado Estdvel (Stable), e ajusta seus parametros sem a interferéncia do usudrio.
Ha também a op¢do Otimizada que € executada somente com a solicitagdo do usudrio e
que calcula novos valores para os parametros, realizando o ajuste com o uso da técnica
de validacao cruzada iterativa.

Os semivariogramas construidos no software Variowin® 2.21 sdo apresentados

na Figura 5.8.18.
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Figura 5.8.18 - Semiovariograma Omnidirecional (a) e Semivariogramas Direcionais

(b,c,d,e) separados para 1999/00.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A Figura 5.8.19, a seguir, apresenta os semivariogramas direcionais de forma

mais resumida.
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Figura 5.8.19 - Semivariograma Ominidirecional (a) e Semivariogramas Direcionais (b)

construidos no Variowin 2.21.
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Analisando a Figura 5.8.19 (a) e (b), conclui-se que 0s semivariogramas sao
aparentemente isotrépicos. Portanto, o modelo omnidirecional pode ser utilizado para

realizar as estimativas por Krigagem para a espacializacdo da varidvel em estudo.

A Tabela 5.8.4 apresenta os resultados obtidos para o ano agricola seco 1999/00.
O software ArcMap® 10.1 foi utilizado por apresentar a medida de RMS dos modelos
gerados, e permitir que os mesmos sejam comparados quanto a sua qualidade de ajuste.

Destaca-se em negrito o modelo Exponencial Otimizado com o menor valor de RMS.
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Tabela 5.8.4 — Aplicacdo de diferentes modelos geoestatisticos, utilizando Krigagem

ordindria para o ano agricola seco 1999/00.

Modelo Software RMS para Isotropia RMS para Anisotropia
Exponencial* Variowin 2.21 115,90596239748335 115,89824978366879
Exponencial*Otimizado | ArcMap 10.1 115,30874897553917 115,30874897553917
Estéavel Default ArcMap 10.1 118,0928430535047 117,37054454750134
Estavel Otimizado Default ArcMap 10.1 115,74068636006481 116,30345407615307

*Modelo gerado por Carmello (2013). Fonte: Elaborado pela autora (2015).

O melhor modelo encontrado segundo a RMS foi o modelo Exponencial
Otimizado gerado a partir do modelo de Carmelo (2013). Esse modelo apresentou
valores de RMS=115,30874897553917, tanto considerando isotropia bem como
anisotropia.

O moédulo de Geoestatistical Analyst do software ArcMap® 10.1 apresenta
outros métodos de estimagdo para varidveis regionalizadas, conforme pode ser visto na

Figura 5.8.20.

Figura 5.8.20 — Métodos de estimacdo do médulo Geoestatistical Analyst.

Methods

- Deterministic methods
Inverse Distance Weighting
Global Polynomial Interpolation
Radial Basis Functions
Local Polynomial Interpolation
-1 Geostatistical methods
Kriging / Cokriging
Areal Interpolation
Empirical Bayesian Kriging
-1 Interpolation with barriers
Kernel Smoothing
Diffusion Kernel

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A fim de comparar os resultados obtidos com o uso do método de Krigagem
foram executados os métodos deterministicos (IDW, GPI, RBF e LPI), disponiveis no
ArcMap, nas versdes Default e Otimizado. Os resultados sao apresentados na Tabela

5.8.5. Destaca-se em negrito o modelo LPI Otimizado com o menor valor de RMS.
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Tabela 5.8.5 - Modelos Deterministicos desenvolvidos no modo Default ArcMap 10.1.

Modelo Parametros RMS

IDW Poténcia=1,566997701272 118,58023951348794
IDW Otimizado Poténcia=2 118,03843986272547
GPI Poténcia=1 127,9294605623312
GPI Otimizado Poténcia=3* 116,57744531845184
RBF Default 116,12773094002324
RBF Otimizado Default 116,12773094002324
LPI Default 116,30281496833727
LPI Otimizado Default 113,42265812961605

*Melhor modelo ajustado entre as poténcias 1 a 10 disponiveis. Ndo ha modelo Otimizado para

esse método no ArcMap®. Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Analisando a Tabela 5.8.5 nota-se que o modelo LPI Otimizado apresenta o

menor RMS entre todos os modelos. O método LPI default ajusta uma funcdo Kernel

Exponencial ao dados, utiliza o poténcia=1, janela de 43210,07 km. J4 o método LPI

Otimizado também utiliza a mesma fun¢do e poténcia, porém, uma janela maior de

72352,60 km.

Os mapas produzidos pelo ajustamento dos modelos Geoestatisticos de

Krigagem e os modelos deterministicos LPI sdo apresentados nas Figuras 5.8.21 (a, b, c,

d, e, f, g, h) e 5.8.22 (a,b), respectivamente.
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Figura 5.8.21 — Mapas produzidos pelos modelos ajustados de Krigagem, para o ano

agricola seco 1999/00.
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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Figura 5.8.21 — Mapas produzidos pelos modelos ajustados de Krigagem, para o ano

agricola seco 1999/00. (Conclusao).
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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Analisando os mapas apresentados nas Figuras 5.8.21 (a) até (h), nota-se que ndo
ha muita diferenca entre eles, e as medidas RMS dos modelos gerados sdo bastante
proximas.

Além desses, também forma construidos os mapas dos modelos deterministicos,
dispostos na Tabela 5.8.5 anterior, porém, serdo apresentados somente os mapas do

modelo LPIL.

Figura 5.8.22 — Mapas produzidos pelos modelos deterministicos LPI ajustado no

ArcMap, para o ano agricola seco 1999/00.
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Analisando os dois mapas do método de interpolacdo deterministico LPI, Figura
5.8.22 (a) e (b), verifica-se que a principal diferenca € na regido central do mapa, que no
modelo otimizado, com menor RMS, tende a ser mais homogénea do que no modelo
default. E o modelo default apresenta mapas com as mesmas caracteristicas dos

modelos de geoestatistica que produziram os mapas da Figura 5.8.21.
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5.8.1.3.2 Ano Agricola Chuvoso 2009/10

Primeiramente foi feita a andlise descritiva da varidvel ano agricola 2009/10,
considerando o total de precipitacdo para as 89 estagdes consideradas por Carmello
(2013). Os gréficos Histograma e QQPlot apresentados nas Figuras 5.8.23 indicam uma
leve assimetria a direita, o que pode ser confirmado pelo valor da estatistica

(Skewness=0,18089>0).

Figura 5.8.23 — Histograma e QQ-Plot para o ano agricola 2009/10
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Foram feitos testes de normalidade no software Minitab e os resultados obtidos
foram: Teste de Normalidade de Anderson-Darling (estatistica A®=0,732 e
Pvalor=0,0548), Teste de Ryan-Joiner, similar ao Teste de Shapiro-Wilk (estatistica
R=0,9877 e Pvalor=0,0895) e o Teste de Kolmogorov-Smirnov (estatisticas D=0,079 e
Pvalor> 0,15), observa-se que os Pvalores dos testes realizados excedem 0,05 portanto,

ndo se rejeita a hipdtese nula de normalidade dos dados.
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Como as observacdes seguem a distribuicdo normal, na qual os dados sao
simétricos € possivel aplicar a Krigagem diretamente sobre os dados originais, sem
necessidade de nenhuma transformacao.

Os semivariogramas construidos no software Variowin 2.21 s@o apresentados na

Figura 5.8.24.

Figura 5.8.24 - Semivariograma Omnidirecional (a) e Semivariogramas Direcionais

(b,c,d,e) separados.
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(d) Semivariograma direcional 90°.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A Figura 5.8.25, a seguir, apresenta os semivariogramas direcionais de forma

mais resumida.

Figura 5.8.25 - Semivariograma Ominidirecional (a) e Semivariogramas Direcionais (b)

construidos no Variowin 2.21.
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Analisando a Figura 5.8.25 (a) e (b), conclui-se que os semivariogramas nao
aparentam ser isotropicos. Portanto, o modelo omnidirecional nao pode ser utilizado

para o realizar as estimativas por Krigagem para a espacializacdo da varidvel em estudo.
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Porém, o modelo isotrépico serd construido no Variowin 2.21, e serd apresentado o
modelo anisotrépico construido no software ArcMap 10.1.

A Tabela 5.8.6 apresenta os resultados obtidos para o ano agricola chuvoso
2009/10. O software ArcMap 10.1 foi utilizado por apresentar a medida de RMS dos
modelos gerados, e permitir que os mesmos sejam comparados quanto a sua qualidade
de ajuste. Em negrito destaca-se o modelo Estdvel Otimizado que apresenta 0 menor

valor de RMS.

Tabela 5.8.6 — Aplicacdo de diferentes modelos geoestatisticos, utilizando Krigagem

ordindria para o ano agricola chuvoso 2009/10.

Modelo Software RMS para Isotropia RMS para Anisotropia

Gaussiano* Variowin 2.21 183,7032925508392 | 184,35893644810304
Gaussiano*Otimizado | ArcMap 10.1 177,15889921957967 | 177,15889921957967
Estével Default ArcMap 10.1 | 175,73715175789937 | 177,79247495352263
Estavel Otimizado Default ArcMap 10.1 | 175,74245253632733 | 175,74245253632733

*Modelo gerado por Carmello (2013). Fonte: Elaborado pela autora (2015).

A fim de comparar os resultados obtidos com o uso do método de Krigagem
foram executados os métodos deterministicos, disponiveis no ArcMap, nas versdes
Default e Otimizado. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5.8.7, em negrito

destaca-se o modelo IDW Otimizado que apresenta o menor valor de RMS.

Tabela 5.8.7 - Modelos Deterministicos desenvolvidos no modo Default ArcMap 10.1.

Modelo Parametros RMS

IDW Poténcia=2 173,81867929582225
IDW Otimizado Poténcia=1,468899853446 172,903955663724
GPI Poténcia=1 190,1421016670279
GPI Otimizado Poténcia=2* 182,5276704401144
RBF Default 174,3486651747332
RBF Otimizado Default (igual ao RBF) 174,3486651747332
LPI Default 180,65215650012917
LPI Otimizado Default (igual ao LPI) 180,6521565001292

*Melhor modelo ajustado entre as poténcias 1 a 10 disponiveis. Ndo ha modelo Otimizado para
esse método no ArcMap®. Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Analisando as Tabelas 5.8.7 nota-se que o modelo IDW Otimizado apresenta
RMS=172,903955663724, o qual é o menor valor de RMS entre todos os modelos. Esse

modelo otimiza o valor da poténcia para aproximadamente 1,47.
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Os mapas produzidos pelo ajustamento dos modelos Geoestatisticos de
Krigagem e os modelos deterministicos IDW sdo apresentados nas Figuras 5.8.26 (a)

até (h) e 5.8.27 (a) e (b), respectivamente.

Figura 5.8.26 — Mapas produzidos pelos modelos ajustados de Krigagem para o ano

agricola chuvoso 2009/10.
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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Figura 5.8.26 — Mapas produzidos pelos modelos ajustados de Krigagem, para o ano

agricola chuvoso 2009/10. (Conclusdo).
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Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Analisando os mapas apresentados nas Figuras 5.8.26 (a) até (h), nota-se que
nao hd muita diferenca entre eles, até porque as medidas RMS dos modelos gerados sao
bastante préximas, porém, os modelos produzidos no software ArcMap (ver Figuras

5.8.26 (e) até (h)) apresentam o problema de artefatos ou “olhos de boi” para algumas
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estacdes. Segundo Rocha, Yamamoto e Fonteles (2009), “olho de boi” é uma
“concentracdo andmala de curvas de isovalores no entorno de um unico ponto ou
pequeno numero de pontos, que sdo feicdes indesejadas porque ndo possuem

significado”.

Além desses, também foram construidos os mapas dos modelos deterministicos,
dispostos na Tabela 5.8.7 anterior, porém, serdo apresentados somente os mapas do

modelo IDW, nas Figuras 5.8.27 (a) e (b).

Figura 5.8.27 — Mapas produzidos pelos modelos IDW ajustados para o ano agricola

2009/10.
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Analisando os dois mapas nas Figuras 5.8.27 (a) e (b) do método de interpolacao
deterministico IDW, nota-se que o modelo IDW default apresenta muitos “olhos de
boi”, o que ocorre em menor frequéncia no modelo otimizado. Além disso o modelo
otimizado, tem o menor RMS entre os dois. De uma maneira geral, o modelo IDW
produz mapas com dareas semelhantes as dos modelos de geoestatistica das Figuras
5.8.26 (e) até (h).

Finalizando a andlise visual dos resultados produzidos pelos métodos, observa-

se que os mapas produzidos com a aplicacio da técnica Geoestatistica com o0s
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parametros ajustados pelo préprio usudrio no Variowin, apresentam-se mais suavizados,
e sem os artefatos que sdo encontrados nos demais métodos, o que € uma vantagem a

ser levada em consideracdo, no momento de se adotar um modelo como o mais

representativo do fendmeno em estudo.
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5.9 Regioes homogéneas e Classificacao climatica

A busca por classificagdes climdticas ou por regides homogéneas de elementos do
clima como precipitacdo, por exemplo, ja foi empreendida por diversos pesquisadores
da climatologia.

Ayoade (2007) apresenta diferentes abordagens para a classificacdo climatica
sendo uma delas as técnicas estatisticas multivariadas, mais especificamente as técnicas
de andlise fatorial ou andlise dos componentes principais, seguidas de andlise de
agrupamentos. Como o clima € um fendmeno multivariado, para a constru¢do de uma
tipologia, autores utilizaram diferentes varidveis envolvendo os elementos do clima. A
mais antiga, segundo Ayoade (2007, p. 241) foi a desenvolvida por Steiner (1965), que
utilizou 16 varidveis originadas das medidas de temperatura, precipitacao, insolagdo e
umidade, sobre 67 postos meteorologicos dos Estados Unidos, e apds a aplicacdo de
uma técnica multivariada produziu quatro componentes, que explicaram 87% da
variabilidade total dos dados. A seguir esses componentes foram submetidos a técnica
de Anélise de Agrupamentos (Cluster Analysis) para a definicdo e interpretacdo dos
grupos gerados. Porém, Ayoade (2007) faz uma critica a aplicagdo das técnicas
multivariadas pelo fato de que no momento do agrupamento podem ser obtidos
diferentes agrupamentos a cada método aplicado, o que torna a escolha do nimero de
grupos que geram os tipos climdticos uma tarefa muito subjetiva. Entretanto, €
importante ressaltar que, embora o autor ndo comente sobre isso, existem estatisticas
capazes de auxiliar o pesquisador na tomada dessa decisdo, como por exemplo:

¢ amedida de correlacdo cofenética,

e a andlise do grafico do nivel de fusdo, e que indica aproximadamente o
numero de grupos 6timo na regido proxima ao “cotovelo” da curva,

e estatisticas Pseudo T? e Pseudo F.

e andlise do dendrograma, segundo diferentes pontos de corte.

Com o advento dos softwares estatisticos, alguns passaram a apresentar diversas
possibilidades de técnicas ja implementadas em seus médulos de andlise estatistica. Um
exemplo disso é o médulo de agrupamentos do software R, que apresenta a correlagao
cofenética, a qual avalia a correlacdo entre as medidas de distancia original entre os

pares de observacdes e a medida de distincia no momento em que se deu a aglutinacio
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das mesmas pelo método de agrupamento utilizado. Essa medida funciona como uma
medida de correlagdo, porém, seus valores encontram-se geralmente entre O e 1, devido
a comparacao ser realizada entre pares de medidas de distancia. A correlagcdo cofenética
pode ajudar a decidir qual método de agrupamento € mais indicado para o conjunto de
dados em andlise. Para isso, basta escolher o método que apresentar o maior valor de
correlagdo cofenética. H4 varios métodos de agrupamentos, os quais ja foram
apresentados na secdo 5.3.5. Entretanto, verifica-se a grande disseminacdo do método
de Ward em trabalhos que envolvem dados de precipitag¢do, por exemplo.

O grafico do nivel de fusdo é bastante til para decidir qual € o nimero de grupos
em que se pode dividir o conjunto de dados, e pode ser construido como um gréfico de
linhas considerando o valor da medida de distancia em cada ponto onde foi realizada a
fusdo entre dois elementos. O grafico do nivel de fusdo ja foi apresentado anteriormente
na secao 5.3.5, quando se tratou da andlise de agrupamentos de anos-padrao.

As estatisticas Pseudo T2 e Pseudo F, sdo na verdade idénticas as estatisticas T e
F habituais que avaliam a existéncia de diferencas entre as médias de diferentes grupos
experimentais ou tratamentos e fazem parte da Andlise de Variancia (ANOVA). A tdnica
diferenca é que na ANOVA os elementos sdo inicialmente atribuidos de forma aleatdria
aos dados, enquanto que, na andlise de agrupamentos, € o proprio método de
agrupamento utilizado que realiza a atribuicdo dos elementos aos grupos, por isso, as
estatisticas sdo denominadas “Pseudo”, e como tal seus Pvalores ndo podem ser
interpretados, devendo-se avaliar somente a magnitude das estatisticas desses testes.

Quando existem diversas varidveis e pretende-se reduzi-las a alguns poucos
fatores ou componentes, podem ser utilizadas as técnicas estatisticas multivariadas
Andlise de Componentes Principais (ACP) ou a Anélise Fatorial (AF). As novas
varidaveis (combinagdes lineares das varidveis originais) produzidas pela ACP ou AF sao
as varidveis de entrada para a Andlise de Agrupamentos (AA). Entretanto, ndo ¢é
necessdrio realizar uma ACP ou AF antes de se realizar uma AA, pois as técnicas de
agrupamento sdo capazes de trabalhar com varidveis de diferentes escalas (nominais,
ordinais, intervalares, ou de razdo) e combind-las da forma mais adequada com o
objetivo de construir a matriz de distancias. Ha ainda que se aplicar uma transformacgao
inicial que transforme todas as varidveis numa unica escala para que ndo haja
predominancia de uma varidvel sobre as demais no momento do agrupamento, nio

devido a sua importancia, mas sim devido a sua variancia ser superior as demais. Para
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isso, geralmente sdo aplicadas transformagdes especificas e que modificam a escala para
valores entre O e 1 ou ainda, entre -1¢e 1.

As técnicas de andlise estatistica multivariada podem ser encontradas em mais
detalhes em Mingoti (2005).

Para exemplificar o uso de tais técnicas serdo apresentados os resultados de
alguns trabalhos que desenvolveram metodologias para classificacdo climdtica ou
organizacdo espacial em regides homogéneas de elementos do clima, alguns utilizando
abordagem estatistica mais simples como as utilizadas na andlise ritmica, e outros
desenvolvendo uma abordagem de estatistica multivariada.

Para o estado de Sdo Paulo, Monteiro (1973) apresenta uma proposta de
classificacdo climatica baseada na andlise ritmica e escolha de anos-padrdo, ou seja,
uma abordagem genética e dinamica do clima, na qual constam: dois climas zonais, trés
climas regionais e nove fei¢des climaticas, em seis regides geograficas paulista (Litoral,
Vale do Paraiba, Planalto Amazdnico, Mantiqueira, Depressdo e Planalto Ocidental),

conforme apresentado na Figura 5.9.1.

Figura 5.9.1 — Classificacao climatica de Monteiro (1973)

CLIMA

', TENTATIVA DE CLASSIFICAGAO

ESQUEMA REPRESENTATIVO DAS FEICOES CLIMATICAS
INDIVIDUALIZADAS NO TERRITORIO PAULISTA DENTRO
DAS ARTICULAGOES DESTAS NAS FAIXAS ZONAIS.
(MONTEIRO, 1973)

OCEANO  ATLANTICO

Fonte: http://confins.revues.org/docannexe/image/6348/img-11.jpg

Sant’Anna Neto (1995), a partir da proposta de Monteiro (1973), elaborou um
estudo sobre a pluviosidade do estado de Sao Paulo, organizando as chuvas em oito
unidades pluviais e vinte e cinco subunidades, conforme apresentado na Figura 5.9.2:

Litoral, Leste, Mantiqueira, Depressao Periférica, Cuestas Basélticas, Norte, Oeste e
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Sudoeste. A metodologia utilizada por Sant’Anna Neto (1995) considerou a
variabilidade espacial, temporal e sazonal do periodo de 1941 a 1993, para dados de 25
postos pluviométricos caracteristicos de cada subunidade pluviométrica. O autor
utilizou a técnica de classificacdo de anos-padrao baseadas no desvio-padrao, andlise de

tendéncia baseada na construcao da reta de regressao e médias moveis.

Figura 5.9.2 — Unidades pluviais de Sant’ Anna Neto (1995)

UNIDADES PLUVIAIS

- Litoral
Leete
Mantiqueira
Depresgac

- Cueetas
Horte
Oegte
Sudoeste

Fonte: Sant’ Anna Neto (1995).

Boin (2000) analisou dados de precipitacdo de setenta e dois postos
pluviométricos do DAEE, para o periodo de 1967 a 1996, e a partir dos resultados
obtidos em Monteiro (1973), também realizou uma classificagdo climatica de base
genética para a regido oeste do estado de Sao Paulo, dividindo-a em nove regides
homogéneas.

Jacomo (2011), uma dissertacdo de mestrado em Engenharia Cartogréfica,
utilizou apenas a andlise de agrupamentos (clusters) com o método de Ward e distancia
euclidiana, para dados mensais de precipitacdo total do periodo 1970 a 2000, em 108
estacdes pluviométricas do DAEE e obteve sete regides homogéneas de precipitacao.

Na Figura 5.9.3 estdo representados os mapas obtidos para a regido oeste do
estado de Sao Paulo, segundo os resultados obtidos por Sant’Anna Neto (1995), Boin
(2000) e Jacomo (2011). Analisando a Figura 5.9.3 € possivel observar que os trés
estudos apresentam resultados muito parecidos, mesmo utilizando técnicas

diferenciadas. Convém destacar que, destes, somente Jicomo (2011), utilizou apenas a
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técnica estatistica de Andlise de Agrupamentos, sem o fundamento de base genética de

Monteiro, e obteve resultados proximos aos dos demais autores.

Figura 5.9.3 — Mapas de precipitagdo gerados por: Jacomo (2011) — acima, Sant’ Anna

Neto (1995) — esquerda e Boin (2000) — direita

)

+
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Fonte: Jacomo (2011).

Aratgjo e Sousa (2012) realizaram a andlise das séries mensais referentes ao
periodo de 1961-1990, obtidas no National Climatic Data Center (NCDC), gradeadas
numa resolucdo espacial de 0,5° x 0,5°, que resultaram em 522 pontos de grade. O
objetivo dos autores foi encontrar regides homogéneas de precipitacio na regido
nordeste do Brasil. Para a analise, os autores utilizaram as médias mensais € anuais de
precipitacdo, além das coordenadas geograficas de cada ponto. Foi utilizado o método
de agrupamento hierdarquico de Ward e adotada a medida de dissimilaridade distancia
euclidiana, e escolheu-se o ponto de corte no scree plot que dividia o conjunto de pontos

de grade em 4 regides, as quais sdo apresentadas na Figura 5.9.4, a seguir.
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Figura 5.9.4 — Distribuicdo de regides pluviometricamente homogéneas do nordeste

brasileiro

Legenda:

amatelo (Grupo 1)

verde (Grupo 2)
B ooy
- vermelho (Grupo 4)

Latilude

Fonte: Aratjo e Sousa (2012, p. 136).

Posteriormente, os autores relacionaram as regides homogéneas encontradas

com os sistemas indutores de chuva:

[...] o grupo 1 que representa a regido do norte (meio-norte) e tem
como principal sistema indutor de chuva os vdrtices ciclonicos de ar
superior; a identificada como grupo 2, que engloba o semidrido
nordestino e estd sob influéncia da agdo direta da zona de
convergéncia intertropical; o grupo 3, cuja proximidade com o cerrado
central se faz presente e € influenciado pelas frentes frias provenientes
da parte mais ao sul do pais e, finalmente o grupo 4, o qual
predominantemente é costeiro, se estendendo deste do sul da Bahia até
o extremo leste do Rio Grande do Norte e tem como principal sistema
indutor de chuva as ondas de leste, e em menor escala o efeito das
brisas. (ARAUJO e SOUZA, 2012, p. 136).

No SBCG (2014) foi apresentada a tese Rossato (2011) como parte de uma mesa

redonda. A autora utilizou técnicas de andlise estatistica multivariada como a andlise de

componentes principais e andlise de agrupamentos, e apresentou em suas conclusdes

uma justificativa para a realizacdo de um estudo para definir uma nova classifica¢ao

climética para o estado do Rio Grande do Sul.

A classificac@o climdtica aqui proposta para o estado do RS revelou
regides diferenciadas em comparagdo, por exemplo, a cldssica
proposta de Koppen que identifica no estado dois tipos de clima: Cfa
na grande totalidade do estado e Cfb nas regides mais elevadas do
Planalto Baséltico. Entende-se que esta classificacdo tem a sua légica,
considerando a escala de representacdo para que foi feita, a global.
Porém, seu uso € que se revela inadequado, na medida em que esta é
utilizada para caracterizar espacos em diferentes escalas, desde as
escalas regionais até as locais. (ROSSATO, 2011, p. 203)
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Rossato (2011, p. 155) utilizou 37 estagdes meteoroldgicas e séries mensais de
temperatura média, nimero de dias com chuva e pluviosidade total mensal, para um
periodo de 38 anos (1970 a 2007). Convém destacar que a autora ndo utiliza AA no
processo de classificagdo proposto. A técnica de AA € utilizada na fase inicial de
preenchimento de falhas, com o uso do método de agrupamento ligagdo completa
(vizinho mais distante) e da medida de distancia correlacdo de Pearson. Dessa forma,
pretendeu-se encontrar grupos de estagcdes homogéneas e posteriormente utilizar andlise
de regressdo construindo equagdes de regressdo somente para as estacdes dos grupos
similares a série que apresentou falha.

Foram elaborados mapas no software IDRISI utilizando o método de Krigagem
para realizar a interpolacdo. Apds essa etapa, a autora utilizou o médulo Analysis do
software e aplicou a técnica time series analysis using standardized ACP (TSA), a qual
analisa séries temporais longas de dados de imagens simultaneamente. Os resultados
sdo apresentados na Figura 5.9.5, na qual € possivel visualizar o mapa resultante dos

trés primeiros componentes principais obtidos com a técnica TSA.

Figura 5.9.5 — Mapeamento dos trés primeiros componentes principais
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anomalias nezativas 520 representadas pelas cores anul & ross, passando pela vermelha, amareia ate 2
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principais: OF1 {a). CPZ [H] = CF3 [C]. Fonte: INMET, FEPAGRD, DNB, CIM. Orpanizacao: ROSSATO, 2001

Fonte: Rossato (2011, p. 189).
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Posteriormente, a autora segue a andlise utilizando somente o primeiro
componente principal (CP1) e incorpora informacgdes do relevo do estado (Figura
5.9.6), e da atuagdo dos sistemas atmosféricos (Figura 5.9.7), produzindo o mapa de
classificagdo climatica final, na Figura 5.9.8. Observa-se na Figura 5.9.8 que hd uma

grande semelhan¢a com a imagem do PC1 (Figura 5.9.5 anterior).

Figura 5.9.6 - Relevo do Rio Grande do Sul

Unidades Geomorfologicas do Rio Grande do Sul
PARAGUA -d‘_.l.x—lh_,_*_\ﬂ.,a-, T ;"
all -\"' }
AEGE & el ‘\x
T

Fgora 10 o Grande do Sul - Unidades G Sobdeicas. Adaptado de- Miller Fiho (1570)
Elaboracio cartografica: Eduando Lovini Carneino.

Fonte: Rossato (2011).

Figura 5.9.7 — Area de atuagdo dos sistemas convectivos no Rio Grande do Sul

Rio Grande do Sul: Area de atuagio dos sistemas atmosféricos
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Fonte: Rossato (2011).
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Figura 5.9.8 — Classificacao climadtica para o Rio Grande do Sul

Rio Grande do Sul: Tipologi.

Fonte: Rossato (2011).

Silva (2006), uma tese de doutorado em Agronomia, envolveu mais de
uma técnica estatistica multivariada para a definicio de regides homogéneas de
precipitacdo para as regides Sudeste de Sul do Brasil. Sua proposta metodoldgica
incluiu 164 estagdes meteoroldgicas para o periodo de 1972-2002 (31 anos), divididas
da seguinte forma: para a regido Sudeste foram selecionadas 87 séries (Minas Gerais,
29; Sao Paulo, 29; Rio de Janeiro, 14 e Espirito Santo, 15) e para a regidao Sul 77
(Parana, 22; Santa Catarina, 22 e Rio Grande do Sul, 33).

Os totais anuais de precipitacio (em mm) foram submetidos a Andlise de
Componentes Principais (ACP) como varidveis de entrada para a obtencdo de um

nimero reduzido de componentes principais.

Em climatologia, a Andlise de Componentes Principais (ACP) é
amplamente utilizada no estudo de varidveis meteoroldgicas. Esta
técnica tornou-se popular nos estudos climatolégicos apds a
publicacdo do artigo de Lorenz (1956), o qual chamou a técnica de
Fungdes Ortogonais Empiricas (FOE). Vdrios autores como Silva et
al. (2005); Dommenget e Latif (2001); Silva e Kousky (2001), Nery e
Silva (2001), Sansigolo e Nery (1998) e Kousky e Kayano (1994),
entre outros, tém utilizado esta técnica estatistica para identificar os
mecanismos da variabilidade climdtica. (SILVA, 2006, p.35)

A escolha do nimero de componentes a serem retidas baseou-se na andlise do
gréfico scree plot, que apresenta uma curva decrescente com a ordem dos autovalores
no eixo X e seus respectivos valores no eixo Y. O autor ndo apresentou nem OS

autovalores, nem o grafico scree plot, porém, informou que reteve 7 componentes
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principais como varidveis a serem submetidas no préximo passo de andlise. Portanto,
na fase inicial a matriz de dados que continha 164 estacdes x 31 séries de precipitacao
total anual, foi reduzida pela técnica ACP para 164 estagdes x 7 componentes
principais. Apds, deu-se continuidade as andlises em quatro passos, 0s quais serao

descritos a seguir.

Passo 1) Aplicou-se a Andlise de Agrupamentos (AA), utilizando o método de
agrupamento de Ward, juntamente com a medida de distancia euclidiana. O autor ap6s

as andlises realizou a separacdo dos dados em 13 regides homogéneas.

Passo 2) Utilizou-se o total anual (média de 31 anos de precipitacdo total anual para
cada posto) como varidvel regionalizada para a Geoestatistica, com aplicacao do
modelo gaussiano. Nesse passo, o autor testou as varidveis originais para definir qual
seria a melhor varidvel a ser utilizada para regionalizar os dados de precipitagdo. Os
parametros dos modelos geoestatisticos ajustados podem ser verificados na Tabela 5.9.1

a seguir.

Tabela 5.9.1 — Modelos geoestatisticos ajustados para a precipitagdao

Variavel Modelo Alcance | Variancia | Patamar | Efeite IDE | Depedeéncia
Ajustado | (Range) | Espacial (51ll) | Pepita (%) Espacial
(graus) C+Co Co

Panual Gaussiano 5,58 33773 74250 | 40477 54,51 | Moderada

Pimin Gaussiano 1,68 56792 76500 | 19708 25,76 | Moderada

Pimin%o Gaussiano 2,23 108 240 131 54,58 | Moderada

Pinax Gaussiano 4,49 Q0007 176000 | 85993 48 86 | Moderada

Pmax% Gaussiano 1,54 54 88 23727118239 7687 | Fraca

cVv Gaussiano 1,18 16 23,40 740 31,62 | Moderada

Fonte: Silva (2006, p. 45).

O autor justificou o uso da varidvel precipitagdo anual (Panual) na busca de um
modelo adequado para espacializacdo da precipitacdo, pois foi a varidvel que apresentou
maior alcance (5,58°), o que significa que o modelo apresenta bom ajuste para
dependéncia espacial até 5,58° sendo, portanto, o mais indicado pois a drea de estudo
que € bastante extensa envolvendo duas regides geograficas (Sudeste e Sul). A Figura

5.9.9 apresenta o modelo gaussiano ajustado para essa varidvel.
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Figura 5.9.9 - Semivariograma experimental e tedrico para a precipitacdo total anual
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Fonte: Silva (2006, p. 47).

Passo 3) Delimitou-se as dareas homogéneas a partir do prolongamento das isolinhas do

modelo geoestatistico que englobavam as esta¢des agrupadas na andlise de cluster.

Passo 4) Definicao da érea final.

A Figura 5.9.10 a seguir apresenta os quatro passos utilizados por Silva (2006)

na construcao de regides homogéneas de precipitacdo para as regides Sudeste e Sul.

270



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura 5.9.10 — Etapas

regime de precipitacao.

utilizadas na constru¢ao do mapa de regides homogéneas em

Fonte: Silva (2006, p. 39).

Silva (2006, p. 56) apresenta os mapas de localizagdo das estagdes com o relevo

e das isolinhas de altitude (ver Figura 5.9.11).

A distribuicdo espacial da precipitacdo pluviométrica €, em grande
parte, influenciada pelo relevo. Quanto maior a altitude, maior a
densidade dos rios. Além de influenciar no volume de 4gua, o relevo
determina também o padrio de vento local, a direcdo do fluxo dos rios
e o nivel de condensacdo da 4gua precipitavel. As isolinhas de
altitudes tracadas a partir das informagdes observadas para as 164
estacdes  pluviométricas selecionadas, apresentam relevantes
semelhangas com a carta de relevo das regides Sudeste e Sul. Verifica-
se um bom indicativo de que as altitudes das estagdes pluviométricas
selecionadas sdo representativas da topografia do relevo local (Figuras
29 e 30). (SILVA, 2006, p. 56)
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Figura 5.9.11 — Localizacdo das estacdes, relevo e isolinhas de altitude.
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Figura 29: Localizaglio das estacOes e relevo  Figura 30: Estagtes e isolinhas de altitudes
das regioes Sudeste e Sul. (m) das regioes Sudeste e Sul.

Fonte: Silva (2006, p. 56)

O resultado final da metodologia aplicada por Silva (2006) é apresentado na

Figura 5.9.12, a seguir.

Figura 5.9.12 — Areas homogéneas de regime de precipitacio obtidas para a regiio

Sudeste e Sul.
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Fonte: Silva (2006, p. 54).

Os exemplos apresentados nessa se¢cdo mostram que hd vérias formas de realizar

a regionalizagdo de dados climaticos e a classificagdo climdtica. A tarefa é bem ampla e
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demanda vdrias etapas. A maioria dos trabalhos parte da selecdo de postos ou estacdes
meteoroldgicas e obtencdo das séries de dados meteorologicos emprega estatistica
descritiva, passando pela fase de preenchimento de falhas, do estudo da variabilidade
mensal, anual e sazonal das séries escolhidas, analisa as tendéncias, e apresenta anélise
ritmica, buscando dar énfase a génese dos fendmenos climdticos. Porém, alguns autores
utilizam também a estatistica multivariada em suas anélises, principalmente ACP e,
finalizam com a espacializacdo utilizando o método de Krigagem.

A utilizagdo da técnica multivariada AA ndo é muito empregada pelos autores da
climatologia geografica, porém, tem bastante potencial, e essa foi a proposta que se
desejava destacar, apresentando como principal exemplo a metodologia e os resultados
obtidos por Silva (2006), que inovou na utilizacdo das isolinhas produzidas pela
Krigagem como forma de limitar a vizinhanga entre os grupos formados pela AA para

separar as regides homogéneas de precipitacao.
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5.10 Vulnerabilidade socioambiental

Uma das criticas de Sant’ Anna Neto (2008) em relacdo a Climatologia Geografica
€ que suas andlises tem uma preocupag¢do maior com os mecanismos fisicos do tempo e
do clima e ndo incorporam a dimensao social a interpretacio do clima na perspectiva da

andlise geografica.

Nesse sentido, buscou-se nos anais € volumes analisados nos SBCGs e RBClima
trabalhos que relacionassem o clima a producdo do espaco, porém, foram encontrados
poucos trabalhos, entre os quais destaca-se Rampazzo (2014), que compara as
temperaturas do ar em dois bairros da cidade de Sao Carlos (SP), utilizando a técnica
dos transectos mdveis. Rampazzo (2014) analisou a morfologia dos bairros no sitio
urbano, através das caracteristicas topogrificas e a renda, utilizando os setores
censitdrios, tendo como resultado os mapas reproduzidos na Figura 5.10.1, na qual se
pode verificar a localiza¢do dos dois bairros. A renda média da Vila Elisabeth é de 7 a
18 saldrios minimos enquanto que, na Cidade Aracy € de 0-2 saldrios minimos. Segundo
a autora, o bairro Vila Elisabeth foi construido na década de 50 e 60, e possui boa
infraestrutura. J4 o Cidade Aracy foi construido em época de expansdo e a topografia

nao é muito favordvel, além de ser um bairro mais distante da regido central.

Figura 5.10.1 - Caracteristicas topograficas de Sdo Carlos e renda dos setores
censitarios.
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Figura 02. Caracteristicas topograficas da Cidade de Séo Carlos, & esquerda; e mapa de Renda
média por setores censitarios urbanos de Séo Carlos, (CATAQ, 2013) a direita.
Fonte dos dados: SRTM (Embrapa) e IBGE, 2010. Acessados em janeiro de 2014.
Organizacdo: RAMPAZZ(Q, (2014)

Fonte: Rampazzo (2014).
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A metodologia de estudo utilizada para avaliar a temperatura do ar, foi a
realizacdo simultdnea de dois transectos modveis, com a obtencdo de dados de
temperatura em 10 pontos em cada bairro. A Figura 5.10.2 permite a visualizacao das
caracteristicas observadas em cada ponto do transecto e os resultados de temperatura do

ar obtidos nos dois bairros no periodo diurno, e a Figura 5.10.3 no periodo noturno.

Figura 5.10.2 — Temperatura do ar e caracteristicas observadas em 10 pontos dos

transectos diurnos realizados nos dois bairros.
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Figura 05. Perfil longitudinal da temperatura do ar em medicées diurnas nos frajetos A-B e C-D.
Fonte dos dados: Registrados pela autora
Organizacao: RAMPAZZO (2013)

Fonte: Rampazzo (2014).
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Figura 5.10.3 — Temperatura do ar e caracteristicas observadas em 10 pontos dos

transectos noturnos realizados nos dois bairros.

Temperatura(*C)

3 4 5 b T B 9 o 1 2 3 4 ¥ L

Pontos de Registro Pontos dé Registro

Vila Elizabeth B c Cidade Aracy

Medigbes noturnas
Legenda

‘ @D Woior Nuxo da possoss e veisilos

“ Vegelagho (grande. médio & pagquons porte)

Gramado |vegetacio rasteira)

| Areas com adificagbes de malhor padrio

Areas com edificagdes am mals do um
plso/mals de uma residéncia

—  — Pavimenlagho astillica |

ediculas no lote

Fonte dos dados: Registrados pela autora
Organizacio: RAMPAZZO (2013)

aonatrutive, om alvenaria @ loted malones

A I‘ subdivididos o Wihado am alvenaria com ou som

Figura 06. Perfil longitudinal da temperatura do ar medicbes noturnas nos trajetos A-B e C-D

~ Areas densamenie consiruidas, com lotes peguanos

Fonte: Rampazzo (2014).

A autora concluiu sua andlise em fun¢do das diferencas obtidas entre os valores

de temperatura dos dois bairros, observadas no Quadro 5.10.1, destacando a maior

temperatura encontrada no bairro Cidade Aracy.

O experimento foi controlado, realizado no mesmo dia e periodo nos dois

bairros, ou seja, sob as mesmas condi¢Oes climdticas, caso haja diferenca essa serd

oriunda das caracteristicas existentes nos locais. Como a autora disponibilizou os dados

no trabalho (Quadro 5.10.1), e a amostra contém poucas observagdes (n=10 pontos de

transectos), o tratamento estatistico mais adequado seria comparar os resultados por

meio de um teste estatistico nao paramétrico, o qual serd apresentado na préxima se¢ao.
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Quadro 5.10.1 — Dados de temperatura do ar obtidas em transectos méveis diurno e

noturno para os bairros Vila Elisabeth e Cidade Aracy.

Pontos de | Temperatura | Temperatura | Dif. | Pontos de | Temperatura | Temperatura | Dif.

registro - do ar (°C) doar ("C) |[Tem | registro - do ar (°C) doar ("C) |Tem

Medicoes Vila Cidade "C | Medigdes Vila Cidade C

diurnas Elisabeth Aracy noturnas Elisabeth Aracy

1 28 309 29 1 245 273 2.8
2 283 31.8 3.2 2 246 274 2.5
3 286 30.8 22 3 245 27.3 2.8
4 285 307 22 4 248 274 26
5 29.1 N7 26 5 246 274 2.8
B 29 30.7 1.7 B 251 274 23
7 29.2 30.2 1 7 25 274 24
8 287 305 1.8 8 255 275 2
9 28.5 30.6 241 9 255 283 2.8
10 287 287 0 10 255 29.8 4.3

Quadro 01: Distribuicio da variavel temperatura nos pontos mdveis de registro: trajetos A-B e C-D.
Fonte dos dados: Registrados pela autora.
Organizacao: RAMPAZZO (2013)

Fonte: Rampazzo (2014).

5.10.1 Proposta para comparar temperaturas: Teste da Soma das
Ordens (Wilcoxon)

A dificuldade inicial da andlise estatistica desse trabalho € definir o tipo de
experimento realizado, pois se for considerado o tempo como uma forma de construir
uma relacdo de dependéncia entre as unidades amostrais (ordens dos pontos do transecto
nos dois bairros), nesse caso, os testes ndo paramétricos para amostras dependentes
seriam os indicados. Porém, se considerarmos os dados como independentes, oriundos
de duas amostras de populagdes diferentes, nesse caso, as amostras seriam retiradas no
interior dos bairros e esses apresentam caracteristicas bastante distintas conforme
observado na andlise inicial e na Figura 5.10.2, entdo, os testes mais adequados sdao
aqueles destinados a amostras independentes. Além disso, os pontos de inicio dos
transectos ja sdo diferentes, pois na Vila Elisabeth o inicio é em uma drea verde com
vegetacdo de grande porte, enquanto que, na Cidade Aracy é uma drea densamente
construida com lotes pequenos, subdivididos e telhado em alvenaria com ou sem

ediculas no lote.

Como sugestdo de andlise (o que poderia ter sido feito), optou-se pela
abordagem de experimentos para amostras independentes, € nesse caso, aplicou-se o
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Teste nao paramétrico da Soma das Ordens (Wilcoxon) para duas amostras
independentes, e a hipdtese testada foi a unilateral, pois ja se supde que as temperaturas
sejam maiores no bairro Cidade Aracy, pelas caracteristicas topogréficas e arquitetura
desfavoravel e classes com nivel econdmico menor (conforme observado na Figura

5.10.1), que esse bairro apresenta em relacdo a Vila Elisabeth.

A andlise descritiva inicial foi organizada na Figura 5.10.4, a qual apresenta as
estatisticas descritivas para ambos os bairros nos periodos diurno (ElisDiu e AracyDiu)

e noturno (ElisNot e AracyNot) mensurados.

Figura 5.10.4 — Estatisticas descritivas para as medidas realizadas nos transectos diurno
e noturno para os bairros Vila Elisabeth e Cidade Aracy.

Variable N Mean Median TrMean StDev SE Mean
ElisDiu 10 28,660 28,650 28,675 0,369 0,117
AracyDiu 10 30,660 30,700 30,762 0,853 0,270
ElisNot 10 24,960 24,900 24,950 0,422 0,133
AracyNot 10 27,720 27,400 27,513 0,787 0,249
Variable Minimum Maximum Q1 Q3
ElisDiu 28,000 29,200 28,450 29,025
AracyDiu 28,700 31,800 30,425 31,100
ElisNot 24,500 25,500 24,575 25,500
AraciNot 27,300 29,800 27,375 27,700

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A andlise grafica foi organizada na Figura 5.10.5, a qual apresenta graficos
Boxplot dos periodos diurno (ElisDiu e AracyDiu) e noturno (ElisNot e AracyNot)
mensurados. Nota-se que na Cidade Aracy existem pontos extremos (outliers) tanto nos
horérios diurnos como noturnos. No caso do outlier diurno refere-se ao dltimo ponto do
transecto para o qual em ambos os bairros hd vegetacdo densa (note que ndo ha
diferenca para esse ponto entre os valores dos dois bairros), entretanto, esse ¢ um valor
abaixo dos demais 9 pontos coletados no transecto da Cidade Aracy. Em relacdo aos
dois pontos outliers do periodo noturno, sdo os dois ultimos pontos do transecto (9 e

10).
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Figura 5.10.5 — Boxplots das temperaturas diurna e noturna nos bairros Vila Elisabeth

(em verde) e Cidade Aracy (em vermelho).
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Fonte: Elaborada pela autora (2015).

Aparentemente, j4 ha uma diferenca notavel entre os dois bairros. Porém, sera

realizado um teste estatistico ndo paramétrico para a comprovacao dessa diferenca.

O Teste da Soma das Ordens (Wilcoxon) foi realizado no software Minitab.
Cabe aqui uma observacao de que esse software calcula a estatistica de Wilcoxon, mas
denomina o teste como de Mann-Whitney, pois ambos apresentam uma relagdo entre
suas estatisticas. O método consiste em considerar as amostras X;, X», ..., Xm COMO
sendo as medidas de temperatura da Vila Elisabeth e Y, Y, ..., Y, como sendo as
medidas provenientes da Cidade Aracy. Os modelos considerados sdo: Xi=e; (i=1,..., m)

e Yj=A+enj (j=1,...,n), e A € o efeito do tratamento. As hipdteses definidas sdo:

Ho: A=0 versus Ha: A > 0. Caso Ho seja rejeitada em favor de Ha, conclui-se que as
medidas de Y; sdo maiores que Xj, € nesse caso, as medidas de temperatura do ar do

bairro Cidade Aracy sdo maiores que as da Vila Elisabeth.

Para o transecto diurno, os resultados obtidos para o Teste de Wilcoxon no
software Minitab, sdo apresentados na Figura 5.10.6. Nota-se que o bairro Cidade Aracy
apresentou 2,1°C a mais na temperatura mediana do ar que a Vila Elisabeth. O intervalo
de confianca de 95,5% para a diferenca entre as temperaturas medianas dos dois bairros

é (1,6 °C; 2,6 °C), o que indica uma temperatura maior para o bairro Cidade Aracy. A
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estatistica do teste obtida foi W=151, e o Pvalor do teste foi de 0,0003 (p<0,05). Assim,
rejeita-se a hipétese nula Ho: A=0 em favor da hipétese alternativa Ha: A > 0, e conclui-

se que a temperatura observada na Cidade Aracy € maior que a observada na Vila

Elisabeth.

Figura 5.10.6 — Resultados do Teste da Soma das Ordens (Wilcoxon), para o transecto

diurno.

Mann-Whitney Test and CI: AracyDiu; ElisDiu

AracyDiu N = 10 Median = 30,700
ElisDiu N = 10 Median = 28,650
Point estimate for ETA1-ETA2 is 2,100
95,5 Percent CI for ETA1l-ETA2 is (1,600;2,600)
W = 151,0

Test of ETAl = ETA2 wvs ETAl > ETA2 is significant at 0,0003
The test is significant at 0,0003 (adjusted for ties)

Fonte: Elaborado pela autora (2015).

Para o transecto noturno, os resultados obtidos para o Teste de Wilcoxon no
software Minitab, sdo apresentados na Figura 5.10.7. Nota-se que o bairro Aracy
apresentou 2,7°C a mais na temperatura mediana do ar que a Vila Elisabeth. O intervalo
de confianca de 95,5% para a diferenca entre as temperaturas medianas dos dois bairros
é (2,0 °C; 2,9 °C), o que indica uma temperatura maior para o bairro Cidade Aracy. A
estatistica do teste obtida foi W=155, e o Pvalor do teste foi de 0,0001 (p<0,05). Assim,
rejeita-se a hipotese nula Ho: A=0 em favor da hipétese alternativa Ha: A > 0, e conclui-
se que a temperatura observada no periodo noturno na Cidade Aracy € maior do que a

observada na Vila Elisabeth.

Figura 5.10.7 — Resultados do Teste da Soma das Ordens (Wilcoxon), para o transecto

noturno.

Mann-Whitney Test and Cl: AracyNot; ElisNot

AracyNot N = 10 Median = 27,400
ElisNot N = 10 Median = 24,900
Point estimate for ETA1-ETA2 is 2,700
95,5 Percent CI for ETA1-ETA2 is (2,000;2,900)
W = 155,0

Test of ETAl = ETA2 vs ETAl > ETA2 is significant at 0,0001
The test is significant at 0,0001 (adjusted for ties)

Fonte: Elaborado pela autora (2015).
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Portanto, os testes ndo paramétricos aplicados comprovaram a diferenca de
temperatura entre as medi¢Oes realizadas nos bairros nos dois periodos. E em ambos, a
Cidade Aracy apresentou temperatura maior do que a Vila Elisabeth. Se for levado em
considerag¢do o lado econdmico, a populacdo do bairro Cidade Aracy, além de ter uma
situacdo econdmica desfavordavel em relacdo ao outro bairro, ainda sofre com as
temperaturas mais elevadas, indicando uma situagdo de vulnerabilidade socioambiental

da populagdo desse bairro.

5.10.2 Elaboracéo de indice de Vulnerabilidade Socioambiental

Embora néo tenha sido publicado nos SBCGs nem na RBClima, um trabalho que
merece destaque € a tese de doutorado em Geociéncias, intitulada “Vulnerabilidades
Socioambientais de Rios Urbanos: Bacia hidrografica do rio Maranguapinho. Regido
Metropolitana de Fortaleza, Ceard”, de Lutiane Queiroz Almeida. O trabalho recebeu o
Prémio Capes de Tese do ano de 2011. Os motivos para incorpord-la aos estudos de
caso abordados devem-se ao fato de que as técnicas estatisticas aplicadas foram de
grande relevancia para a constru¢do do indice de vulnerabilidade socioambiental, e por
Sant’Anna Neto (2008, p. 77), ver Quadro 2.2 na secdo 2.2, apresentar em sua
abordagem de Geografia do Clima o tema vulnerabilidade socioambiental nas andlises

geograficas do clima por ele propostas.

A metodologia utilizada por Almeida (2010) foi construir um Indice de

Vulnerabilidade Socioambiental (IVSA) como segue:
IVSA=IVS x IVFI,
tal que: IVS= Indice de Vulnerabilidade Social:
IVFI=Indice de Vulnerabilidade Fisico-Espacial as inundacdes.

Para construir o IVS, o autor selecionou varidveis do Censo Demografico de

2000 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), as quais s@o organizadas
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em unidades espaciais censitdrias. Ao todo foram identificados 934 setores censitarios

para a area da Bacia do Maranguapinho.

Segundo Almeida (2010, p. 207), a constru¢cdo do IVS levou em consideragao
“varidveis que caracterizam amplas dimensdes de vulnerabilidades e desvantagens
sociais e que correspondessem a fatores recorrentemente utilizados pelas ciéncias
sociais para estudos semelhantes”. Inicialmente, o autor selecionou 59 varidveis que,
ap6s a unido de duas ou mais varidveis, resultou em 21 varidveis, que abordavam os
seguintes aspectos: educacdo, condi¢des de habitacdo e infraestrutura, estrutura etéria,
educagdo e estrutura etdria, renda, género e estrutura etaria, género e educacao, género e
estrutura etdria. Maiores detalhes sobre essas varidveis podem ser observadas no Quadro

5.2 de Almeida (2010, p. 208-210).

Ap0s a obtencdo dos dados, o autor comenta que:

As analises estatisticas foram encomendadas ao Laboratério de
Estatistica e Matemdtica Aplicada, do DEMA, da Universidade
Federal do Ceard (ARAUJO et al., 2009). Para a elaboragdo de
um indice de vulnerabilidade social utilizou-se a técnica de
andlise multivariada chamada de Andlise Fatorial. Para formar
grupos homogéneos de setores, utilizou-se 0 método estatistico
Natural Breaks constante no programa ArcGIS 9.2. (ALMEIDA,
2010, p. 210).

A Anilise Fatorial, é uma técnica estatistica multivariada, que busca reduzir o
nimero de varidveis originais em alguns poucos fatores ndo correlacionados e que
representem uma grande variabilidade das varidveis originais. Para o trabalho de
Almeida (2010), foram selecionados quatro fatores, que representaram 73,32% da

variabilidade total presente nos dados, conforme a Tabela 5.10.1.
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Tabela 5.10.1 - Percentual de explicagdo da variabilidade total para cada fator.

% da % da Variincia
Fator
Variancia Acumulada
1 21.575 21.575
2 19.673 41248
3 16,879 58.128
4 15,192 73320

Fonte: Almeida (2010, p.211).

A defini¢do de cada fator € feita de acordo com suas cargas fatoriais, calculadas
a partir dos autovetores da matriz de correlagdo. Quanto maior o valor das cargas maior
€ sua contribuicdo para o fator. Na Tabela 5.10.2, é possivel verificar pelos valores
destacados em cor cinza, quais varidveis compde cada fator, e ap6s a identificacdo

dessas varidveis o fator € nomeado de acordo com as varidveis que reuniu.
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Tabela 5.10.2 — Cargas fatoriais dos quatro primeiros fatores.

Fat
Varidvel : TR y

V1 - Me_dia. do niimero |:Ie anos d.e estude das pessoas 0,758 0,123 0.451 0,167
responsaveis por domicilios particulares permanentes
W2 - Domicilios particulares precarios -0,031 0,674 -0,121 0,198
W3 - Domicilios particulares sem abastecimento de dgua da rede "
seral 0.156 0,639 0,130 0.104
V4 - Domicilios particulares permanentes com banheiro ou
sanitario sem esgotamento sanitario via rede geral de esgoto, 0,453 0,377 0,030 0048
pluvial ou fossa séptica
V35 - Domicilios particulares permanentes sem banheiro 0,423 0,636 -0,073 236
W6 - Domicilios particulares permanentes com lixo nio 0.250 0.558 0167 0.169
coletado : : o :
V7 - Domicilios particulares permanentes com mais de 4 0.406 0587 0.470 0357
moradores : : o =
W8 - Responsavels por domicilios particulares permanentes com
10 2 19 anos de idade 0.170 0,360 0,002 0,811
W9 - Responsavels por domicilios particulares permanentes com 0.005 0.005 0.965 0041
mais de 64 anos de idade : T : ’
‘.-nl 0- R.esp.onsavem por domicilios particulares permanentes 0.716 0.526 0,027 0,388
ndo-alfabetizados
W11 - Responsaveis por domicilios particulares permanentes -
naoalfabetizados com 10 a 19 anos de 1dade 0,207 0.100 0.113 2z
W12 - Responsaveis por domicilios particulares permanentes 2z ,.
ndoalfabetizados com mais de 64 anos de idade 0.851 0.133 0.339 0.166
V13 - Res.ponsavms por domieilios pa.f'ilcula.r‘esl permanentes 0.525 0,581 0,194 0.411
com rendimento nominal mensal de até 3 salarios minimos
V14 - Re;ponsax'31s por domieilios particulares permanentes 0,387 0,491 0,035 0,338
sem rendimento nominal mensal
W15 - Mulheres responsaveis por domicilios particulares 0,047 0011 0.023 0.873
permanentes com 10 a 19 anos de idade : ! e :
V16 - Mulheres responsaveis por dom.u:lhos particulares 0,024 0,075 0,922 0,006
permanentes com mais de 64 anos de idade
V1 ! - Mulheres ndoalfabetizadas responsaveis por domicilios 0,675 0,302 0,008 0,492
particulares permanentes
W1E& - Pessoas com (0 a 14 anos de idade 0,454 0,681 0,187 0438
W19 - Peszoas com mais de 64 anoz de idade 0,057 0,011 0,968 -0,029
W20 - Peszoas ndoalfabetizadas com 3 a 14 anos de idade 0,492 0,679 0,031 0,449

0,150 0,407 0.178

W21 - Peszoas ndoalfabetizadas com mais de 64 anos de idade

0.816

Fonte: Almeida (2010, p.212).

O autor relacionou os fatores como segue:

e fator 1 estd relacionado a vulnerabilidade devida ao nivel de educacao;

e fator 2 estd relacionado a vulnerabilidade decorrente das condi¢des de

infraestrutura e habitagao;

e fator 3 estd relacionado a vulnerabilidade proveniente do contingente

populacional de idosos (maiores de 64 anos);

N

e fator 4 estd relacionado a vulnerabilidade

decorrente do contingente

populacional de jovens (faixa etaria de 10 a 19 anos).
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O IVS de cada um dos 934 setores censitérios foi calculado da seguinte forma:

IVS; = (FATOR1+ FATOR2 + FATOR3 + FATOR4) /4, i=1,2,...,934.

O IVS apresentou valores na escala -1,01 a 4,94. Para classificar os setores
censitdrios em relacdo a criticidade do IVS, foi utilizado um método denominado
Natural Breaks, implementado no software ArcGis 9.2. O autor poderia ter utilizado
outros métodos, como por exemplo, Andlise de Agrupamentos, ou qualquer outro
descrito na secdo 5.3 para a definicdo de anos padrdo a partir de uma tunica varidvel
(precipitacdo total anual, por exemplo). O método utilizado produziu a seguinte

classificacao:

1. Vulnerabilidade Social Muito Alta, com indices variando de 2,52 a 4,94;

2. Vulnerabilidade Social Alta, de 0,82 a 2,14;

3. Vulnerabilidade Social Média a Alta, de 0,25 a 0,79;

4. Vulnerabilidade Social Média a Baixa, de -0,11 a 0,24;

5. Vulnerabilidade Social Baixa, de -0,44 a -0,12; e

6. Vulnerabilidade Social Muito Baixa, de -1,01 a -0,45.

Ap6s a classificacdo de cada setor segundo o indice IVS, foi construido um mapa para

toda a area de estudo.
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Figura 5.10.8 - Indice de Vulnerabilidade Social (IVS) da Bacia do Rio

Maranguapinho.
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Fonte: Almeida (2010, p. 237).

Para elaborar o Indice de Vulnerabilidade Fisico-Espacial as Inunda¢des (IVFI),
Almeida (2010) utilizou os resultados do trabalho “Estudos Hidrol6gicos e Hidrdulicos
da Bacia Hidrografica do Rio Maranguapinho”, realizados pela Associagdo Técnico-
Cientifica Engo. Paulo de Frontin (ASTEF), encomendados pelo Governo do Estado do
Ceard, em 2006, para subsidiar a elaboragdo do Programa de Melhorias Urbana e

Ambiental do Rio Maranguapinho - PROMURB Maranguapinho, em 2007.

Os estudos hidrolégicos e hidrdulicos da bacia hidrogriafica do rio
Maranguapinho foram realizados com o intuito de avaliar as proje¢des
existentes para a ocupacdo da bacia sob a influéncia de eventos de
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inundacdo, e medir a viabilidade da constru¢do de represas de
contencdo de cheias. Para isso, foram realizados a caracterizacao
hidrolégica preliminar da bacia e os estudos hidrolégicos e hidrdulicos
das cheias do rio Maranguapinho (CEARA, 2006, apud ALMEIDA,
2010).

Além disso, foram estabelecidas algumas caracteristicas fisicas do
regime hidrolégico da bacia, tais como area de drenagem, perimetro
da bacia, coeficiente de capacidade, fator de forma, sistema de
drenagem, comprimento do talvegue, ordem da bacia, densidade da
drenagem, extensdo média do escoamento superficial, sinuosidade e
declividade do canal principal, declividade média da bacia, elevacio
média da bacia, altitudes maxima, minima e média (CEARA, 2006,
apud ALMEIDA, 2010).

O IVFI € baseado na frequéncia dos eventos de inundagdo na bacia, representada

pela probabilidade de ocorréncia, ou seja, o tempo de retorno (TR) dos eventos. Os

estudos hidroldgicos foram realizados para a obten¢do das vazdes méaximas referentes

aos periodos de retorno 2, 5, 10, 20, 50 e 100 anos. Baseando-se nos resultados desse

estudo, Almeida (2010) construiu uma hierarquia de vulnerabilidade as inundagdes na

Bacia do rio Maranguapinho, definindo os seguintes tempos de retorno de inundagao:

TR < 2 anos — Vulnerabilidade Fisico-Espacial a Inundacao MUITO ALTA,
em fun¢do da maior probabilidade (50%) de ocorréncia de inundag¢do no espago
abrangido por este indice; drea exposta: 10,67 km? (4,91% da éarea total da
bacia);

TR < 20 anos - Vulnerabilidade Fisico-Espacial a Inundaciao ALTA, dada a
probabilidade de 5% de ocorréncia de inundacdo no espaco abrangido por este
indice; area exposta: 14,70 km? (6,77% da érea total da bacia);

TR < 100 anos - Vulnerabilidade Fisico-Espacial 4 Inundacio MEDIA A
BAIXA, ja que a probabilidade de ocorréncia de inundac¢do no espaco abrangido
por este indice € de 1%; area exposta: 16,70 km?2 (7,7% da érea total da bacia);
TR > 100 anos - Vulnerabilidade Fisico-Espacial a Inundacao MUITO
BAIXA, ja que a probabilidade de ocorréncia de inundagao no espago abrangido

por este indice € de menos de 1%; drea exposta: > 16,70 km?.

A espacializac¢do do IVFI € apresentada na Figura 5.10.9.
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Figura 5.10.9 - Indice de Vulnerabilidade Fisico-Espacial as Inundacdes (IVFI) da

Bacia do Rio Maranguapinho.
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Fonte: Almeida (2010, p. 248).

Apo6s a construcdo dos dois indices € preciso realizar a dlgebra (sobreposi¢cdo)
dos mapas para unir os dois indices em busca do indice IVSA=IVS x IVFL
Primeiramente, o autor elaborou a legenda que considerasse a combinacdo dos dois

indices: IVS e IVFI, conforme € apresentado na Figura 5.10.10.
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Figura 5.10.10 — Constru¢do do Indice de Vulnerabilidade Socioambiental (IVSA).

INDICE DE VULNERABILIDADE SOCIAL (IVS) INDICE DE VULNERABILIDADE FISICO-ESPACIAL

1. W5 Muito Alta AS INUNDACOES (IVFI - TEMPOS DE RETORNG)
2. VS Alta A, TR 5 2 anos - VFE MUITO ALTA

3. VS Média a Alta B. TR = 20 anos - VFE ALTA

4. W5 Média a Baixa C. TR = 100 anos - VFE MEDIA 4 BATXA

5. WS Baixa D. TR > 100 &nos - VFE BAIXA A MUITO BAIXA

6. W5 Muito Baixa

INDICE DE VULNERABILIDADE SOCIOAMBIENTAL - IVSA (IVS X IVFI)

IVSA (IVS X IVFI)
WSA Muito Alta
WVSA Alta

V3A Madia a Alta
¥3A Media a2 Balxa
VSA Baixa

V3A Muitc Baixa

whboreda por lutase Seraida. ZO0G

Fonte: Almeida (2010, p. 249).

Ap6s a hierarquizacdo, com o uso do ArcGis 9.2, o autor finalizou a elaboracio

do IVSA, e o produto final € o mapa apresentado na Figura 5.10.11.
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Figura 5.10.11 — Mapa sintese do Indice de Vulnerabilidade Socioambiental da Bacia

do Maranguapinho.
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Fonte: Almeida (2010, p. 257).

O autor finalizou as anélises dividindo o mapa da Figura 5.10.11 em quatro regides

e discorrendo sobre cada uma delas:

Padrdo 1: regides da bacia com condi¢des de alta a muito alta vulnerabilidade
socioambiental, localizadas no norte da bacia, em espacos de urbanizacdo mais
adensada, e ao longo do canal principal e dos principais afluentes urbanos do rio
Maranguapinho; indicando a coincidéncia espacial entre regides com fortes
vulnerabilidades sociais associadas a intensa exposi¢do fisica a fendmenos

naturais potencializados pela agdo humana, como € o caso das inundacdes;
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e Padrao 2: parte central da bacia, correspondendo as regides periféricas de
Fortaleza e limites do Municipio de Maracanai, onde hd a tendéncia ao
“espraiamento” da vulnerabilidade , mas as regides com alta vulnerabilidade
socioambiental ainda coincidem (mesmo que com menor precisao em relagdo ao
padrao 1) com os espagos fortemente expostos a ocorréncia de inundagdes;

e Padrdo 3: regido localizada a sudoeste da bacia, seguindo o canal principal do rio
Maranguapinho, com 4dreas caracterizadas pelas altas vulnerabilidades
socioambientais; sdo regides com alta exposi¢ao as inundagdes, mas com baixa
densidade urbana e demografica; nesse caso, a vulnerabilidade socioambiental €
potencial se houver futuro adensamento urbano nessa regiao;

e Padrdo 4: na regido sul da bacia, correspondendo a area de localizacdo de varias
nascentes do rio Maranguapinho, no Municipio de Maranguape, ha regides

configuradas como de média a alta vulnerabilidade.

Finalizando a anélise geral desse estudo de caso sobre a constru¢do de um indice
de vulnerabilidade socioambiental, destaca-se o importante papel da Estatistica na
conduc¢do da metodologia, tendo contribuido fortemente para a constru¢ao dos dois
indices base dessa andlise:

e [VS, através da aplicacdo da técnica de andlise fatorial para a reducdo das 21

varidveis originais e elaboracdo dos 4 fatores utilizados para a construcao do

indice;

e [VFI, através do célculo dos tempos de retorno, ou seja, o cédlculo de
probabilidades dos eventos de interesse, lembrando que também pode ser
empregado o ajuste de distribui¢des de probabilidade tedricas as varidveis de
interesse (precipitacdo, vazdo, etc). Os tempos de retorno sdo geralmente

utilizados em Hidrologia Estatistica.

A elaboragdo do indice IVSA foi feita com a construcdo de regras hierdrquicas
de combinacdo dos outros dois indices (IVS e IVFI). Porém, é importante salientar
também que houve uma grande demanda pela utilizacdo de geotecnologias para a
elaboracdo dos mapas, bem como de um entrosamento interdisciplinar das dareas:

geografia, estatistica e hidrologia.
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5.10.2.1 Ajuste de Distribuicoes de Probabilidade

O ajuste de funcdes distribuicdo de probabilidade ndo € muito comum na
Climatologia Geografica. Foram encontrados apenas 12 trabalhos envolvendo o tema
nos trés eventos SBCGs (644 trabalhos apresentados) e nos artigos da RBClima
pesquisados (134 artigos analisados), ou seja, no total de 778 trabalhos analisados. Em
termos percentuais os trabalhos que envolveram distribuicbes de probabilidade
representam somente 1,54% do total, dos quais: 7 trabalhos versaram sobre precipitacao
utilizando as distribui¢des, destes um sobre a distribuicao Lognormal, trés Gama e um
Gama Incompleta, e trés nao definidas no texto, mas que possivelmente devem ser a
distribuicdo normal; para o vento foram utilizadas um Gumbel e um Weibull; para a
umidade relativa um com funcio Beta e para o excedente hidrico um com fungdo nao
definida.

As distribuicdes de probabilidade sdo bastante tuteis, e geralmente sdo ajustadas
para se conhecer melhor o comportamento dos dados, calcular probabilidade e tempos
de retorno (em anos) de determinado volume de precipitacdo, velocidade do vento,
vazao, etc.

No do Indice de Vulnerabilidade Vulnerabilidade Fisico-Espacial as Inundacdes
(IVFI) da Bacia do Maranguapinho construido por Almeida (2010) foi utilizado o
tempo de retorno estimado para a ocorréncia de inundagdes na drea de interesse
geografico, porém, o autor ndo declarou qual foi a distribuicio de probabilidade
ajustada, talvez pelo fato deste nao ter conhecimento da mesma ja que o trabalho foi
realizado por outra empresa. Assim, a tarefa de ajuste da distribui¢do de probabilidade
que proporcionou o célculo dos tempos de retorno foi de fundamental importincia para
a construcao do indice final de Vulnerabilidade SocioAmbiental proposto pelo autor.

O guia WMO no. 100 da Organizacdo Mundial de Meteorologia (OMM)
apresenta um quadro resumo com as distribuicdes de frequéncia mais adequadas para
calcular as probabilidades de ocorréncia de observacdes para cada elemento do clima. O
Quadro 5.10.2 disposto a seguir apresenta a traducdo do quadro resumo da OMM.
Nota-se que a distribui¢ao de probabilidade indicada dependera do tipo de varidvel que

se pretende estudar e geralmente os valores médios se ajustam bem a distribui¢do
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normal e os extremos a outras distribuicdes de probabilidade tais como a Distribui¢ao

do Valor Extremo, e os dados de contagem as distribui¢des Binomial ou Poisson.

Quadro 5.10.2 — Distribuicdes de frequéncia mais adequada segundo o elemento do

clima.
Elemento do Variavel de Distribuicio de Observacoes
clima interesse Frequéncia

Temperatura

Media diaria, média

diaria das maximas,
média diaria das
minimas

Aprox. Normal

Minima estacdo de
inverno assimetria
negativa; mixima
estacdo de verdo
assimetria positiva

Extremos anual e
mensal

Valor Extremo ou
Exponencial Dupla

Horéria Acumulada
Empirica
Datas, ou seja, dia Normal
mais frio na
primavera
Graus-dias Normal
Anual Gama ou Aprox. Aproximagdo para
Normal a curva de freq.
normal quando o
periodo de
observacdo
aumenta
Durag¢do semanal Raiz cubica da Assimetria positiva
ou estacional Normal moderada
e (sazonal)
Precipitacao

Extremos anuais

Valor Extremo ou
Exponencial Dupla

Dia com Forma J, Binomial

precipitacdo, chuva | Negativa ou

ou neve Markov de 1*
Ordem

Frequéncia de Poisson

precipitacao
excessiva

Fonte: WMOno100 (p. 5.22, 1983, traducao nossa) .
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Quadro 5.10.2 — Distribuicdes de frequéncia mais adequada segundo o elemento do

clima. (Conclusio)

Elemento do Variavel de Distribuicio de Observacoes
clima interesse Frequéncia
Dia com ou sem Binomial Frequente
. Poisson Nao frequente
Granizo PP p p - N
Frequéncia média | Binomial Negativa Alta frequéncia
anual
Dia com ou sem Binomial Frequente
Tempestade . ~
Poisson Nao frequente
Média mensal e Normal
anual
~ Média diaria Aprox. Normal Assimetria levem.
Pressdo ;
negativa
Média Hordéria Aprox. Normal Assimetria para
valores baixos
Pressao vapor Normal Assimetria positiva
média Anual
Umidade Umidade Relativa | Forma J ou Normal | Depende do clima,
da estacdo e da hora
do dia
Quantidade de Forma U Binomial
Nuvem
nuvens
Componentes Normal Tipo de distribuicao
determinada por
controles locais
Vento Velocidade média Gama
Velocidade extrema | Valor Extremo ou
Exponencial Dupla
Insolagao Duracdo Gama

Fonte: WMOno100 (p. 5.23, 1983, tradu¢do nossa) .
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6 Conclusoes e Recomendacodes

Foram levantadas informacgdes nos anais das II, IX e XI edi¢des do Simpdsio
Brasileiro de Climatologia Geogréfica (SBCG) e nos volumes 1 a 13 da Revista
Brasileira de Climatologia (RBClima) sobre as técnicas estatisticas empregadas para
determinados problemas, objetivos e escalas geograficas na area de Climatologia
Geogréfica. O levantamento apontou um grande nuimero de técnicas estatisticas:
estatistica descritiva, andlise de regressdo linear, andlise de séries temporais, andlise
multivariada, geoestatistica, ajustamento de distribuicdes de probabilidade e testes
estatisticos. Além disso, € comum o emprego de mais de uma técnica em um trabalho.
Porém, dependendo dos objetivos a serem alcangados em cada fase de uma pesquisa,
outras técnicas se tornam necessdrias e muitas delas foram abordadas nessa tese. Foi
elaborado um roteiro (ver Quadro 5.1) contemplando as técnicas estatisticas usuais e
propostas, de acordo com os objetivos, a escala temporal e espacial da pesquisa
realizada em Climatologia.

Quanto a hipdtese bésica dessa pesquisa de que as técnicas estatisticas poderiam
ser empregadas de forma mais acurada, ou até mesmo, poderiam ser aplicadas técnicas
alternativas as que jd sdo aplicadas na Climatologia Geografica, objetivando a
possibilidade de alcangar resultados mais refinados, de uma maneira geral, observou-se
que ainda hd algumas aplica¢des incorretas das técnicas realizadas por parte dos
gedgrafos. Tais situacdes foram discutidas no decorrer dessa tese, bem como realizadas
criticas e sugestoes. Os principais pontos deficientes notados foram:

e Nao verificacdo das pressuposicoes do modelo de regressdo linear no
momento de se analisar a existéncia ou nao de tendéncias; apresentacao
somente da equacdo de regressao no grafico de tendéncias, € no maximo
do valor do coeficiente de determinacao R%: ndo verificacdo da
significancia do modelo de regressdo, seja através do Pvalor do teste F,
ou dos testes T individuais para avaliar se os coeficientes (angular, linear)
do modelo sdo significativos; ndo realizacao da andlise de residuos.

® Algumas situagdes poderiam explorar modelos mais adequados como € o
caso de séries que apresentam sazonalidade (no sentido estatistico).

e Aplicagdo de testes de correlagdo de Pearson quando este ndo poderia ser

aplicado devido a falta de atendimento das suas pressuposicoes tais
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como: aleatoriedade, normalidade uni e bivariada das variaveis
envolvidas.

Escolha de anos padrio sem levar em consideracdo a forma de
distribuicao dos dados em estudo.

Aplicagdo indevida de métodos de geoestatistica, principalmente
Krigagem. Falha na aplicagdo da Krigagem, pois geralmente sdo
utilizados somente os variogramas ominidirecionais e nao ha a
preocupacao em se realizar uma andlise detalhada de outros modelos que

levassem em conta os variogramas direcionais.

Dentre as sugestdes realizadas sobre técnicas estatisticas que poderiam ser

aplicadas em problemas de Climatologia Geogréfica podem ser citadas:

Apresentacdo de modelos de decomposicdo temporal e o modelo
harmonico, os quais sdo bastante adequados para tratar séries com
sazonalidade, como ocorre com dados mensais de elementos do clima
coletados durante um determinado niimero de anos.

Sugestdao de aplicacdo de testes nao paramétricos como o Teste de
Correlac@o de Spearman e o Teste de Correlagdo de Daniel, para os casos
onde o Teste de Correlagdo de Pearson nao puder ser aplicado, devido a
nao validade de suas pressuposicoes.

Sugestdao de formas alternativas de preenchimento de falhas, como a
imputacdo de dados, as redes neurais, bem como a proposta de utilizagao
dos modelos de regressdo (linear, polinomial, decomposicao temporal e
harmonico) através das equagdes ajustadas aos dados da propria série.
Sugestao de modelos estatisticos cldssicos e bayesianos que possibilitem
relacionar dados de doengas com varidveis meteoroldgicas. Para a
constru¢ao dos modelos deve ser utilizada uma escala temporal mais
ampla, como dados mensais de varios anos, ou dados didrios.

Sugestao de utilizagdo de andlise de agrupamentos e das isolinhas
construidas pelo método de Krigagem para definir regides homogéneas
de precipitacdo, temperatura, etc.; bem como, possibilitar uma

classificacdo climatica.
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e Sugestdo de analise para comparacdo de transectos e exemplo de

construgdo de indice de vulnerabilidade socioambiental.

Para a execugdo das técnicas estatisticas, foram desenvolvidos alguns exemplos
para o software R, que por ser gratuito permite que qualquer usudrio possa utiliza-lo.
Foi apresentado o software Minitab, que mesmo sendo um software comercial é
bastante simples e apresenta diversas ferramentas de andlise estatistica que o Excel®
nao possui. Além de indicac¢des de outros pacotes como o RClimdex e o RHTestsV4, os
quais sdo gratuitos e que utilizam a plataforma do software R para realizar andlises
estatisticas.

Pelos motivos descritos acima acredita-se que a hipdtese bésica desse trabalho
pode ser confirmada. Espera-se que essa tese venha a contribuir para a aplicacdo da
Estatistica em trabalhos de Climatologia, e que possa facilitar a interacdo entre o
gedgrafo e o estatistico no desenvolvimento de pesquisas na area de Climatologia

Geogréfica, bem como na Geografia do Clima.
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APENDICE A - Estatistica Descritiva

Nessa secdo serdo apresentadas técnicas para andlise exploratéria de dados, as
quais englobam a Estatistica Descritiva e os Gréficos. A andlise exploratdria é sempre a
primeira técnica a ser aplicada num conjunto de dados, e tem como objetivo conhecer
suas principais caracteristicas.

Geralmente o pesquisador se depara com um conjunto de dados do qual é dificil
captar todas as informacdes, sendo necessario resumi-los para compreendé-los melhor.
E isso pode ser feito através de medidas sintese, mais conhecidas como estatisticas
descritivas ou simplesmente estatisticas. No ambito da Estatistica, essa tarefa ¢é

destinada a Estatistica Descritiva, a qual pode ser definida como segue:

Em um sentido mais amplo, a Estatistica Descritiva pode ser interpretada como
uma fun¢do cujo objetivo € a observagdo de fendmenos de mesma natureza, a
coleta de dados numéricos referentes a esses fendmenos, a organizacio e a
classificag@o desses dados observados e a sua apresentag@o através de graficos
e tabelas, além do cdlculo de coeficientes (estatisticas) que permitem descrever
resumidamente os fendmenos. (TOLEDO E OVALLE, 1981, p.15)

As estatisticas sao calculadas através de expressdes matemdticas e se para
calcula-las forem utilizados dados de uma amostra, serdo chamadas de “estatisticas”. Os
parametros sdo os valores verdadeiros da populagio, e as estatisticas calculadas a partir
de uma amostra aleatéria (dessa populacao) fornecem estimativas para os verdadeiros
valores dos parametros.

A seguir, serdo definidas as estatisticas mais comumente utilizadas em

Climatologia: as medidas de posi¢do, de dispersdo, de assimetria e curtose.

A.1 Medidas de Posicao

Primeiramente serdo definidas as medidas de posi¢ao: média, mediana, moda e
quantis (quartis, decis, percentis).

Para ilustrar o calculo das medidas, considere uma variavel de interesse X, como
por exemplo, a temperatura média anual ou a umidade relativa do ar, ou outra varidvel
meteoroldgica. Suponha que tem-se n observacdes da varidvel escolhida X e cada
observacdo dessa varidvel serd denotada por x;, sendo que i poderd assumir valores de 1

até n.
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A.1.1 Média

A média aritmética € calculada a partir da soma de todos os valores da série e
dividindo-se o resultado pelo nimero total de observacdes. Sua expressdao é definida

por:

Exemplo 1: Para exemplificar, suponha que se tenha medidas de temperatura minima
didria de nove dias de um determinado més, logo n=9. As temperaturas minimas didrias
observadas, foram: x1=12, x,=15, x3=5, x4=7, x5=8, x6=10, x7=11, x3=2 € x9=3. Para
essas n=9 observacdes, a média deve ser calculada como:

=lei :é(12+15+5+7+8+10+11+2\+3):%3:8,1111.
n iz

=I

Portanto, para o periodo considerado, a temperatura minima média € igual a 8,1111°C,

ou 8,1°C se for realizada a aproximagio para somente uma casa decimal.

A.1.2 Mediana

A mediana (md) € considerada uma estatistica mais robusta que a média porque
nao sofre tanto a influéncia de valores extremos. Sua medida divide o conjunto de dados
em duas partes, ficando metade (50%) abaixo da mediana e a outra acima. A mediana,
denotada por md, equivale ao 2°. Quartil, denotado por Q2, ou quinquagésimo quantil,
denotado por q(0,50). Serd dado um exemplo de como calcular a mediana quando for

definido o Quantil.

A.1.3 Moda

A moda, denotada por mo, € o valor que aparece com maior frequéncia na série.
Porém, podem ocorrer situacdes onde ndao haja moda, nesse caso a distribuicdo é

amodal, ou ocorrer mais de um valor com freqiiéncias predominantes.

Exemplo 2: Considere as seguintes observagdes realizadas para as varidveis Y, Z e W:

Y={2,3,3,7,7,7,11,11,15}, o niimero 7 € o que apresenta maior freqiiéncia, logo, mo=7.
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7={3,3,8,8,12,12}, esse conjunto ¢ amodal, ou seja, ndo apresenta moda, pois ndo ha
nenhum valor com freqiiéncia predominante.
W={2,2,5,5,5,8,8,10,10,10,11}, mo;=5 e mo,=10. W é um conjunto bimodal, pois os

valores 5 e 10 apresentam as maiores freqiiéncias.

A.1.4 Quantil

Um quantil de ordem p ou p-quantil é denotado por ¢g(p), onde p é uma
propor¢ao qualquer, O<p<1, tal que 100p% das observacdes sejam menores do que g(p).
Alguns quantis recebem nomes diferenciados, dependendo do nimero de partes
em que um conjunto de observacdes € dividido. Por exemplo, um conjunto de dados
dividido igualmente em 4 partes pode ser representado conforme a Figura A.1, de forma
que:
e a primeira parte contenha 25% dos dados (ordenados), e os restantes 75% acima
de seu valor, é chamada 1°. Quartil e denotada por Q1 ou 25°. Quantil = ¢(0,25);
e a segunda parte contempla 50%, e equivale a mediana ou 2°. Quartil, denotada
por Q2 ou ainda, 50°. Quantil = ¢(0,50);
e a terceira parte contempla o 3° Quartil, é denotada por Q3 ou

75°.Quantil=g(0,75).

Figura A.1 — Divisdo do conjunto de dados em quatro partes iguais.
25% | 25% | 25% | 25%

Min Ql Q2 Q3 Max
Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013).

Os Quartis sao utilizados no grafico Boxplot, que serd descrito na se¢ao 5.2.2.

Um conjunto de dados também pode ser dividido em 10 partes, e cada parte serd
denominada Decil; ou em 100 partes e cada uma delas serd denominada Percentil.

Para se calcular os quantis é necessdrio definir a funcdo de distribuicdo
acumulada empirica, dada pela equagao:

P(X <x;)=F(x;)=iln,

onde x(; sdo os valores das observacdes organizadas em ordem crescente, sendo x(;) a

menor observacao e X, a maior delas: xy) < xo) < ... < X().
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Assumindo que se deseja calcular o quantil g(p), seu valor serd aquele x
ordenado para o qual, a probabilidade acumulada seja igual a probabilidade p que se
deseja. Entretanto, geralmente, a probabilidade p desejada ndo existe exatamente na
funcdo de  distribuicdo acumulada empirica, entdo, € necessario calcular uma
probabilidade aproximada, como segue:

(p—p;)
(P = D)

4

Xps sSep=p;, i=12,..n
(I=fq(p)+ fia(piy), sep, <p<py
Xy, Sep<p, :

'x(n)’ Sep>pn

tal que: ¢g(p)=

Para se calcular p;, podem ser utilizadas diferentes fun¢des matematicas. A
funcdo do Tipo 5 € definida como:
_i—05
=T

D; i=12,..,n.

Entretanto, existem outras funcdes além dessa. Nos softwares Excel® e LibreOffice
Calc®, a funcio utilizada é a do Tipo 7:
i—1

p; = , 1=12,...,n.
n—1

Uma observacio a ser feita é que o Excel® permite calcular o quantil de
qualquer valor O<p<1 e no Calc somente os quartis (Q1, Q2, Q3). J4 o software R
permite calcular qualquer quantil, além de apresentar 9 tipos diferentes de fungdo para
calcular p;.

Para ilustrar como se calculam os quantis, serd apresentado o Exemplo 3.

Exemplo 3: Sejam os dados do Exemplo 1, organizados em ordem crescente, e
reescrevendo seus nimeros com notac¢ao ordenada tem-se:

X(H=2 < x2)=3 < x3)=5 < x@=7 < x5=8 < x6=10 < x(7)=11 < x3=12 < x(9)=15.
Os dados estdo dispostos na Tabela A.l. Pergunta-se qual é o niimero que divide os
dados de maneira que 10% situam-se abaixo dele, e os restantes 90% acima? Nesse
caso, a medida desejada € o quantil ¢(0,10), porém, esse valor ndo existe exatamente na
3% coluna da Tabela A.1, referente a probabilidade de distribuicao acumulada empirica,

note que essa coluna apresenta os valores p;=0, p,=0,125, ..., po=1. Serd utilizada a
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funcdo do Tipo 7 para calcular valores aproximados para p=0,10, para isso serdo
empregados valores vizinhos a essa probabilidade na dltima coluna nas duas primeiras
linhas  (cor azul) da Tabela A.l: p=0 e py=0,125, ou seja:
p,=0< p=0,10< p, =0,125. Substituindo esses valores, tem-se:

_p=p) _010-0) oo

(p,—p)) (0125-0)
E, q(p)=0-=f)a(p)+ fia(p,), se p, < p<p,,parao qual tem-se:
q(0,10) =(1-0,8)(2)+0,8(3) = 2,8.

fi

Observe que esse quantil estd entre as primeiras duas linhas (cor azul) da Tabela A.1, ou
seja, entre x(1) € X(2).

Note que a mediana ¢(0,50), ndo € encontrada prontamente na coluna da funcio
de distribui¢do empirica, mas na coluna da fun¢ao do Tipo 7 sim. Seu valor é observado
na quinta linha (cor laranja): md=Q2=g(0,50)=x(55=8. O mesmo ocorre para o terceiro
quartil, o qual € encontrado na linha i=7 (cor vermelha), ou seja, Q3=g(0,75)=x7=11.
O mesmo ocorre para o primeiro quartil, Q1=5, que pode ser visualizado na terceira

linha (cor verde) na Tabela A.1.

Tabela A.1 - Valores ordenados x;, probabilidades acumuladas F(x;) e Fun¢do p; do

Tipo 7.

i X F(x¢)=i/n | Funcao Tipo 7
pi=@-D/(n-1)

1/9=0,1111 | p;= (1-1)/(9-1)=0
2/9=0,2222 | p,= (2-1)/8=1/8=0,125
3/9=0,3333 | p3= (3-1)/8=2/8=0,25
4/9=0,4444 | ps= (4-1)/8=3/8=0,375
5/9=0,5556 | ps= (5-1)/8=4/8=0,50
6/9=0,6667 | pe= (6-1)/8=5/8=0,625
7/9=0,7778 | p7= (7-1)/8=6/8=0,75
8/9=0,8889 | ps= (8-1)/8=7/8=0,875
15 9/9=1 po= (9-1)/8=1

NN Ie RO I NI S
—
DS ®ulwN

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Além das medidas de posi¢do apresentadas, existem as medidas de dispersao, as

quais sdo classificadas em absoluta e relativa, as quais serdo vistas a seguir.
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A.2 Medidas de Dispersao

As Medidas de Dispersdao Absolutas sdo: Amplitude Total, Desvio Quartilico,

Desvio Médio, Desvio-Padrdo e Variancia. Essas medidas sdo utilizadas para dar a

no¢ao da distribuicdo dos dados. A seguir serdo definidas cada uma delas.

A.2.1 Amplitude Total ou Intervalo Total

A Amplitude Total ou Intervalo Total € a diferenca entre os valores extremos de
um conjunto de dados:

A= Xeny ~ X1y -

Exemplo 4: Para os dados do Exemplo 3 onde os dados j4 se encontram ordenados na

Tabela 5.1:
A =X — Xy =15-2=13.
A Amplitude Total ¢ uma medida muito afetada pelos valores extremos, porém,

¢ a medida utilizada na Férmula de Sturges, a qual pode ser empregada para se construir

intervalos de classes de anos-padrao.

A.2.2 Desvio Quartilico

O Desvio Quartilico, depende dos primeiro e terceiro quartis e ndo € tao afetado

pelos valores extremos:
1
Dg=-(Q3-Q1).

Essa medida é usada preferencialmente quando a medida de tendéncia central é a

mediana.

Exemplo 5: Para exemplificar, considere o Exemplo 3, para o qual ja foram calculados
os quartis necessdrios para o desvio quartilico, Q1= 5 e Q3=11, portanto tem-se:

1
Dg=—(11-5)=3.
q 2( )
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A.2.3 Desvio Médio
O Desvio Médio pode ser calculado em relacdo a média ou a mediana, conforme
as expressoes:
1 ¢ — 1 ¢
Dm =—Z|xi —x| ou Dm:—Z|xl. —md| .
nig n iz

O Desvio Médio tem a vantagem de levar em consideracdo todas as observagoes
do conjunto de dados, porém, despreza o fato de algumas diferengas serem positivas e

outras negativas tratando todas como positivas, pois utiliza as diferencas em mddulo.

Exemplo 6: Serda dado um exemplo para o calculo do desvio-médio em relagdo a média,

para os dados do Exemplo 1, onde ja foi calculada a média:

Dm=23|x -7 :ézn:|xi—8,llll| :éQI2—8,1111|+|15—8,1111|+...+|3—8,1111|):
= i=1

(31,1111)=3,4568.

O | —

A.2.4 Desvio-padrao

O Desvio-padrao é a medida de dispersao mais utilizada, ¢ uma média quadratica

dos desvios em relacdo a média aritmética. E definido como:

S = /lzn“(x[—?c)2 ou S=Sn_1=\/ ! Zn:(xi—)_c)z.
n i n—13

Outra definicdo bastante conhecida para o Desvio-padrdo é obtida quando se

desenvolve matematicamente a expressao quadrética de S:

2
== S -2 (54 |

i=1

A expressio S € preferida por conter propriedades estatisticas desejaveis
(estimador ndo-viciado) no momento de se estimar o verdadeiro Desvio-padrdo de uma

populacdo, definido por o, a partir de uma amostra retirada dessa populagao.

Exemplo 7: Para os dados do Exemplo 1, serdo utilizados os resultados auxiliares a

seguir:
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2
3 k2 =122 4152 +52+77 487 4107 +112+27 37 =741 ¢ (inj = (73) =5329.
i=1

i=1

Assim, tem-se:

2
S=S,_,= . )c,.z—l X, = L 741—1(5329) =4/18,6111 =4,3141.
n—1|5 n\'io 9-1 9

A.2.5 Variancia

A Variancia é o Desvio-padrdo ao quadrado. Quando € calculada a partir de uma

populacdo € feita a divis@o por n e quando se refere a uma amostra a divisao € por n-1:

S? =lzn:(xi ~%) ou §* =52, =L_1Zn:(x,. -x),

n iz n i=1

ou ainda:

Exemplo 8: Basta elevar ao quadrado o resultado obtido para S, no Exemplo 7:

S*=18,6111.

As Medidas de Dispersdo Relativas sdo: Desvio Quartilico Reduzido e o

Coeficiente de Variagao.

A.2.6 Desvio Quartilico Reduzido

O Desvio quartilico ¢ uma medida de dispersao relativa resultando da divisdo do
desvio quartil reduzido e a mediana:

1

o _Da 2P (e3-q) _(@3-q)
= = = ou D =-——".
“ md md 2md ‘ 2Q2
O Desvio também pode ser calculado em percentual:
p =\B=Q) 0 o p (B 450
! 2md ! 2Q2
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Exemplo 9: Retomando os resultados do Exemplo 3 e 5, para os quais se calcularam os
valores da mediana (md=Q2=8) e Desvio Quartilico (Dg=3):

D, = é><100 =37,5%.
8

A.2.7 Coeficiente de Variacao de Pearson

O Coeficiente de Variagdo de Pearson, conhecido como Coeficiente de Variagao,
¢ definido como uma relacao entre o Desvio-padrao e a média:

cv =§ ou CV =§><100.
X X

Quanto menor o valor de CV mais concentrados estdo os dados em torno da média.
Assim, a média serd mais representativa quanto menor for o CV. E comum considerar
0,5 ou 50% como um divisor, e valores abaixo disso indicam que a média € uma medida
de posicdo representativa para o conjunto de dados, e caso contrdrio, seria mais
conveniente utilizar a mediana para representar o conjunto de dados. E para avaliar a
variabilidade dar preferéncia ao Coeficiente de Variagdo Quartilico, definido mais

adiante.

Exemplo 10: Utilizando os resultados dos Exemplos 1 e 7, tem-se:

_S 43141

CV=—=
x 81111

=0,5319 ou CV =53,19%.

A.2.8 Coeficiente de Variacao de Thorndike

O Coeficiente de Variacdo de Thorndike é a razdo entre o desvio-padrao e a

mediana:

CvV, =i ou CV, =i><100.
md md

Exemplo 11: Utilizando os resultados dos Exemplos 3 e 7, tem-se:

43141
cy, =5 4314

== =0,5392 ou CV, =53,92%.
md
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A.2.9 Coeficiente de Variacao Quartilico

O Coeficiente de Variagao Quartilico é definido como:
v, :M ou CV, =MX100.
Q3+0Q1 Q3+0Ql1
Exemplo 12: Utilizando os resultados do Exemplos 3, tem-se:
V. = Q3-Ql 11-5 6

= - = =0,375 ou CV,, =37.5%.
Q3+Ql 11+5 16

A.3 Medidas de Assimetria e Curtose

As préxima secdes serdo dedicadas as medidas de assimetria e curtose, as quais

dao indicativas sobre a forma de distribui¢ao dos dados.

A.3.1 Assimetria

A medida de assimetria (As) € utilizada para afirmar se a distribuicao dos dados
tem aproximadamente a mesma forma tanto a esquerda como a direita da média, nesse
caso As=0; ou se a assimetria é positiva (As>0) nos casos em que os valores localizados
a direita da média, em direcdo aos maiores valores observados, t€tm um maior
espalhamento do que os valores localizados a esquerda; ou se a assimetria é negativa
(As<0) quando ocorre maior espalhamento a esquerda da média, em direcdo aos
menores valores observados. Na Figura A.2 estdo representados os trés tipos de curvas
que foram descritos.

Figura A.2 — RelacOes entre a média, mediana e a moda

Media
Mediana
Moda
Sunetiia

g ~ kN
Moda [ Meédia Meédia \ ; Moda
Mediana Mediana

Assimetria 4 direita Assimetria a esquerda

Fonte: Silvestre, Sant’ Anna Neto e Flores (2013), adaptado de WMO-n.100 (2011).
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Serdo apresentados os Coeficientes de Assimetria de Pearson, o Quartilico e o de

Momento.

A.3.1.1 Coeficiente de Assimetria de Pearson

O Coeficiente de Assimetria de Pearson utiliza a média, a moda (e na
impossibilidade dessa medida a mediana) e o desvio-padrdo, através da seguinte
expressdo:

X —mo 3(x—md)
e, =——, OU g =—"—.
s s

A.3.1.2 Coeficiente Quartilico de Assimetria

O Coeficiente Quartilico depende estritamente dos quartis e pode assumir

valores no intervalo —1<e, <1. Sua expressdo € dada por:

, - Q3-2md +Ql
7 Q3-Q

A.3.1.3 Coeficiente Momento de Assimetria

O Coeficiente Momento de Assimetria é definido como:

\/E(bZ +3) m32 m4

e, = ,onde h =—— e b, =—.
M 2(5b, —6b, —9) omd 7 m?
Também:
e, =\/E:(m—3)3=—33, onde m, =s’ e \m, =s.
VD)
A.3.2 Curtose

A Curtose é uma medida que fornece informag¢des com relacdo ao achatamento de
uma curva de distribuicdo dos dados, quando comparada a uma curva de distribui¢ao

normal ou gaussiana. Uma curva normal tem a aparéncia da curva simétrica disposta no
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centro da Figura A.2. A Curtose influencia a forma como as dados se distribui¢do ao
longo da curva, e dependendo do tipo de curva alguns critérios para se definir anos-
padrao podem ser mais adequados do que outros. A seguir serdo apresentados dois
Coeficientes de Curtose, o Percentilico e o de Momento, empregados para se avaliar o

nivel de achatamento de uma curva de distribuicdo de dados.

A.3.2.1 Coeficiente Percentilico de Curtose

A Curtose (K) pode ser calculada pela seguinte expressao:

oo Dg_ (@3-Qn
4(0.90)-¢(0.10) ~ 2(g(0.90) - (0.10))”

onde as expressdes q(0,10), Q1=q(0,25), Q3=q(0,75) e q(0,90) representam os quantis
de 10%, 25%, 75% e 90%, respectivamente.

Reescrevendo a curtose K na notagdo dos percentis, que nada mais € do que
outra nomenclatura para os quantis tem-se:

P (P75-P25)
P90—P10 2(P90—PI0)’

tal que, P10, P25, P75, P90 sdo os percentis de 10%, 25%, 75% e 90%,
respectivamente. A notacdo de percentis serd utilizada na se¢do 5.3.
A medida de curtose K ¢é utilizada para avaliar o achatamento de uma curva,

comparada a curva com distribui¢do normal:

e uma curva muito afilada € denominada leptocurtica se K<0,263;

e uma curva normalmente achatada € denominada mesocurtica se

K=0,263;
® uma curva excessivamente achatada ¢ denominada platicirtica se

K>0,263.

A.3.2.2 Coeficiente Momento de Curtose

Outra medida de curtose utiliza os momentos centrados na média:

m, _ my

(m2)2 - (s2)2 ’

b, =
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1 o , . ‘1
tal que: m, = —Z(xi —Xx)", € o r-ésimo momento centrado na média. Note que se r=2,
noic

tem-se a variancia s°.
Para analisar a forma da distribui¢do ou curva, deve-se fazer a comparagdo da
medida de curtose com 3:
® se by<3 =>adistribui¢do ou curva € platicurtica;
® se by=3 =>adistribui¢do ou curva € mesocurtica;

® se by>3 =>adistribui¢cdo ou curva € leptocurtica.

Também, pode ser feita uma alteracdo na medida b,, de forma que se possa
comparar a curtose com o valor zero:
Cr= b2-3,
tal que:
® se <0 => a distribuicao ou curva € platicurtica;
e se ;=0 => adistribuicio ou curva é mesocurtica;

e se >0 => adistribui¢io ou curva é leptoctirtica.
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A.4 Softwares

Esta secdo € destinada a apresentacdo dos softwares estatisticos R e Minitab®
que permitem o cdlculo das estatisticas apresentadas nesse capitulo. Sdo também

comentados os pacotes RClimdex e RHtest.

A.4.1 Software R

O software R € um software estatistico gratuito, disponivel em: http://www.r-
project.org/. E um software de linguagem programdvel, ou seja, o usudrio deve solicitar
os comandos através de linhas de programacdo, embora existam pacotes para que se
possa utilizd-lo no sistema point and click. Ha diversos pacotes prontos que podem ser
obtidos nos sites (chamados CRAN) que hospedam os arquivos de programa (pacotes)

do software R. Uma visao geral da aparéncia do software € apresentada na Figura A.3.

Figura A.3 — Software R 2.10.1.

Arquivo  Editar  Visualizar Misc Pacotes Janelas  Ajuda

EEEREE

|~ R Console =1o01x]
-

R wersion 2.10.1 (20059-12-14)

Copyright (C) 2002 The R Foundation for Ztatistical Computing
I3ZEBN 53-500051-07-0

R & wn software livre e wvem Sem GARANTIA ALGUMA.
Wooé pode redistribuli-lo sobh certas circunstancias.
Digite 'license()' ou 'licence()' para detalhes de distribuigio.

E & wo projeto colaborativo com muitos contribuidores.
Digite 'contributors()' para obter mais informagdes e
'citation()' para saber como citar o B ou pacotes do B oem publicagdes.

Digite 'demo()’

ou 'help.start )’
Digite ')

para demonstragies,

"help()'
para abrir o sistema de ajuda e HTML no seu navegador.

para salr do E.

para o sistema on-line de ajuda,

Loading Tcl/Tk interface ...

done

[irea de trabalho anterior carregadsa)]

> |

[T

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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A Figura A.4 apresenta um resumo geral das estatisticas descritivas disponiveis
no software R. As linhas em vermelho sdo as linhas de comando que devem ser
digitadas pelo usudrio, e as linhas em azul sdo as saidas (resultados) apresentadas pelo

software para as linhas de comando.

Figura A.4 — Programa R e resultados das Estatisticas descritivas para dados do

Exemplo 1.

> # Exemplo 1

>

>x=c(12,15,5,7,8,10,11,2,3)

> X

[1]11215 57 81011 2 3

> summary(x)
Min. IstQu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.000 5.000 8.000 8.111 11.000 15.000

> library(fBasics)

Carregando pacotes exigidos: MASS
Carregando pacotes exigidos: timeDate
Carregando pacotes exigidos: timeSeries

> basicStats(x)

X
nobs 9.000000
NAs 0.000000

Minimum  2.000000
Maximum 15.000000
1. Quartile  5.000000
3. Quartile 11.000000

Mean 8.111111
Median 8.000000
Sum 73.000000

SE Mean 1.438020
LCL Mean 4.795031
UCL Mean 11.427191
Variance  18.611111
Stdev 4.314060
Skewness  0.032325

Kurtosis -1.480898

>

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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O software R, apresenta 9 func¢des diferentes para calcular os quantis, sendo que
o usudrio pode escolher qual fun¢do deseja utilizar. Entretanto, a fungdo padrio ja estd
definida para o Tipo 7. Os detalhes das funcdes estdo disponiveis no documento do
Anexo B, ou diretamente em: http://127.0.0.1:31471/library/stats/html/quantile.html.

O software R permite solicitar um quantil de ordem diferente a dos quartis (QI1,
Q2, Q3). Para tanto, utiliza-se o seguinte comando “quantile” conforme descrito na

Figura A.5, na qual sdo solicitados os quantis: q(0,15), q(0,35), q(0,65) e q(0,85).

Figura A.5 — Como solicitar quantis no software R.

> # Exemplo 1
>
>x=c(12,15,5,7,8,10,11,2,3)
> X

[111215 57 81011 2 3
> # Para solicitar os quantis q(0,15), q(0,35), q(0,65) e q(0,85), também conhecidos por
> # percentis e denotados por P15, P35, P65 e P85, execute os comandos abaixo:
> x2=¢(0.15,0.35,0.65,0.85)
> y=quantile(x,x2)
>y

15% 35% 65% 85%

34 6.610.211.8
>

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A.4.2 Software Minitab®

O software Minitab® é um software estatistico comercial do tipo point and
click, embora também seja possivel programar no software desde que se conheca sua
linguagem especifica de programacgdo. Infomagdes sobre o software podem ser obtidas
no site: http://www.minitab.com/pt-br/.  Existe a possibilidade de uma avaliacdo
gratuita da Versdo 17 por 30 dias, disponivel em: http://it.minitab.com/pt-
br/products/minitab/free-trial.aspx/.

O software € composto de:

® worksheet: planilha na qual € possivel digitar ou importar os dados, do

mesmo tipo de planilhas do Microsoft Excel® e LibreOffice Calc®;
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e session: uma janela onde s3o executadas as fungdes estatisticas e
apresentados os resultados dos comandos solicitados.

e window: cada grafico construido é aberto em uma nova janela, dentro do
préprio software.

Uma visdo geral da aparéncia do software € apresentada na Figura A.6.

Figura A.6 — Software Minitab® 15.

Fle Edit Data Calc Stst Graph  Editor  Tools  Window Help
W @ s mlo-E1iug0radrEod B unERBE R+ T2 i|¥ 4|7
— D& xe+ 2] Hlx|Gl[x TooN - bk|

12/8/2014 10:07:23

Welcome to Minitab, press FL for help.

+ C1 C2 3 4 (] C6 Cc7 C8 c9 C10 Ci C12 C13 C14 C15

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Na versdao 15 do software Minitab®, o caminho na Barra de Menus para se
solicitar que sejam calculadas estatisticas descritivas a partir de uma coluna de dados é o
seguinte: Stats — Basic Statistics — Display Descriptive Statistics. O usudrio do
software deve indicar qual é a coluna que contém os dados e selecionar quais estatisticas

deseja. A Figura A.7 ilustra quais as possibilidades que o software apresenta.
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Figura A.7 — Estatisticas descritivas disponiveis no software Minitab® 15.

v
v
v
v
v

Mean

I
I
I
v
I

Mode

SE of mean
Standard deviation
Wariance
Coefficient of wariation

First quartile
Median

Third quartile
Interquartile range

Help |

Descriptive Statistics - Statiskics

v Trimmed mean v M nonmissing
[v Sum ¥ M missing
[w* Minimurn [ M tokal
[v Maimum v Curnulative M
v Range v Percent
¥ Cumulative percent
[ Sum of squares
v Skewness
W Kurtosis
¥ MssSD

o]

Cancel

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A Figura A.8 apresenta um resumo geral das estatisticas descritivas apresentadas

no software Minitab® 15, e solicitadas na Figura A.7.

Figura A.8 — Estatisticas descritivas para dados do Exemplo 1.

Variable
b4

Variable
X

Variable
X

Total
Count N N* CumN Percent
9 9 0 9 100
Variance CoefVar Sum S
18,61 53,19 73,00
Maximum Range IQR Mode
15,00 13,00 7,50 *

CumPct
100

Sum of
quares
741,00

N for
Mode
0

Mean SE Mean TrMean StDev
8,11 1,44 * 4,31
Minimum Q1 Median 03
2,00 4,00 8,00 11,50
Skewness Kurtosis MSSD
0,05 -0,91 12,56

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

O software Minitab®, utiliza a Fun¢ao do Tipo 5 para calcular os quantis.
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A.4.3 Pacotes RClimdex e RHtests

O pacote RClimdex € gratuito e desenvolvido pela equipe do Expert Team on
Climate Change Detection and Indices (ETCCDI), e estd disponivel no site:
http://etccdi.pacificclimate.org/software.shtml. O software RClimdex ¢ um pacote
desenvolvido no software R, que apresenta 27 indices diversos sobre registros de dados
para uma estacdo especifica. O unico inconveniente é que o software solicita como
entrada um conjunto de dados didrios, em formato especifico, e esse grau de
detalhamento nem sempre estd disponivel para as andlises de Climatologia Geogréfica,
pois alguns trabalhos utilizam informagdes ja contemplando as médias mensais, ou
anuais. No software os dados falhos devem ser incluidos com cédigos diferenciados,
como por exemplo: -99,0.

No mesmo site do ETCCDI indicado acima estd também disponivel o software
chamado RHtestsV4 que é capaz de detectar e ajustar multiplos pontos de mudanca
(rupturas) que possam existir em uma serie que tenha erros de primeira ordem
autorregressivos (mas excluindo dados de precipitagdo didria para os quais o pacote
RHtests_dlyPrcp deve ser utilizado).

Para se utilizar os pacotes RClimdex e RHtestesV4, primeiramente deve ser

instalado o software R pois eles sdo executados a partir do R.
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Apéndice B - Testes de Normalidade e de Aleatoriedade

Em muitas situagdes e testes apresentados nessa tese, um dos pressupostos € que
os dados sejam normalmente distribuidos, ou seja, que sejam origindrios de uma
populacdo com distribuicdo normal, e segundo Storch e Zwiers (2001, p.34), ela
também ¢é conhecida por distribui¢do de Gauss ou Gaussiana, em homenagem ao
matematico alemao Carl Friedrich Gauss que a introduziu. Sua funcio tem a forma de

um sino, conforme ilustra a Figura B.1.

Figura B.1 — Distribui¢ao normal.

flx) 4

Fonte: Bussab e Morettin (2002, p. 175).

A distribuicao normal depende de dois pardmetros: | que representa a média e

2 [N . Z1: . ‘A ., ..
6~ a variancia. A média pode assumir qualquer valor e a variincia é sempre positiva. A
fun¢do densidade de probabilidade para uma varidvel X, normalmente distribuida é

definida como:

1 (x—u)
(xlu,0%) = exXps ————+,
Flxlu o271 P 207
onde: —oo < x <00, —c0o < fl <00, 0 > 0.
Por exemplo, uma fungio normal com média u=5 e varifincia 6°=16 é denotada
por X~N(5,16). O desvio-padrdo € a raiz quadrada da variancia, nesse caso, desvio

6=4. Sua funcdo densidade de probabilidade f(x) € ilustrada na Figura B.2 abaixo. O

programa R para realizar o grafico pode ser observado na Figura B.3.

335



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura B.2 — Distribui¢io normal com média u=5 e variancia 6’=16.
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Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Figura B.3 — Programa R.

# Programa R para gerar e fazer o grafico de uma dist. Normal X~N(5,16)

> xlimites=c(-5,15)

> ylimites=c(0,1)

> plot(function(x) dnorm(x, mean=5, sd=4), xlim=xlimites, ylim=ylimites, xlab='x',
ylab="funcao densidade de probabilidade f(x)")

Fonte: Elaborado pela autora (2014).
A seguir, sera apresentada Figura B.4 para a qual foi reduzido o limite superior

do eixo f(x) para o valor miaxima 0,2. A Figura B.5 apresenta o programa R para
executar a gréfico.
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Figura B.4 — Distribui¢do normal com média p=>5 e variancia 6°=16.

0.20
|

0.15
|

funcédo densidade de probabilidade f(x)
0.05 0.10
! !

0.00
|

-5 0 5 10 15

X

Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Figura B.5 - Programa R

# Programa R para gerar e fazer o grafico de uma dist. Normal X~N(5,16)

# Reduzindo o limite superior do eixo f(x) para 0 a 0.2

> xlimites=c(-5,15)

> ylimites=c(0,0.2)

> plot(function(x) dnorm(x, mean=5, sd=4), xlim=xlimites, ylim=ylimites, xlab='x',
ylab="funcao densidade de probabilidade f(x)")

Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Uma distribui¢do normal bastante conhecida e utilizada € a distribuicio Normal
Padrao Z. A distribuicdo Z tem média zero (u=0) e varidncia unitdria (6221), e é
denotada por Z~N(0,1). Sua funcdo densidade f(z) tem a forma apresentada na Figura
B.6.
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Figura B.6 — Func¢ao densidade de probabilidade Normal Padrao Z~N(0,1).
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Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Figura B.7 — Programa R.

# Programa R para gerar e fazer o grafico de uma dist. Normal Padrdo com média=0 e
variancia 1: Z~N(0,1)

> xlimites=c(-3,3)

> ylimites=c(0,1)

> plot(function(z) dnorm(z, mean=0, sd=1), xlim=xlimites, ylim=ylimites, xlab='z',
ylab="funcdo densidade de probabilidade f(z)")

Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Os parametros | e o sdo referentes a uma populacdo, porém, nem sempre é
possivel estudar a populacdo devido a inexisténcia de todos os dados, ou alguma
impedimento que possa haver para a sua obten¢ao, seja financeiro, temporal, etc. Ento,
uma forma de obter informacdes dos parametros da distribuicdo da populacao € através
da retirada de uma amostra aleatéria dessa populacdo, que fornecerd valores amostrais
para os parametros da mesma. Existem estimadores, fungdes matematicas, que
apresentam as propriedades adequadas do ponto de vista estatistico para serem

considerados bons estimadores, e métodos de se obter essas funcdes. Os melhores

338




Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

estimadores obtidos pelo método da maxima verossimilhanca para p € a média amostral
X , e para a variancia 02, a variancia amostral sz, ambos ja definidos anteriormente nas
secoes A.l1.1 e A.2.5. Para facilidade de leitura esses estimadores serdo reescritos a
seguir:
N AN 2 2\ (xi_)_c)2
A=%=—)x e 67 =s'=) L1
n g o n—1

Um exemplo de aplicacdo de um teste de normalidade é no momento de avaliar
a existéncia de correlacdo entre duas séries de dados, e decidir sobre qual teste de
correlagdo usar, ja que um teste pode ter como pressuposicdo a normalidade como o
Teste de Correlacdo de Pearson e outro teste ndo, como o Teste de Correlagcdo de
Spearman. Outro exemplo € no momento de utilizar a andlise de regressdo para
construir um modelo de tendéncia para a série. A pressuposicao é de que os residuos
gerados pelo modelo de regressdo sejam normalmente distribuidos, com média igual a
zero e varidncia igual a um (varidncia unitdria). Entdo, para checar se essas
pressuposicoes sao verdadeiras existem os testes de normalidade, dentre eles destacam-
se os Testes de Kolmogorov-Smirnov, mais especificamente para a distribui¢do normal
um caso especial deste denominado Teste de Lilliefors, Teste de Shapiro-Wilk, etc. E
para normalidade multivariada, podem ser citados o Teste de Shapiro-Wilk
Multivariado e o Teste de Assimetria e Curtose de Mardia.

Nas proximas secdes serdo apresentados alguns desses testes para checar a

normalidade de um conjunto de dados.

B.1 Teste de Normalidade de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), originalmente proposto por Kolmogorov
(1933, apud CONOVER, 1999), ¢ um teste ndo paramétrico bastante conhecido e
empregado para avaliar a qualidade do ajustamento de uma suposta distribui¢cdo F*(x) a
uma amostra aleatéria de uma varidvel X, cuja verdadeira distribuicdo F(x) ¢é
desconhecida. O teste de hipdtese bilateral considera sob a hipdtese nula (Ho) que F*(x)
pode ser considerada uma boa aproximacdo da verdadeira e desconhecida distribuicao
F(x), para todos os valores de x, contra a hipétese alternativa (Ha) de que F*(x) ndo é
uma boa aproximacao para F(x) e isso ocorre para pelo menos um valor de x. Numa

defini¢do mais formal, as hipéteses podem ser definidas como segue:
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Ho: F(x)=F*(x), para todo x, —co < x < o0
Ha: F(x)#F*(x), para pelo menos um valor de x.

Para a construgdo da estatistica do teste T, primeiramente, é necessdrio definir a
funcdo de distribuicdo empirica S(x) a qual € uma funcao de x cujos valores sdo iguais a
fracdo dos elementos da amostra que sdo menores ou iguais a x, para cada x.

A estatistica do teste T considera a maior (denotada por “sup” para supremo)

distancia vertical entre S(x) e F*(x), matematicamente é definida como:

T = sup|F *(x)— S(x)| .

A regra de decisdo € rejeitar Ho caso T exceda o quantil 1-a, w;, , 0 qual pode ser
encontrado na Tabela A13 de Conover (1999).

O Teste KS pode ser aplicado a qualquer funcdo de distribuicdo, porém, para
testar se um determinado conjunto de dados provém da distribui¢do normal, a funcdo
F*(x) a ser testada ¢ a funcdo N(u,cz), e no caso dos pardmetros p e o° serem
desconhecidos (populacionais), sdo utilizados os estimadores amostrais x e s%. No caso
especifico da distribuicio normal, Lillierfors (1969) propde o teste que passa a ser
conhecido por Teste de Lilliefors, no qual as hipéteses a serem testadas sdo:

Ho: A amostra aleatéria é proveniente de uma populacdo com distribui¢do normal
Ha: A fungio de distribui¢do nao é normal.
Devem ser calculados os valores padronizados para cada elemento da amostra, que
consiste em para cada valor original, subtrair sua média e dividir o resultado pelo
desvio-padrao, gerando uma nova variavel denominada Z;, como segue:
X, —X
s

Z

1

, parai=1,2,....n

O teste estatistico serd computado diretamente sobre os valores Z;’s ao invés dos

dados originais X;’s. A estatistica do teste € definida como T;, e serd idéntica a

T = sup|F *(x)—S (x)| do Teste KS, porém, para os dados padronizados Z;’s:
T, = sup|F *(2)— S(z)| )

A regra de decisao é rejeitar Ho caso T; exceda o quantil 1-a, w4 , 0 qual pode
ser encontrado na Tabela A14 de Conover (1999), especifica para o Teste de Lilliefors

para avaliar a suposi¢do de normalidade.
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A seguir o Teste de Lilliefors é aplicado a um conjunto de dados referente a
residuos gerados por um modelo de regressdo linear e que serd desenvolvido na secio

5.3.1. O conjunto de dados é denominado residuol.

Exemplo 13: Residuos ordenados (em ordem crescente da esquerda para a direita) do

conjunto de dados residuol.

-1,49491 -1,36347 -1,24853 -1,18565 -1,10625 -0,96914 -0,83202
-0,67430 -0,63152 -0,60058 -0,44595 -0,40008 -0,31709 -0,30575
-0,25471 -0,21142 -0,14337 -0,11192 -0,04286 -0,01759 0,02002
0,03137 0,03704 0,07415 0,07982 0,12261 0,14838 0,16230
0,18549 0,20559 0,25096 0,27365 0,29116 0,31127 0,31694
0,33962 0,40251 0,40818 0,44271 0,51385 0,52828 0,63395
0,66539 0,71952 0,72519 0,76281 0,77106 0,79684 0,95972
1,17673.

Fonte: Elaborado pela autora (2015).

As estatisticas descritivas necessdrias ao teste de Lilliefors para o conjunto de
dados residuol resultaram em: média=3,354522e-18 e desvio-padrao= 0,6322742. O
teste de Lilliefors foi realizado no software R, e os resultados obtidos estdo

apresentados na Figura B.8.

Figura B.8 — Teste de Lilliefors realizado no software R para residuol.

>ks.test(residuol,"pnorm",mean=mean(residuol),sd=sd(residuol), alternative="two.sided")
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: residuol

D =0.113, p-value = 0.5099

alternative hypothesis: two-sided

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A saida do software denomina a estatistica do teste T; por D, resultando em
D=0,113 e com Pvalor=0,5099. Portanto, nao se rejeita Ho, e conclui-se que o conjunto

de dados analisado (residuol) apresenta distribuicdo normal.
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B.2 Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk (SW)

O Teste de Shapiro-Wilk (SW) foi proposto por Shapiro e Wilk (1965). Os
dados sao constituidos de uma amostra aleatéria X;, Xs,..., X,, de tamanho »n associada a
alguma funcao de distribuicao desconhecida F(x).

Nos testes de normalidade univariados a hipdtese nula (Ho) e a hipétese
alternativa (H,), sdo definidas como segue:

Ho: F(x) é uma funcao de distribuicao normal com média e variancia nao

especificadas

Hy,: F(x) nao é normal.
Caso a hipétese nula ndo seja rejeitada, com a aplicac@o do teste de normalidade, podera
ser comprovado estatisticamente que os dados sdo normalmente distribuidos.

A estatistica do teste SW é dada por:

onde X(; sdo os valores da amostra ordenados; x € a média amostral e a constante b é

obtida como segue:

n/2
senépar: b= Zai X(X(n_m) —X(i)) e;

i=l
(n-1)/2
se n € impar: b= Zai X(Xm-m) -X ),
i=1

para g, constantes geradas pelas médias, varidncias e covaridncias das estatisticas de

ordem de uma amostra de tamanho n de uma distribuicdo Normal. Os valores tabelados

para as constantes g, podem ser consultados na Tabela A16 de Conover (1999). E os

quantis para a estatistica do teste W, sao dados na Tabela A17 de Conover (1999).

A regra de decisao é: rejeitar Ho, ao nivel de significancia a, se W € menor que o

a-ésimo quantil dado na Tabela A17 de Conover (1999).

Foi testado o mesmo conjunto de dados residuol, dado no Teste de Lilliefors,
utilizando o software R. Nao ha necessidade de ordenar os dados, pois o programa

“shapiro.test” faz internamente a ordenagdo, porém, optou-se por apresentar o comando
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para ordenar os dados a titulo de informacdo, e o teste foi aplicado sobre a varidvel

ordenada residuolord. Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura B.9.

Figura B.9 — Teste de Shapiro-Wilk realizado no software R para residuol.

> # ordenando o conjunto de dados residuol
> residuolord=sort(residuol)
> residuolord
[1]-1.49491 -1.36347 -1.24853 -1.18565 -1.10625 -0.96914 -0.83202 -0.67430
[9] -0.63152 -0.60058 -0.44595 -0.40008 -0.31709 -0.30575 -0.25471 -0.21142
[17]-0.14337 -0.11192 -0.04286 -0.01759 0.02002 0.03137 0.03704 0.07415
[25] 0.07982 0.12261 0.14838 0.16230 0.18549 0.20559 0.25096 0.27365
[33] 0.29116 0.31127 0.31694 0.33962 0.40251 0.40818 0.44271 0.51385
[41] 0.52828 0.63395 0.66539 0.71952 0.72519 0.76281 0.77106 0.79684
[49] 0.95972 1.17673
> shapiro.test(residuolord)

Shapiro-Wilk normality test
data: residuolord

W =0.958, p-value = 0.07318

Fonte: Elaborada pela autora (2015).

A saida do software apresentou a estatistica do teste W=0,958, e com
Pvalor=0,07318. Portanto, ndo se rejeita Ho, e conclui-se que o conjunto de dados

analisado apresenta distribui¢do normal.
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B.3 Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk Multivariado (SWM)

Quando ha duas ou mais varidveis que apresentam conjuntamente distribuicao
normal, essa distribui¢do € chamada normal multivariada, denotada por N,(u,X), onde p
representa o nimero de varidveis com distribuicdo normal multivariada, p € o vetor de
médias da distribuicdo (cada componente do vetor ¢ a média individual de cada
varidvel) e X € a matriz de variancias e covariancias das p varidveis envolvidas. Um
exemplo de aplicacdo da distribuicdo normal multivariada pode ser observado no Teste
de Correlagdao de Pearson, que avalia a correlagdo entre duas varidveis X e Y. A
aplicacdo do Teste de Correlacdo de Pearson tem como pressuposicdo a normalidade
das varidveis X e Y que se deseja correlacionar, tanto individualmente (univariada)
como em dupla (X,Y) (bivariada, nesse caso p=2).

Para avaliar se um conjunto de dados apresenta uma distribui¢do normal
multivariada, podem ser aplicados alguns testes entre eles o Teste de Shapiro-Wilk
Multivariado (SWM). O software estatistico R apresenta dois pacotes para avaliar a
normalidade multivariada: o pacote “mvnormtest” que realiza o Teste de Normalidade
Multivariado de Shapiro-Wilk (SWM), o qual é uma extensao do Teste de Shapiro-Wilk
(SW) para normalidade univariada; e o pacote “mvShapiroTest”, desenvolvido cm base
em Villasenor-Alva e Gonzélez-Estrada (2009).

Para ilustrar a aplicacdo do teste de normalidade multivariada SWM serd
apresentado o Exemplo 14, na Figura B.10, no qual sdo utilizados os dois pacotes

disponiveis no software R: “mvnormtest” e “mvShapiroTest”.

Figura B.10 - Exemplo 14: Teste de normalidade multivariado SWM para as varidveis

residuol e residuo2, contendo n=50 observagdes.

# Avaliar se os vetores residuol e residuo2 sdo normais bivariados.
# Instalar o pacote do R: mvnormtest
# Carregar a library(mvnormtest) para que o programa mshapiro.test(Y) contido possa ser
# executado
> Y <-read.table("C:/Tese Miriam Geo/Residuol_Residuo2.txt",header=F)
>Y
Vi V2
1 0.27365 1.16297
2 -1.49491 -0.71449
3 -1.36347 -0.68740
4 -0.83202 -0.25578
5 -0.60058 -0.11962
6 -0.96914 -0.57893
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Figura B.10 - Exemplo 14: Teste de normalidade multivariado SWM para as varidveis

residuol e residuo2, contendo n=50 observagdes. (Continuagao).

7 0.16230 0.46631

8 -1.10625 -0.88392
9 0.72519 0.87039

10 -0.14337 -0.07077
11-0.11192 -0.10739
12 0.71952 0.66053
13 0.25096 0.13299
14 -0.01759 -0.19001
15 0.51385 0.29152
16 -0.25471 -0.52241
17 1.17673 0.86819
18 0.40818 0.06334
19 0.33962 -0.03698
20 0.77106 0.36724
21 0.40251 -0.02400
22 0.63395 0.18929
23 0.66539 0.20712
24 0.79684 0.32949
25 0.52828 0.05639
26 0.95972 0.48784
27 0.29116 -0.17618
28 0.12261 -0.33567
29 -0.44595 -0.89061
30 0.18549 -0.24102
31 0.31694 -0.08689
32 0.14838 -0.22822
33 0.07982 -0.26502
34 0.31127 0.00273
35 0.44271 0.17500
36 0.07415-0.14818
37 0.20559 0.03317
38 0.03704 -0.08093
39 -0.63152 -0.69051
40 -0.40008 -0.39554
41 0.03137 0.10396
42 0.76281 0.90800
43 -0.30575 -0.08342
44 -0.67430 -0.37030
45 -0.04286 0.34735
46 -0.21142 0.26954
47 0.02002 0.59627
48 -1.24853 -0.57247
49 -0.31709 0.46333
50 -1.18565 -0.29633

> library(mvnormtest)

# C<-t(c(vetorl,vetor2)) # tem que ler como um vetor com todos os dados e transpor
> C<-t(Y)

>C
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Figura B.10 - Exemplo 14: Teste de normalidade multivariado SWM para as varidveis

residuol e residuo2, contendo n=50 observagdes. (Continuagao).

LI L2 31 [41 051 L6l [L71 [L8]
V1 0.27365 -1.49491 -1.36347 -0.83202 -0.60058 -0.96914 0.16230 -1.10625

V2 1.16297 -0.71449 -0.68740 -0.25578 -0.11962 -0.57893 0.46631 -0.88392
91 [10] [111 [12] [,13] [,14] [15] [.16] [,17]

V10.72519 -0.14337 -0.11192 0.71952 0.25096 -0.01759 0.51385 -0.25471 1.17673

V2 0.87039 -0.07077 -0.10739 0.66053 0.13299 -0.19001 0.29152 -0.52241 0.86819
[L18] [19] [,20] [21] [22] [,23] [,24] [,25] [,26]

V10.40818 0.33962 0.77106 0.40251 0.63395 0.66539 0.79684 0.52828 0.95972

V2 0.06334 -0.03698 0.36724 -0.02400 0.18929 0.20712 0.32949 0.05639 0.48784
[.27] [,28] [,29] [,30]1 [31] [,32] [,33] [,34]

V1 029116 0.12261 -0.44595 0.18549 0.31694 0.14838 0.07982 0.31127

V2 -0.17618 -0.33567 -0.89061 -0.24102 -0.08689 -0.22822 -0.26502 0.00273
351 [36] 371 [,38] [,39] [40] [41] [42] [43]

V10.44271 0.07415 0.20559 0.03704 -0.63152 -0.40008 0.03137 0.76281 -0.30575

V2 0.17500 -0.14818 0.03317 -0.08093 -0.69051 -0.39554 0.10396 0.90800 -0.08342
[44] [45] [.46] [47] [48] [49] [.50]

V1 -0.6743 -0.04286 -0.21142 0.02002 -1.24853 -0.31709 -1.18565

V2 -0.3703 0.34735 0.26954 0.59627 -0.57247 0.46333 -0.29633

mshapiro.test(C)

Shapiro-Wilk normality test
data: Z
W =0.9439, p-value = 0.01925

# Instalar o pacote do R: mvShapiroTest
# Carregar a library(mvShapiroTest) para que o programa mvShapiro.test(Y) contido possa ser
# executado
> Library(mvShapiroTest)
# mvShapiro.test(Y) onde Y ¢ uma matriz contendo p colunas (varidveis) X n linhas
# Exemplo 14: avaliar se os vetores residuol e residuo2 sao normais bivariados.
> residuol=Y[,1]
> residuo2=Y[,2]
> Y=matrix(c(residuol,residuo2),nrow = 50, ncol = 2)
>Y
L1 [2]
0.27365 1.16297
-1.49491 -0.71449
-1.36347 -0.68740
-0.83202 -0.25578
-0.60058 -0.11962
-0.96914 -0.57893
[7,] 0.16230 0.46631
[8,] -1.10625 -0.88392
[9.] 0.72519 0.87039
[10,] -0.14337 -0.07077
[11,]-0.11192 -0.10739

(1,
(2,
(3,
(4,
[5,
[6,

[ e Y S S B '
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Figura B.10 - Exemplo 14: Teste de normalidade multivariado SWM para as varidveis

residuol e residuo2, contendo n=50 observacdes. (Conclusao).

[12,] 0.71952 0.66053
[13,] 0.25096 0.13299
[14,] -0.01759 -0.19001
[15,] 0.51385 0.29152
[16,] -0.25471 -0.52241
[17,] 1.17673 0.86819
[18,] 0.40818 0.06334
[19,] 0.33962 -0.03698
[20,] 0.77106 0.36724
[21,] 0.40251 -0.02400
[22,] 0.63395 0.18929
[23,] 0.66539 0.20712
[24,] 0.79684 0.32949
[25,] 0.52828 0.05639
[26,] 0.95972 0.48784
[27,] 0.29116 -0.17618
[28,] 0.12261 -0.33567
[29,] -0.44595 -0.89061
[30,] 0.18549 -0.24102
[31,] 0.31694 -0.08689
[32,] 0.14838-0.22822
[33,] 0.07982 -0.26502
[34,] 0.31127 0.00273
[35,] 0.44271 0.17500
[36,] 0.07415 -0.14818
[37,] 0.20559 0.03317
[38,] 0.03704 -0.08093
[39,] -0.63152 -0.69051
[40,] -0.40008 -0.39554
[41,] 0.03137 0.10396
[42,] 0.76281 0.90800
[43,] -0.30575 -0.08342
[44,] -0.67430 -0.37030
[45,] -0.04286 0.34735
[46,] -0.21142 0.26954
[47,] 0.02002 0.59627
[48,] -1.24853 -0.57247
[49,] -0.31709 0.46333
[50,] -1.18565 -0.29633

> library(mvShapiroTest)
> mvShapiro.Test(Y)

Generalized Shapiro-Wilk test for Multivariate Normality by
Villasenor-Alva and Gonzalez-Estrada

data: Y

MVW = 0.941, p-value = 0.002226

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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As saidas dos dois programas, apresentadas na Figura B.10, indicaram que a
hipétese de normalidade bivariada foi rejeitada, pois ambos os Pvalores sdo pequenos
(0,01925 e 0,00226), respectivamente para os comandos mshapiro.test e
mvShapiro.Test. Logo, ndo se pode afirmar que as varidveis sejam normais bivariadas.

Uma observagido a ser feita é que ambas as varidveis isoladamente apresentam
distribuicdo normal (univariada) confirmada pelos testes de Lilliefors e SW, conforme
pode ser comprovado na Figura B.11 a seguir, porém, nem assim a distribui¢cao conjunta

foi normal bivariada.

Figura B.11 - Testes de normalidade univariados para as varidveis residuol e residuo2,

contendo n=50 observacgdes.

> ks.test(residuol,"pnorm",mean=mean(residuol),sd=sd(residuol), alternative="two.sided")
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: residuol

D =0.113, p-value = 0.5099

alternative hypothesis: two-sided

> ks.test(residuo2,"pnorm",mean=mean(residuo2),sd=sd(residuo2), alternative="two.sided")
One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: residuo2

D =0.066, p-value = 0.9712

alternative hypothesis: two-sided

> shapiro.test(residuol)
Shapiro-Wilk normality test

data: residuol

W =0.958, p-value = 0.07318

> shapiro.test(residuo?2)
Shapiro-Wilk normality test

data: residuo2

W =0.9833, p-value = 0.6968

Fonte: Elaborada pela autora (2015).
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B.4 Teste de Aleatoriedade: Teste de Sequéncias de Wald-
Wolfowitz (Run Test)

Ao ajustar um modelo de regressao linear, espera-se que os residuos do modelo

além de apresentarem uma distribuicdo normal, tenham média em torno de zero,

varidncia constante e igual a ¢, que sejam também néo correlacionados, ou seja, ndo
apresentem nenhuma tendéncia. O teste de sequéncias € uma forma de se avaliar se ha
ou ndo alguma tendéncia que ndo seja aleatéria nos residuos.
O Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test), pode ser encontrado em
Draper e Smith (1981, p.157), € utilizado para determinar se os dados de uma amostra
considerado em sua sucessdo estdo em uma ordem aleatéria. Esse teste ¢ necessdrio
quando se ajusta um modelo de regressdo aos dados, pois uma das pressuposi¢des do
modelo € que os residuos produzidos pelo ajuste sejam aleatorios.
O teste avalia se o nimero de sequencias observado na amostra é muito
pequeno ou muito elevado, de forma a caracterizar a falta de aleatoriedade.
As hipéteses de interesse sao:
Ho: A sucessao € aleatéria
Ha: A sucessdo nao é aleatdria
A hipétese Hp € considerada bilateral, para os casos onde ndo se tem ideia se a
correlagdo serial entre as observacdes € positiva ou negativa.
Para aplicar o teste é necessario que os dados estejam organizados de acordo
com alguma ordem, como por exemplo, a ordem em que os valores foram obtidos. E
também cada observacdo da amostra pode pertencer a uma de duas categorias
separadas, como por exemplo, valores positivos (+) € negativos (-). A seguir deve ser
anotado o nimero de sequéncias de cada caracteristica, sendo:
¢ ;= numero de elementos que tem uma caracteristica (por exemplo +),
* ;= numero de elementos que tem a outra caracteristica (por exemplo -),
¢ G= numero de sequéncias (ou ndimero de grupos de simbolos iguais). Um
valor baixo de G pode indicar correlagdo serial positiva nos dados,

enquanto que um valor alto de G, correlacdo serial negativa.

Se 1120 e n,<20, e um nivel de significancia de a=0,005 (ou 0,5%) muito

pequeno comparado aos usuais 0=0,05 (ou 5%), os valores apresentados na Tabela A.10

349



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

de Triola (2012, p.630) indicam os limites a partir dos quais Ho deveria ser rejeitada.
Por exemplo, se n,=6 e n,=8, o limite inferior é 3 e o superior ¢ 12. Entdo, Ho deveria
ser rejeitada se G calculado para os dados da amostra forem menores ou iguais a 3 ou
maiores ou iguais a 12.
Se n1>20 ou n,>20, a estatistica do teste € dada por:
_ 2nn, _ 2nmn,(2nn, —n, —n,) G-l

=—12+41,e 0.= =
Ha n +n, ¢ (nl+n2)2(nl+n2—1) o,

O valor de z tem distribui¢do normal padrao, ou seja, N(0,1) e pode-se realizar o
teste de hipoteses bilateral utilizando um nivel de significancia fixo o ou o Pvalor do
teste.

Se for considerado um nivel de significancia 0=0,05 (5%), o valor tabelado para
a distribui¢do normal padrdo, a regra é a seguinte:
e deve-se rejeitar Ho, caso o valor da estatistica do teste z<-1,96 ou z>1,96 e nesse
caso, a sequéncia deve ser considerada nao aleatoria;

® e ndo rejeitar Ho se -1,96<z<1,96, e conclui-se que a sequéncia € aleatoria.

Para ilustrar a execucdo do teste, serd apresentado um pequeno exemplo.

Exemplo 15: Foi construida uma coluna denominada Chuva, contendo uma sequencia
de 52 segundas-feiras, para as quais foi anotado para cada dia se este foi seco (S) ou
chuvoso (C). Para que se possa calcular a média das observagdes, foi realizada uma
transformagdo na varidvel inicial, e construiu-se uma nova varidvel denominada
Chuva0Ol, com valores numéricos, tal que, se o dia foi seco recebe valor (0) e se foi

chuvoso o valor (1). Os dados s@o apresentados a seguir.

Dia Chuva Chuvall Dia Chuva ChuvaOl Dia Chuva Chuva0l
1 S 0 19 S 0 37 S 0
2 S 0 20 C 1 38 S 0
3 S 0 21 C 1 39 C 1
4 S 0 22 C 1 40 S 0
5 C 1 23 S 0 41 S 0
6 S 0 24 S 0 42 S 0
7 C 1 25 S 0 43 C 1
8 S 0 26 S 0 44 S 0
9 S 0 27 C 1 45 C 1

10 C 1 28 S 0 46 S 0
11 S 0 29 C 1 47 S 0
12 S 0 30 S 0 48 C 1
13 C 1 31 C 1 49 S 0
14 S 0 32 C 1 50 S 0
15 S 0 33 C 1 51 S 0
16 S 0 34 S 0 52 C 1
17 C 1 35 C 1

18 S 0 36 S 0
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Nesse exemplo, observa-se que o nimero de sequéncias alternadas entre zeros e
uns €: G=30. O nimero de elementos iguais ao valor 1 € n;=33 e iguais a zero é n,=19.
A média e igual a k=1,2654. E o teste serd feito sobre o valor médio, anotando-se
quantos valores (dias) estdo acima da média (n;=33) e quantos estdo abaixo da média
(n,=19).

Como n;=33>20, entdo serd utilizada a aproximag¢ao normal para a estatistica do
teste:

_2nn, _233)09)

n, +n, 33+19

+1=25,115,

G

_ \/annz(annz —n—ny) _ \/ 2(33)(19)x(2(33)(19)=33-19) _ ;5

(n, +n,) (n, +n,—1) (33+19)°(33+19-1)

G-pu, 30-25115
o, 3,306

Z= =1,48.

Como z=1,48 pertence ao intervalo (-1,96;1,96), entdo, ndo se rejeita a hipdtese
Ho com um nivel de significincia de a=5%, e conclui-se que a sucessao apresentada
pelos dados € aleatdria.

O teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz estd implementado no Minitab, no

moddulo Nonparametrics, e a saida que o software apresenta é descrita na Figura B.12.

Figura B.12 — Resultado do Teste de Sequéncias de Wald-Wolfowitz (Run Test)

realizado no Minitab para o Exemplo 15.

Runs Test: Exemplo

Exemplo

K = 1,3654

The observed number of runs = 30

The expected number of runs = 25,1154

19 Observations above K 33 below
The test is significant at 0,1396
Cannot reject at alpha = 0,05

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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Apéndice C - Testes de Correlacao

C.1 Teste de Correlacao de Pearson

Para varidveis quantitativas X e Y, o coeficiente de correlacio é uma medida
adequada para se avaliar o grau de associacdo linear entre essas duas varidveis. O
verdadeiro e desconhecido coeficiente de correlagdo para a populacdo é definido por

_ Cov(X)Y)

= . Porém, embora seja desconhecido, o coeficiente populacional p
o(X)a(Y)

p=pXY)

pode ser estimado através do coeficiente amostral r, calculado a partir de uma amostra
retirada de uma populagao normal bidimensional (BUSSAB e MORETTIN, 2002).

Para se avaliar se a correlagdo populacional € nula ou ndo, sdo construidas as
hipéteses nula (Ho) e alternativa (Hyp), e as hipdteses sdo arranjadas como segue:

Ho:p=0.
{H Ap#*0

Em Ho, as varidveis s@o independentes, logo a correlacio entre elas é nula; e em Ha, as
varidveis sdo dependentes, e entdo, existe alguma correlacdo ndo nula. O Teste de
Correlacdo Momento Produto de Pearson, mais conhecido como Teste de Correlagao de
Pearson, € adequado para testar tais hipdteses. O teste € baseado na estatistica r dada na
equacdo (19), a qual pode apresentar valores entre -1 e 1:

X, - XY, -Y,
cov(X,Y) ;( i XY =)

r= - .
\/Var(X)\/Var(Y) \/Zn:(Xi _XP \/Zn:(yi -Y)

i=1 i=1

(19)

Se r<0 indica que a correlagdo entre as duas varidveis € negativa; e caso r>0, indica
correlagcdo positiva entre X e Y, a correlagcdo igual a -1 ou 1 indica correlagdo perfeita
negativa ou positiva, e r=0 indica auséncia total de correlagao.

A estatistica r pode ser aproximada pela distribuicao ¢ de Student, com n-2

graus de liberdade, através da expressao (20):

p= N2 (20)

A Tabela C.1 apresenta os valores de r para diferentes tamanhos amostrais (n)
e mantendo um nivel de significancia de 5%. Os valores de r tabelados sdo obtidos

através da expressao (21):
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2
P=—Tl e r=vr 1)

Cn-2+t
Pode-se observar que os valores de r diminuem conforme aumenta o tamanho da
amostra n. Finalizando, nem sempre é possivel obter valores altos para a correlagdo,
pois esse estd intimamente relacionado ao tamanho da amostra. Caso o valor de r
calculado na amostra pela equacdo (21), seja inferior a —r ou superior a r (valores
apresentados na Tabela C.1), pode-se rejeitar Ho em favor da hipdtese alternativa (Ha) e
afirmar que existe correlagdo ndo nula entre as varidveis X e Y, caso contrério, a

correlacdo entre as varidveis € nula.

Tabela C.1 — Valores minimos de r, de acordo com o tamanho amostral, para um nivel

de significancia de 5%.

N the2 r n Th-2 r

5 3,18245 0,878339 60 2,00172 0,254204
10 2,30600 0,631897 70 1,99547 0,235198
15 2,16037 0,513977 80 1,99085 0,219901
20 2,10092 0,443763 90 1,98729 0,207246
25 2,06866 0,396070 100 1,98447 0,196551
30 2,04841 0,361007 120 1,98027 0,179343
35 2,03452 0,333845 130 1,97867 0,172277
40 2,02439 0,312006 150 1,97612 0,160335
45 2,01669 0,293955 170 1,97338 0,146319
50 2,01063 0,278711 180 1,97202 0,138789

Fonte: Silvestre (2014).

Uma consideracdo a ser feita é que a distribuicao do par de varidveis aleatdrias
(X,Y) deve ser normal bivariada, e para avaliar essa suposi¢cdo existem testes adequados
para tal, e caso a distribui¢do seja verdadeira para a amostra observada, entdo, o Teste
de Correlac@o de Pearson € adequado. Caso contrario, existem testes nao paramétricos,
que dispensam tal exigéncia, e também podem ser aplicados em situacdes onde as
variaveis X e Y ndo tenham escala de medida intervalar ou razao, seria o caso de uma
escala ordinal, na qual os dados se constituem em valores ordenados, ou até mesmo a
ordem das observagdes segundo alguma caracteristica. Os testes nao paramétricos sao:
Teste de Correlagdo de Spearman e Teste de Correlacdo de Kendall. Na préxima secao
serd apresentado o Teste de Spearman, cuja estatistica € bem parecida com a do Teste de
Pearson, o que facilita bastante seu entendimento, se comparada a estatistica do Teste de

Kendall.
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e Y, quaisquer, as quais se apresentam dispostas segundo as Figuras C.1 e C.2

Figura C.1 — Grafico de duas séries temporais ficticias X e Y
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Figura C.2 — Grifico de dispersao para (X,Y)

18
I

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Exemplo 16: Considere duas amostras de tamanho n=10 de duas varidveis aleatérias X
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A anélise do gréafico de dispersdo na Figura C.2 aponta para uma correlagao
linear positiva entre as varidveis X e Y.

Na Tabela C.2, vamos ilustrar como calcular a estatistica r do Teste de
Correlacao de Pearson, porém, ndo serdo realizados os testes para avaliar a normalidade

uni e bivariada, pois o objetivo é somente mostrar como se realizam os célculos e o teste

de hipéteses para avaliar a existéncia de correlagdo entre o par de varidveis X e Y.

Tabela C.2 — Cdlculos auxiliares para construir o coeficiente de correlacdo de Pearson.

i X, Y; (x;-X)| (v,-7) (x; - X) (x,-Xy| (v,-7)
(v,-7)
1 32,0 22,3 2,44 3,63 8,8572 5,9536 | 13,1769
2 30,9 21,5 1,34 2,83 3,7922 1,7956 8,0089
3 31,0 21,9 1,44 3,23 4,6512 2,0736 | 10,4329
4 29,3 194 -0,26 0,73 -0,1898 0,0676 0,5329
5 25,9 14,4 -3,66 -4,27 15,6282 13,3956 | 18,2329
6 27,3 15,9 -2,26 2,77 6,2602 5,1076 7,6729
7 28,6 17,0 -0,96 -1,67 1,6032 0,9216 2,7889
8 30,5 17,0 0,94 -1,67 -1,5698 0,8836 2,7889
9 28,9 16,8 -0,66 -1,87 1,2342 0,4356 3,4969
10 31,2 20,5 1,64 1,83 3,0012 2,6896 3,3489
Total | 295,6 | 186,7 - - 43,268 33,324 70,481

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

As estatisticas a seguir sdo necessdrias para o cdlculo do coeficiente de

correlagcdo de Pearson:

:_ZX

n

— 1
(295,60)=2956 ¢ ¥ =—2Y; =

i( 186,70)=18,67
ni-1 10

> (X, - X)¥, - ¥)=43,2680

M=

1

-
Il

>(x;, - X) =33.324

M=

N
|
—_

> (v, -7 ) =70.481

M=

N
Il
—_

E o coeficiente de correlacdo de Pearson resulta em:

D (X, = X)(Y, )
yo o 432680 _ 5958

\/Zn:(x—)?)z \/Zn:m_?)2 33,3244/70,481

i=1 i=1
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Para testar as hipéteses [Ho:p =0, a Regra de Decisdo para um nivel de
H,:p#0

significancia a=5%, obtida na Tabela 5.15 é definida como: Rejeitar Ho, se <-0,631897
ou r>0,631897, e em caso contrério, se -0,631897 <r< 0,631897, nao se deve rejeitar
Ho. Analisando o valor obtido para a amostra para a qual se obteve r=0,8928, observa-
se que esse valor pertence a regido critica r>0,631897, regido de rejeicdo de Ho.
Portanto, rejeita-se Ho em favor da hipdtese alternativa Ha, com um nivel de
significancia de 5%. Logo, conclui-se que, com um nivel de confianca de 95%, a

correlacdo entre as duas varidveis X e Y € positiva e estatisticamente significativa.

C.1.1 Suposicao de normalidade para a aplicacao do Teste de Correlacao
de Pearson

A aplicagdo do Teste de Correlagdo de Pearson tem como pressuposicdo a
normalidade das varidveis X e Y que se deseja correlacionar, tanto individualmente
(univariada) como em dupla (X,Y) (bivariada). Para avaliar se um conjunto de dados
apresenta uma distribui¢do normal podem ser realizados testes estatisticos proprios para
esta finalidade. Existem vdrios testes para normalidade, dentre eles destacam-se os
Testes de Shapiro-Wilk, Anderson-Darling, Kolmogorov-Smirnov, etc. E para
normalidade multivariada, podem ser citados o Teste de Shapiro-Wilk Multivariado e o
Teste de Assimetria e Curtose de Mardia.

Nos testes de normalidade, a hipdtese nula € definida como Ho: Os dados
seguem a distribuicdo normal, e na hipétese alternativa Ha: Os dados nao seguem a
distribuicdo normal. Entao, caso os dados sejam normais, a hipétese nula ndo devera
ser rejeitada.

No Apéndice B ja foram definidos anteriormente alguns testes para

normalidade uni e multivariada.
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C.2 Teste de Correlacao de Spearman

O Teste de Correlagdo de Spearman € um teste ndo paramétrico desenvolvido
por Spearman (1904). A estatistica de Spearman também € conhecida como p de
Spearman, mas para nao confundir com a correlacdo populacional serd utilizado r; como
notacdo para a sua estatistica.

A estatistica do teste € baseada nas ordens (postos ou ranks) de cada uma das
varidveis ordenadas individualmente, R(Xi) é a ordem de Xi na varidvel X ordenada em
ordem crescente, onde o menor valor de X recebe a ordem (ou posto) 1, e assim
sucessivamente, até que o maior valor receba o posto n. O mesmo deve ser feito para Y
separadamente, e R(Y1) representa o posto de Yi para os dados de Y ordenados. Se ndo
houver empates, a estatistica do Teste de Correlacdo de Spearman ¢ dada por:

S (R(x,)-R)s(x)-5)

r, = ——l : (22)

_
-
=
e
T
Zl

-
M
2N
=
T
2l

i=1

onde E:lZR(Xi ):lZi:l[n(n;U}: (n-;l) e portanto S =R = (n;—l) Entao,

i=1 s n
substituindo as expressdes para R e S em (22) obtém-se uma forma reduzida para r;:

6 [R(X, )~ R(Y, |
l"szl— i=1 5
nn - -1)

(23)

No caso ocorrer empates entre os valores de Xi, a média dos postos para as
observacdes empatadas devera substituir os postos das mesmas. A mesma observacao €

védlida para Yi. E para calcular a estatistica de Spearman, para dados com empates, €

aconselhado utilizar a equagio (22), com os valores médios R e S calculados sobre os

., . = = (n+l
postos com empates, ao invés de utilizar S = R ( 5 )

, J& que estas médias sdo
adequadas para a situagdo em que ndo ha empates.
Distribuicido nula da Estatistica do teste r;

Para avaliar a significancia do teste, para pequenas amostras n<30, existe uma

tabela especifica para o Teste de Spearman (ver Tabela A10, em Conover, 1999). No
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caso de grandes amostras, a estatistica do teste pode ser aproximada pela distribui¢do

Normal Padrio (ver Tabela A1, em Conover, 1999) através de r,*=rv/n—1.

Teste de Hipoteses

Os trés tipos de hipéteses serdo definidos a seguir.

a) Teste de Hipoteses Bilateral:
As hipéteses nula e alternativa s@o definidas como segue:
Ho: Xi e Yi sdo mutuamente independentes,
Ha: ocorre uma das duas situacdes: ou a) existe uma tendéncia para valores
grandes de X ocorrerem de forma pareada com valores grande de Y, ou b) existe
uma tendéncia para valores pequenos de X ocorrerem de forma pareada com
valores grandes de Y.
Regra de Decisao: Para a hipdtese alternativa bilateral rejeita-se a hipétese nula Ho em
favor de Ha, ao nivel de significancia a, se Ir;l € maior que o quantil 1- o/2 obtido na
Tabela A10. E no caso de n grande (n>30), rejeitar Ho se r,* for menor ou igual a z,,
ou rg* for igual ou superior a z;_». Por exemplo, se o nivel de significancia desejado do
teste é a=0,05 ou 5%, entao w/2=0,025 ¢ zq»=-1,96 e z;4»=1,96. E rejeita-se Ho se
r*<-1,96 ou r,*>1,96.

Outra forma de decidir sobre a rejeicdo ou ndo de Ho, é avaliando o Pvalor do
teste, que serd dado por: pvalor = 2P(Z > |rs Nﬁ ) Geralmente, rejeita-se Ho quando
Pvalor<0,05 ou 5%. Por exemplo, para n=180 e correlacao r;*=-0,1089887, tem-se:

pvalor = 2P(Z > |-0,10898871180—1)=

2P(Z >1,45817)=2(0,0723969 ) = 0,144794 ~0,145 ou 14,5%.

Nesse caso, o Pvalor é de aproximadamente 14,5% e ndo se rejeita Ho, e conclui-se que
as varidveis X e Y sdo independentes, ou seja, ndo estdo associadas entre si, na

populagao.

b) Teste de Hipotese Unilateral para Correlacio Negativa
As hipéteses nula (Ho) e alternativa (Ha) sdo definidas como:
Ho: Os Xi e Yi sao mutuamente independentes
Ha: Existe uma tendéncia para valores pequenos de X serem pareados com

valores grandes de Y, e vice-versa.
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Regra de Decisao: Deve-se rejeitar Ho em favor de Ha, ao nivel de significancia a, se
rs for menor que o valor tabelado obtido na Tabela A10, que deve ser multiplicado por -
1 pois, a tabela s6 apresenta valores positivos, na coluna referente ao quantil (1- o). E no

caso de um tamanho amostral n>30, rejeitar Ho se r*< z,.

c¢) Teste de Hipétese Unilateral para Correlacao Positiva
As hipéteses nula (Ho) e alternativa (Ha) sdo definidas como:
Ho: Os Xi e Yi sao mutuamente independentes
Ha: Existe uma tendéncia para valores grandes de X e Y serem pareados
conjuntamente.
Regra de Decisao: Deve-se rejeitar Ho em favor de Ha, ao nivel de significancia a, se
ry for maior que o valor tabelado obtido na Tabela A10, na coluna referente ao quantil

(1- o). E no caso de n>30, rejeitar Ho se r* > 7.
Exemplo 17: Os dados apresentados sdo os mesmos utilizados no Teste de Correlacio
de Pearson, porém, para o Teste de Spearman, serdo utilizados os postos R(Xi) e R(Y1)

ao invés dos dados originais.

Tabela C.3 — Cdlculos auxiliares para construir o coeficiente de correlacio de

Spearman.
U x, | v | rx) | s | (Rex;)-R) | (sv)-5) | (Rx;)-R)
x(s(¥,)-3)
1 32,0 22,3 10 10,0 4,5 4,5 20,25
2 30,9 21,5 7 8,0 1,5 2,5 3,75
3 31,0 | 21,9 8 9.0 2,5 3,5 8,75
4 29,3 19,4 5 6,0 -0,5 0,5 -0,25
5 25,9 14,4 1 1,0 -4,5 -4,5 20,25
6 27,3 15,9 2 2,0 -3.,5 -3,5 12,25
7 28,6 17,0 3 4,5 2,5 -1,0 2,50
8 30,5 17,0 6 4.5 0,5 -1,0 -0,50
9 28,9 16,8 4 3,0 -1,5 2.5 3,75
10 31,2 20,5 9 7,0 3,5 1,5 5,25
Total | 295,6 | 186,7 55 55 - - 76
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Tabela C.3 — Cdlculos auxiliares para construir o coeficiente de correlacdo de

Spearman. (Continuagdo).

UV (Rx)-RY | (scv)-SF
1 20,25 20,25
2 2,25 6,25
3 6,25 12,25
4 0,25 0,25
5 20,25 20,25
6 12,25 12,25
7 6,25 1,00
8 0,25 1,00
9 2,25 6,25
10 12,25 2,25
Total 82,5 82,0

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Note que houve empate na varidvel Y a qual apresenta duas observagdes com o

valor de 17,0. Nesse caso, caso nao houvesse empate, as observagdes receberiam postos

4 e 5, respectivamente, mas como hd empate, ambas as observagdes recebem a média

dos postos (4+5)/2, ou seja, postos iguais a 4,5. Como houve empates, Conover (1999)

sugere calcular a estatistica de Spearman, utilizando a estatistica r de Pearson, porém,

utilizando os postos R(Xi) e R(Yi) ao invés dos dados originais, calculando a média a

partir dos postos.

Os calculos auxiliares encontram-se dispostos a seguir:

=1ZR(X )_—( 5)=5,5

3

1 1
=—> S 55)=15.5
9l (Y,) = 10( )=

~|

> (R(X)-R)S()-5)=76

M=

N
I
—_

> (R(X,)-R) =825

M=

N
Il
—

5 (sr)-5) =82,

i=1

E a estatistica do teste de correlacdo de Spearman resulta em:
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D (R(X; )=R)(S(Y;)=S)
i=1 76

" 825432

=0,9240.

r, =

\/i(R(Xi )—E)Z\/i(sm )-57

i=1 i=1

O valor tabelado para n=10 pode ser obtido diretamente na Tabela A10
(Conover, 1999, p.542). No caso do teste de hipdtese ser o bilateral, para um nivel de
significancia a=5%, o valor tabelado da distribuicao da estatistica r; sob Ho € igual a
0,6364. Para obter esse valor, deve ser consultada a coluna 0,975 (que representa o
quantil 1- o/2, pois para um teste bilateral, deve-se considerar 0/2=2,5% ou 0,025 de
probabilidade, pois a hipétese Ha indica que podem ocorrer valores tanto negativos
quanto positivos, logo dividindo o nivel pretendido o=5% por 2, estdo sendo
consideradas essas duas possibilidades). A regra de decisdo serd: Rejeitar Ho, se o valor
calculado na amostra para r, pertencer a regido critica, ou seja, r,<-0,6364 ou r=0,6364;
e caso contrdrio, ndo rejeitar Ho, se o valor de r, pertencer ao intervalo -0,6364<r;
<0,6364.

Como o valor calculado na amostra foi ry =0,9240 e esse valor € superior ao
limite 0,6340 entdo, rejeita-se Ho, e conclui-se que como a medida ry, =0,9240 ¢é
positiva, isto indica que valores grandes de X ocorrem conjuntamente com valores

grandes de Y.
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C.3 Exemplos da aplicacao dos Testes de Correlacao

Para ilustrar a aplicag@o dos testes de correlacdo, foi analisado um conjunto de
dados obtidos do INMET, referentes a Estacdo Convencional de Presidente Prudente
(SP), referentes ao periodo Janeiro de 2006 a Dezembro de 2009, totalizando n=48
observacdes mensais de cinco varidveis: Precipitacdo Total (mm), Pressao Média (hPa),
Temperatura Médxima Média (Tmax Média) (°C), Temperatura Minima Média (Tmin
Média) (°C), Umidade Relativa Média (%). A Figura C.3.1 apresenta gréficos de séries

temporais das cinco varidveis climaticas de interesse.

Figura C.3.1 — Gréficos de séries temporais para as varidveis em estudo.
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Fonte: Silvestre (2014).

Para se averiguar a correlacdo entre duas varidveis, o grafico de dispersao
apresentado na Figura C.3.2 € o mais indicado. Analisando a Figura C.3.2, pode-se
observar que aparentemente parece haver correlacdo negativa entre Pressdo e
Precipitacdo, Pressdo e Temperatura Maxima Média (Temp. Méxima Média), Pressdo e

Temperatura Minima Média (Temp. Minima Média), Pressio e Umidade Relativa
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Média. E correlagdo positiva entre Precipitacdo e Umidade Relativa Média, Temp.

Miéxima Média e Temp. Minima Média.

Figura C3.2 — Gréfico diagrama de dispersao (matrix plot).
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Fonte: Silvestre (2014).

Para avaliar se as correlacbes entre as varidveis sdo estatisticamente
significativas serdo realizados testes de correlagdo, porém, para decidir sobre qual teste
¢ indicado entre os Testes de Correlagcdo de Pearson ou de Spearman, serd necessario
primeiramente, analisar as varidveis individualmente quanto a normalidade de sua
distribuicao.

A andlise visual foi feita através de graficos Boxplot, os quais possibilitam a
visualizacdo da maneira como os dados se distribuem, se tem uma forma simétrica ou

assimétrica de distribuicdo. A Figura C.3.3 apresenta graficos Boxplot para as cinco
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varidveis. Lembrando que uma distribuicio normal deve apresentar simetria em sua

forma de distribuigdo.

Figura C.3.3 — Gréficos Boxplot para todas as varidveis

4 g1 | LI
] .

’8 - 2 8_

g g : g8 B

2g{ oy £ a |
g . e L
o - — §' . 8
F S

£ 5] 581
o] : :
® : 8 :
o L 4

Fonte: Silvestre (2014).

A andlise dos Boxplots permite considerar que somente a varidvel umidade tem
distribuicdo simétrica necessdria para a ocorréncia de uma distribuicio normal. As
demais varidveis apresentam-se assimétricas, pois as caixas (Box) apresentam
proporg¢des internas desiguais, quando comparadas as linhas centrais das caixas.

Para garantir a normalidade além da andlise visual, também foi aplicado o
Teste de Normalidade de Shapiro-Wilk para cada varidvel individualmente. O Teste de

Shapiro-Wilk apresentou estatisticas e Pvalor conforme a Tabela C.3.1.
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Tabela C.3.1 - Resumo dos Testes de Normalidade Univariada de Shapiro-Wilk.

Variaveis Estatistica W Pvalor
Precipitacao 0,8646 5,446¢e-05*
Pressdo 0,9132 0,001728*
Tmaxmedia 0,9494 0,03769*
Tminmedia 0,914 0,00184*
Umidade 0,977 0,4620

Fonte: Silvestre (2014).

Os Pvalores indicados por * sdo pequenos (<0,05) e indicam que as varidveis
ndo apresentam distribui¢do normal. Somente para Umidade Pvalor>0,05, confirmou
que essa variavel pode ser considerada normalmente distribuida.

Para analisar a normalidade bivariada dos dados, deve ser construido o grafico
de dispersdo para o par de varidveis de interesse, e verificado se aparece uma forma de
elipse ou mais circular, na distribuicio dos dados. A Figura C.3.3, jad apresentada
anteriormente, possibilita a andlise visual da distribuicio dos pares de varidveis.
Aparentemente, pode-se suspeitar de que haja normalidade bivariada para alguns pares
de varidveis. Porém, para garantir a normalidade bivariada, foram realizados testes

SWM, cujos resultados podem ser consultados na Tabela C.3.2, a seguir.

Tabela C.3.2 - Resumo dos Testes de Normalidade Bivariada de Shapiro-Wilk

Varidveis Precipitacao Pressao Tmaxmedia Tminmedia
Pressao 0,72
3,068e-12*
Tmaxmedia 0,6658 0,641
1,827e-13* 5,582e-14*
Tminmedia 0,6656 0,6413 0,9195
1,81e-13* 5,667e-14* 1,910e-05*
Umidade 0,7078 0,6478 0,8371 0,8136
1,582e-12* 7,69e-14%* 6,827e-09* 1,145e-09*

Fonte: Silvestre (2014).

Observa-se na Tabela C.3.2 que nenhum par de varidveis pode ser considerado normal

bivariado, pois os todos os Pvalores sdo muito pequenos, proximos de zero.
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Assim, apds toda essa andlise inicial, conclui-se que nao € possivel aplicar o
Teste de Correlacdo de Pearson para nenhum par entre as varidveis em estudo, devido
ao ndo atendimento das pressuposi¢cdes desse teste.

Poderiam ser tomadas outras medidas, com o objetivo de alcancar a
normalidade necessdria para a aplicagdo do Teste de Pearson. Algumas possibilidades,
seriam: retirar outliers (valores extremos) que aparecem como “0” nos graficos Boxplot,
que estdo presentes na varidvel Precipitacdo e Temperatura Médxima Média; ou entdo,
realizar transformagdes nas varidveis, que sao na verdade, fungdes mateméticas
aplicadas aos valores reais, de forma que essas consigam transformar os dados em
simétricos e reais. Apds a retirada de observagdes, ou qualquer transformacgdo
executada, a normalidade deve ser novamente avaliada, e convém alertar que nem
sempre € possivel chegar a normalidade mesmo realizando as ag¢des sugeridas. Uma
observacao a ser feita, conforme sugeriu Rogerson (2012) € verificar o valor extremo.
Notou-se que para precipitacdo, o valor obtido para o més de janeiro de 2009 (563,8
mm) é realmente elevado para a regido, e esse ano foi realmente um ano atipico de
chuvas elevadas em varias regides brasileiras. Poderia ser refeita toda a andlise sem a
observagdo de janeiro de 2009. J4 com rela¢do a temperatura maxima média de 24,17°C,
referente a0 més de junho de 2009, € um valor baixo para Presidente Prudente, porém,
ndo se sabe se 0 mesmo ocorreu para as demais regides proximas, entretanto é um fato a
ser verificado.

Uma op¢ao na falta de normalidade € aplicar o Teste de correlacio nao
paramétrico de Spearman, apresentado na se¢do C.2. O Teste de Spearman substitui os
dados originais por postos no momento de calcular sua estatistica r, dada na equacgdo
(22). Os resultados dos Testes de Spearman estdo organizados na Tabela C.3.3, a seguir.
Em cada célula da Tabela C.3.3 sdo dispostos dois valores, o superior é a correlagio
estimada e o inferior o Pvalor do teste de Spearman. Os valores em azul representam
pares com correlacdo negativa estatisticamente significativa e valores em vermelho

indicam pares com correlacdo positiva estatisticamente significativa.
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Tabela C.3.3 - Resumo dos Testes de Correlagdo de Spearman

Varidveis Precipitacao Pressao Tmaxmedia Tminmedia
Pressao -0,6569327
3,955435e-07*
Tmaxmedia 0,2612967 -0,7344768
0,07282814 | 2,818612e-09*
Tminmedia 0,5753135 -0,8538009 0,8268787
1,890510e-05* | 1,243450e-14* | 4,447553e-13*
Umidade 0,7487177 -0,5353886 0,06317846 0,5062013
9,404284e-10* | 8,818281e-05%* 0,6696693 0,0002418761*

Fonte: Silvestre (2014).

Nota-se na Tabela C.3.3 que, praticamente todos os pares de varidveis
apresentam correlacdo significativa, exceto os pares (Precipitacdo,Tmaxmedia) e
(Tmaxmedia, Umidade).

Uma observagdo a ser feita é que caso se queira avaliar a correlagdo unilateral,
por exemplo, no caso de existir uma justificativa tedrica para se acreditar que a
correlacdo seja positiva, entdo, pode-se fazer um teste unilateral a direita e testar
diretamente essa correlagdo, através das hipéteses: {Ho: p =0 . Por outro lado, se se

{H A:p>0
acredita que a correlacdo seja negativa, pode-se fazer o teste unilateral a esquerda, e
testar as hipéteses: (Ho: p=0.
{H A:p<0

z

O ganho é com relacdo ao Pvalor, que serd menor por considerar as
probabilidades de um tnico lado, e poderd captar uma correlacio como significativa,
quando se fosse aplicado um teste bilateral [Ho:p =0, a hipétese nula ndo seria

{H Ap#O
rejeitada.

Se os testes forem realizados em software estatisticos (no software R, por
exemplo) € possivel solicitar um teste de correlacdo unilateral, e se for manual, basta
consultar as tabelas com o nivel de significdncia o que leve em consideracdo um teste
unilateral, pois nos testes bilaterais, geralmente, deve-se utilizar o/2, mas isso ird

depender da tabela de distribuicdo da estatistica do teste disponivel no momento.
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C.3.1 Analise retirando valor extremo

Foi realizada uma nova andlise retirando o valor extremo de Jan/2009. Somente
a precipitacao desse més foi discrepante, como a andlise de correlacdo € feita utilizando
os pares de observacdes, foi necessdrio retirar o més de Jan/2009 para todas as
varidveis. Os novos graficos de séries temporais das varidveis climdticas encontram-se

na Figura C.3.4 .

Figura C.3.4 — Gréficos de séries temporais para as varidveis em estudo, excluindo

dados de Jan/2009.
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Fonte: Elaborado pela autora (2014).

Os novos graficos de dispersao sao apresentados na Figura C.3.5, a seguir.

368



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.
Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

Figura C.3.5 — Gréficos de dispersdo para os pares de varidveis, excluindo dados de

Jan/2009.
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Os graficos Boxplot para andlise das varidveis

C.3.6.

individualmente, seguem na Figura
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Figura C.3.6 — Graficos Boxplot para todas as varidveis, excluindo dados de Jan/2009.
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Fonte: Elaborada pela autora (2014).

A andlise de normalidade univariada é apresentada na Tabela C.3.4.

Tabela C.3.4 - Resumo dos Testes de Normalidade Univariada de Shapiro-Wilk.

Variaveis | Estatistica W | Pvalor
Precipitacdo 0,9206 0,003503*
Pressdo 0,9146 0,002186*
Tmaxmedia 0,9476 0,03502*
Tminmedia 0,9159 0,002413*
Umidade 0,9804 0,6081

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Mesmo retirando a observacdo discrepante (Jan/2009), os resultados quanto a
normalidade se mantiveram, ou seja, somente a varidvel Umidade apresenta distribuicao
normal univariada.

Para a andlise de normalidade bivariada, sdo apresentados os resultados dos

Testes SWM na Tabela C.3.5.
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Tabela C.3.5 - Resumo dos Testes de Normalidade Bivariada de Shapiro-Wilk

Varidveis | Precipitacdo | Pressdo | Tmaxmedia | Tminmedia
Pressao 0,7153
3,291e-12%
Tmaxmedia 0,7143 0,641
3,118e-12* | 7,983e-14*
Tminmedia 0,7081 0,6413 0,9195
2,239e-12* | 8,le-14* | 2,318e-05*
Umidade 0,7827 0,6478 0,8392 0,8149
1,823e-10* | 1,095e-13* | 1,054e-08* | 1,67e-09%*

Fonte: Elaborada pela autora (2014).

Observa-se na Tabela C.3.5 que mesmo retirando o valor extremo de
precipitacdo de Jan/2009, nenhum par de varidveis pode ser considerado normal
bivariado, pois os todos os Pvalores sdo muito pequenos, proximos de zero.

Entdo, novamente, o Teste de Correlagdo por postos de Spearman é o mais
indicado para realizar os testes de correlagdo entre as varidveis de interesse. Os

resultados encontram-se na Tabela C.3.6, a seguir.

Tabela C.3.6 - Resumo dos Testes de Correlacdo de Spearman, retirando Jan/2009.

Varidveis Precipitag¢do Pressao Tmaxmedia Tminmedia
Pressao -0,6596514
4,581267e-07*
Tmaxmedia | 0,2697233 -0,7385523
0,0667308 3,108317e-09*
Tminmedia 0,569124 -0,855367 0,8353618
2,987831e-05* | 1,909584e-14* | 2,83773e-13*
Umidade 0,7404238 -0,5287928 0,06117021 0,4926715
2,702826e-09* | 0,0001328822* |  0,6829416 | 0,0004348197*

Fonte: Elaborada pela autora (2014).
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Novamente, comparando-se com as correlagdes com todas as observacdes, nao
houve mudanca apds a retirada do ponto extremo (Jan/2009). Houve uma pequena
modificacdo nos valores das correlacdes e Pvalores, mas nenhuma das conclusdes foi
alterada, ou seja, ainda pode-se concluir que praticamente todos os pares de varidveis
apresentam correlacdo significativa, exceto os pares (Precipitacdo,Tmaxmedia) e

(Tmaxmedia, Umidade).
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APENDICE D - Modelos elaborados no software ArcMap®10.1

para Ano Agricola Seco (1999/00)
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1) Modelo Isotropia Variowin Carmello (2013)

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

&9

HMethod
Kriging

Type

Ordinary
Output type
Prediction
ElDataset #

1

Trend type
None
ElSearching neighborhood
Standard
Neighbors to include
5

Include at least
2

Sector type
Four and 45 degree
Major semiaxis
91,000

Minor semiaxis
91,000

Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags
7

Lag size
20,000

Nugget

5,120
Measurement error %
100

HModel type
Exponential
Range

91,000
Anisotropy

No

Partial sill
11,680

Regression function 0,174223866028036 * x + 654,84389302928
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,748862706755969

Root-Mean-Square 115,90596239748335 => Variowin Isotrépico
Mean Standardized-0,01753295634571574

Root-Mean-Square Standardized 1,0338946483511442

Average Standard Error 111,71177058768197
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2) Modelo Isotropia Otimizado Variowin Carmello (2013)
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
93,338.67992270521
Minor semiaxis
93,338.67992270521
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
11,667.334990338151
Nugget
4,476.963665949661
Measurement error %
100

HModel type
Exponential

Range
93,338.67992270521
Anisotropy

No

Partial sill
13,163.756141516307

Regression function 0,181237316488595 * x + 648,259434012804

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,429877707335101

Root-Mean-Square 115,30874897553917 => Variowin Isotropico Otimizado
Mean Standardized -0,014668756739928493

Root-Mean-Square Standardized 1,0345508580934046

Average Standard Error 111,40448672814277
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3) Modelo Variowin Anisotrépico (Anisotropia executada no ArcMap)
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
91,000

Minor semiaxis
67,293.76533326551
Angle

99.84375
ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

7

Lag size

20,000

Nugget

5,120

Measurement error %
100

HModel type
Exponential

Range

91,000

Anisotropy

Yes

Minor range
67,293.76533326551
Direction

99.84375

Partial sill

11,680

Regression function 0,198965224245518 * x + 633,206884020806

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,1610219490150593

Root-Mean-Square 115,89824978366879 => Variowin Anisotrépico (mudando opc¢io no ArcMap)
Mean Standardized-0,0131334368421595

Root-Mean-Square Standardized 1,0061362662204547

Average Standard Error 114,8096271756275
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4) Modelo Variowin Anisotropico Otimizado
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
93,338.67992270521
Minor semiaxis
93,338.67992270521
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
11,667.334990338151
Nugget
4,476.963665949661
Measurement error %
100

HModel type
Exponential

Range
93,338.67992270521
Anisotropy

No => na otimizac¢iio 0 ArcMap mudou para isotrépico automaticamente
Partial sill
13,163.756141516307

Regression function 0,181237316488595 * x + 648,259434012804

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,429877707335101

Root-Mean-Square 115,30874897553917 => Variowin Anisotropico Otimizado
Mean Standardized-0,014668756739928493

Root-Mean-Square Standardized 1,0345508580934046

Average Standard Error 111,40448672814277

377



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.

Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

5) Default Isotrépico ArcMap
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
61,504.40429070136
Minor semiaxis
61,504.40429070136
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
9,667.746319840682
Nugget
7,880.943452863538
Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter

2

Range
61,504.40429070136
Anisotropy

No

Partial sill
8,311.483065743135

Regression function 0,179120440153241 * x + 653,088731975359
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,554666532495153

Root-Mean-Square 118,0928430535047 => Default Isotropia
Mean Standardized-0,017253456193930625

Root-Mean-Square Standardized 1,0620456781483414

Average Standard Error 109,94852239015836
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6) Default Isotropico Otimizado
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
155,234.1489919235
Minor semiaxis
155,234.1489919235
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
19,404.268623990436
Nugget
5,171.570719942107
Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.74140625

Range
155,234.1489919235
Anisotropy

No

Partial sill
12,630.057064563936

Regression function 0,156497205328595 * x + 669,589335056175

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,7532780548045552

Root-Mean-Square 115,74068636006481 => Default Isotropia OTIMIZADO
Mean Standardized-0,010485106256044633

Root-Mean-Square Standardized 1,012465836282385

Average Standard Error 113,83182430430033
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7) Default Anisotropia ArcMap
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
61,504.40429070136
Minor semiaxis
82,471.96529705928
Angle

4.21875
ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
9,667.746319840682
Nugget
7,880.943452863538
Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter

2

Range
61,504.40429070136
Anisotropy

Yes

Minor range
82,471.96529705928
Direction

4.21875

Partial sill
8,311.483065743135

Regression function 0,179660607104121 * x + 651,541205436944
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -0,37974656297941684

Root-Mean-Square 117,37054454750134 => Default Anisotropia
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Mean Standardized4,113390293821827e-005
Root-Mean-Square Standardized 1,083182770404933
Average Standard Error 106,74348819819484

Export Result Table
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8) Default Anisotropia Otimizado
Input datasets
ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
155,234.1489919235
Minor semiaxis
110,111.58357843113
Angle

117.94921875
ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
19,404.268623990436
Nugget
5,171.570719942107
Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.74140625

Range
155,234.1489919235
Anisotropy

Yes

Minor range
110,111.58357843113
Direction
117.94921875

Partial sill
12,630.057064563936

Regression function 0,172459370572777 * x + 655,031442543266

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -0,09612689080022571

Root-Mean-Square 116,30345407615307 => Default Anisotropia Otimizado
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Mean Standardized 0,0008577142677369045
Root-Mean-Square Standardized 0,9921259203223592
Average Standard Error 116,57579426622645
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9) IDW Default

Input datasets
ElDataset

C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt

Type

Feature Class
Data field 1
1999_00
Records

89

HMethod

Inverse Distance Weighted Interpolation
Power

2

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,133891100717481 * x + 682,493715052082

Prediction Errors
Samples 89 of 89
Mean  -6,334366476947728

Root-Mean-Square 118,58023951348794 => IDW Default
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10) IDW Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

&9

HMethod

Inverse Distance Weighted Interpolation
Power

1.566997701272 => alterac¢io ocorrida na otimizaciao
HSearching neighborhood

Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis

122,801.26851415774

Minor semiaxis

122,801.26851415774

Angle

0

Regression function 0,123991973914234 * x + 692,047082799216
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -5,33944390813688

Root-Mean-Square 118,03843986272547 => IDW Otimizado
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11) GPI Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

89

HMethod

Global Polynomial Interpolation
Power
1

Regression function 0,00052013213008638 * x + 789,751990134018
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  0,17598247470552994

Root-Mean-Square 127,9294605623312 => GPI Default
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12) GPI Default Otimizado (nao existe).
Foram feitas varias tentativas alterando o grau do modelo, e 0 melhor foi grau=3

Executando GPI Default de Grau=3

Input datasets
ataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type
Feature Class
Data field 1
1999_00
Records
&9

HMethod

Global Polynomial Interpolation
Power

3

Regression function 0,28837693306989 * x + 564,253995076664
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  2,491306552293354

Root-Mean-Square 116,57744531845184 => GPI Default Grau=3
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13) RBF Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

&9

HMethod

Radial Basis Functions
Kernel function
Completely Regularized Spline
Parameter
0.000752351329
HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,177076594551025 * x + 653,170353517229
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,685558285013853

Root-Mean-Square 116,12773094002324 => RBF Default
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14) RBF Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

89

HMethod

Radial Basis Functions
Kernel function
Completely Regularized Spline
Parameter
0.000752351329
HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,177076594551025 * x + 653,170353517229
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -2,685558285013853

Root-Mean-Square 116,12773094002324 => RBF Otimizado
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15) LPI Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

&9

HMethod

Local Polynomial Interpolation
Kernel function

Exponential

Output type

Prediction

Power

1

Bandwidth
43,210.071663532544

Spatial condition number threshold
30

Exploratory trend surface analysis
78

HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

1,000

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
54,012.58957941568

Minor semiaxis
54,012.58957941568

Angle

0

Regression function 0,272993927230007 * x + 576,435465764961
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -3,641848178545723

Root-Mean-Square 116,30281496833727
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16) LPI Default Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

1999_00

Records

&9

HMethod

Local Polynomial Interpolation
Kernel function

Exponential

Output type

Prediction

Power

1

Bandwidth

72,352.59565098028

Spatial condition number threshold
17.153022912158

Exploratory trend surface analysis
60

HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

1,000

Sector type

Full

Major semiaxis
90,440.74456372534

Minor semiaxis
90,440.74456372534

Angle

0

Regression function 0,222863948554897 * x + 617,052319361007
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,079253823871322

Root-Mean-Square 113,42265812961605 => LPI Otimizado
Mean Standardized 0,005674496572947546

Root-Mean-Square Standardized 0,995333790733521

Average Standard Error 118,47825021450411
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APENDICE E - Modelos elaborados no software ArcMap®10.1

para Ano Agricola Chuvoso (2009/10)

392



Técnicas estatisticas utilizadas em Climatologia Geografica: diagndstico e propostas.

Autora: Miriam Rodrigues Silvestre

1) Modelo Isotropia Variowin Carmello (2013)

Input datasets
ElDataset

C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt

Type

Feature Class
Data field 1
2009_10
Records

89

HMethod
Kriging
Type
Ordinary
Output type
Prediction
ElDataset #
1

Trend type
None

ElSearching neighborhood

Standard
Neighbors to include
5

Include at least
2

Sector type
Four and 45 degree
Major semiaxis
61,060

Minor semiaxis
61,060

Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags
12

Lag size

8,000

Nugget

11,880
Measurement error %
100

HModel type
Gaussian
Range

61,060
Anisotropy

No

Partial sill
31,320

Regression function
Prediction Errors
Samples 89 of 89

0,296338972810138 * x + 960,03526338273

Mean  -0,8521571390121271

Root-Mean-Square

183,7032925508392 => Isotripia Variowin

Mean Standardized 0,002277542280300743
Root-Mean-Square Standardized 1,208010435725275

Average Standard Error

Export Result Table

152,89270111649768
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2) Modelo Isotropia Otimizado Variowin Carmello (2013)

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
59,972.53791565936
Minor semiaxis
59,972.53791565936
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
7,496.56723945742
Nugget
22,107.93025279297
Measurement error %
100

HModel type
Gaussian

Range
59,972.53791565936
Anisotropy

No

Partial sill
15,745.40072868804

Regression function 0,234188751827668 * x + 1039,91076843668

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  0,7028364509761645

Root-Mean-Square 177,15889921957967 => Isotropia Otimizado Variowin
Mean Standardized 0,0059194795361983245

Root-Mean-Square Standardized 0,9945620691061444

Average Standard Error 177,81952580223793

Export Result Table
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3) Modelo Variowin Anisotrépico (Anisotropia executada no ArcMap)

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
61,060

Minor semiaxis
41,681.815313783816
Angle

95.2734375
ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size

8,000

Nugget

11,880

Measurement error %
100

HModel type
Gaussian

Range

61,060

Anisotropy

Yes

Minor range
41,681.815313783816
Direction
95.2734375

Partial sill

31,320

Regression function 0,303457896557289 * x + 948,991031767203
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -0,3880394920617741

Root-Mean-Square 184,35893644810304 => Anisotropia Variowin
Mean Standardized 0,001216834188850998

Root-Mean-Square Standardized 1,1365298042456178

Average Standard Error 164,86659616364676
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4) Modelo Variowin Anisotropico Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
59,972.53791565936
Minor semiaxis
59,972.53791565936
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
7,496.56723945742
Nugget
22,107.93025279297
Measurement error %
100

HModel type
Gaussian

Range
59,972.53791565936
Anisotropy

No => otimizado transforma em isotropia!!!
Partial sill
15,745.40072868804

Regression function 0,234188751827668 * x + 1039,91076843668

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  0,7028364509761645

Root-Mean-Square 177,15889921957967 => Anisotropia Variowin Otimizado
Mean Standardized 0,0059194795361983245

Root-Mean-Square Standardized 0,9945620691061444

Average Standard Error 177,81952580223793
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5) Default Isotrépico ArcMap

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
67,033.87913570345
Minor semiaxis
67,033.87913570345
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
7,879.065823708977
Nugget

0

Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.7818359375
Range
67,033.87913570345
Anisotropy

No

Partial sill
39,557.66389335858

Regression function 0,251169353784901 * x + 1017,16735441421
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,1327456382210672

Root-Mean-Square 175,73715175789937 => Default Isotrépico ArcMap
Mean Standardized-0,0030662199118743133

Root-Mean-Square Standardized 0,9970984112846467

Average Standard Error 176,2678248598916
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6) Default Isotropico Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
65,520.05797446906
Minor semiaxis
65,520.05797446906
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
8,190.007246808633
Nugget

0

Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.81171875

Range
65,520.05797446906
Anisotropy

No

Partial sill
39,796.962421755175

Regression function 0,260443151739594 * x + 1002,03617248533
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,4772263967594315

Root-Mean-Square 175,74245253632733 => Default Isotrépico Otimizado
Mean Standardized-0,0048832214868932515

Root-Mean-Square Standardized 1,0006505348408508

Average Standard Error 175,92216895837458
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7) Default Anisotropia ArcMap

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
67,033.87913570345
Minor semiaxis
90,570.29283152766
Angle

1.23046875
ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
7,879.065823708977
Nugget

0

Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.7818359375
Range
67,033.87913570345
Anisotropy

Yes

Minor range
90,570.29283152766
Direction
1.23046875

Partial sill
39,557.66389335858

Regression function 0,272807070322173 * x + 990,734978648285
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean -0,3867364280410425
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Root-Mean-Square 177,79247495352263 => Default Anisotropia
Mean Standardized 0,0013405864660464093

Root-Mean-Square Standardized 1,0458274059687516

Average Standard Error 170,50507843698827
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8) Default Anisotropia Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Kriging

Type

Ordinary

Output type
Prediction

ElDataset #

1

Trend type

None

ElSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include
5

Include at least

2

Sector type

Four and 45 degree
Major semiaxis
65,520.05797446906
Minor semiaxis
65,520.05797446906
Angle

0

ElVariogram
Semivariogram
Number of lags

12

Lag size
8,190.007246808633
Nugget

0

Measurement error %
100

HModel type

Stable

Parameter
0.81171875

Range
65,520.05797446906
Anisotropy

No

Partial sill
39,796.962421755175

Regression function 0,260443151739594 * x + 1002,03617248533

Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,4772263967594315

Root-Mean-Square 175,74245253632733 => Anisotropia Default Otimizado
Mean Standardized-0,0048832214868932515

Root-Mean-Square Standardized 1,0006505348408508

Average Standard Error 175,92216895837458
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METODOS DETERMINISTICOS
9) IDW Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Inverse Distance Weighted Interpolation
Power

2

HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,269747146446572 * x + 989,928911039147
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -4,8010970607564625

Root-Mean-Square 173,81867929582225 => IDW Default
Export Result Table
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10) IDW Otimizado

Input datasets
ElDataset

C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt

Type

Feature Class
Data field 1
2009_10
Records

89

HMethod

Inverse Distance Weighted Interpolation
Power

1.468899853446
HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,228564258074216 * x + 1043,86881772818

Prediction Errors
Samples 89 of 89
Mean  -3,5892616531255834

Root-Mean-Square 172,903955663724 => IDW Default Otimizado

Export Result Table
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11) GPI Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Global Polynomial Interpolation
Power
1

Regression function 0,0306239887218352 * x + 1318,70850560931
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  1,1382082698173588

Root-Mean-Square 190,1421016670279 => GPI default

Export Result Table

12) GPI Default Otimizado (ndo existe). E preciso aumentar o poder e avaliar o RMS até power=10
Power=2

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

89

HMethod

Global Polynomial Interpolation
Power
2

Regression function 0,198439381350042 * x + 1102,85886929044
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,4100768191773685

Root-Mean-Square 182,5276704401144 => GPI Otimizado power=2
Export Result Table
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13) RBF Default

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Radial Basis Functions
Kernel function
Completely Regularized Spline
Parameter

0.00213553885
HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function 0,243469009674968 * x + 1025,80913276815
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -1,239726433204115

Root-Mean-Square 174,3486651747332 => RBF Default

Export Result Table
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14) RBF Otimizado

Input datasets
ElDataset

C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt

Type

Feature Class
Data field 1
2009_10
Records

89

HMethod

Radial Basis Functions
Kernel function
Completely Regularized Spline
Parameter

0.00213553885
HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

15

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
122,801.26851415774
Minor semiaxis
122,801.26851415774
Angle

0

Regression function
Prediction Errors
Samples 89 of 89
Mean  -1,239726433204115
Root-Mean-Square
Export Result Table

0,243469009674968 * x + 1025,80913276815

174,3486651747332 => RBF Otimizado = RBF Default
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15) LPI Default

Input datasets
ElDataset

C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt

Type

Feature Class
Data field 1
2009_10
Records

89

HMethod

Local Polynomial Interpolation
Kernel function

Exponential

Output type

Prediction

Power

1

Bandwidth
255,087.84559956184

Spatial condition number threshold
30

Exploratory trend surface analysis
16

HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

1,000

Include at least

10

Sector type

Full

Major semiaxis
318,859.8069994523

Minor semiaxis
318,859.8069994523

Angle

0

Regression function 0,126970829092771 *x + 1175,58179191715

Prediction Errors
Samples 89 of 89
Mean  -16,988463759630335

Root-Mean-Square 180,65215650012917 => LPI Default

Export Result Table
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16) LPI Default Otimizado

Input datasets

ElDataset
C:\Users\miriam\Desktop\DadosVinicius\espacializacaoTotalanualt
Type

Feature Class

Data field 1

2009_10

Records

&9

HMethod

Local Polynomial Interpolation
Kernel function

Exponential

Output type

Prediction

Power

1

Bandwidth
255,087.84559956184

Spatial condition number threshold
6.714991088859

Exploratory trend surface analysis
16

HSearching neighborhood
Standard

Neighbors to include

1,000

Sector type

Full

Major semiaxis
318,859.8069994523

Minor semiaxis
318,859.8069994523

Angle

0

Regression function 0,126970829092771 *x + 1175,58179191715
Prediction Errors

Samples 89 of 89

Mean  -16,98846375963035

Root-Mean-Square 180,6521565001292 => LPI Otimizado
Mean Standardized -0,09456273058625724

Root-Mean-Square Standardized 0,9939849487234099

Average Standard Error 182,26337688826342

Export Result Table
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