UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”
FACULDADE DE CIENCIAS AGRONOMICAS
CAMPUS DE BOTUCATU

MAPEAMENTO DO COMPORTAMENTO MULTIVARIADO DAS
PRINCIPAIS VARIAVEIS CLIMATICAS DE INTERESSE
AGRICOLA DO ESTADO DE SAO PAULO

MARCIO CARDIM

Orientador: Prof. Dr. Angelo Cataneo

Tese apresentada a Faculdade de Ciéncias
Agrondmicas da UNESP - Céampus de
Botucatu, para obtencédo do titulo de Doutor
em Agronomia — Area de concentragio em
Energia na Agricultura

BOTUCATU-SP
Abril - 2001



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA SEGAO DE AQUISIGAO E TRATAMENTO
DA INFORMACAO

DIRETORIA DE SERVIGCO DE BIBLIOTECA E DOCUMENTAGAO - FCA

UNESP - LAGEADO - BOTUCATU (SP)

C267m

Cardim, Marcio, 1963-
Mapeamento do comportamento multivariado das
principais variaveis climaticas de interesse agricola

do Estado de Sao Paulo / Marcio Cardim. -- Botucatu
[s.-n.], 2001

xvi, 124 f. : il. (algumas color.), mapas

Tese (doutorado) -- Universidade Estadual Paulista,

Faculdade de Ciéncias Agrondmicas, Botucatu, 2001
Orientador: Angelo Cataneo
Bibliografia: f. 103-114

1. Geoestatistica 2. Analise multivariada
3. Climatologia agricola 4. Analise espacial (Esta-
tistica) 5. Analise de componentes principais
1. Cataneo, Angelo 11. Universidade Estadual Paulista
Jalio de Mesquita Filho (Campus de Botucatu). Faculdade
de Ciéncias Agrondmicas 111. Titulo

Palavras-chave: Classificacdo climatica; Analise de Agrupa-

mento; Componentes principais; Semivariogramas;
Krigagem.




A meus pais
Zemiro e lzabel
€ a0S meus irmaos

Claudio, Cleusa, Délcio, Gilberto e Maria

A minha esposa
Marisa
e a minha filha
Thamires

Dedico

Ofereco



AGRADECIMENTOS

A todas as pessoas que de alguma forma contribuiram para a
realizagdo deste trabalho, em especial para:

Deus e Jesus Cristo, pela protecéo.

Prof. Dr. Angelo Cataneo, pela brilhante orientacdo, colaborando em
diversas etapas para realizacdo deste trabalho.

Professores Dr. Rogério Teixeira de Faria e Dr. Paulo Henrique
Caramori, pelas sugestdes apresentadas nas interpretacfes dos resultados finais.

Profa. Dra. Célia Regina Lopes Zimback, pelos ensinamentos na
utilizacdo dos softwares computacionais.

Prof. Dr. Ednaldo Carvalho Guimardes, pelos ensinamentos
transmitidos em geoestatistica.

Prof. Dr. Eduardo Delgado Assad, pelo fornecimento dos mapas

climaticos do estado de Sdo Paulo.



A CAPES/PICDT pelo auxilio concedido durante a realizacdo deste
trabalho.

Professores Dr. Angelo Cataneo, Dr. Flavio Ferrari Aragdo, Dr. Jorge
de Lucas Junior, Dr. José Raimundo de Sousa Passos, Dr. Luiz Roberto Almeida Gabriel, Dr.
Sérgio Hugo Benez e Dra. Sheila Zambello de Pinho pelos ensinamentos transmitidos.

Ao Departamento de Matematica da Faculdade de Ciéncia e
Tecnologia FCT/UNESP-Campus de Presidente Prudente, pelo apoio concedido.

Prof. Dr. Messias Meneguette Junior pela presencga constante.

Prof. Luiz Carlos Galvao pela leitura dos originais.

Professores Dr. Gilson Jodo Parisotto, Dr. Rubens Galdino da Silva e
Augusto Spada Filho pela amizade e apoio em todos 0s momentos.

Prof. Ms. Edson Martins Paulo, pela amizade e sugestoes.

Délcio Cardim, pela amizade e constantes colaboracdes.

Jaquelina Furtado Mozini, pela amizade em todos 0s momentos.

Marisa e Thamires pelo amor e felicidade. Souberam compreender

minha auséncia em determinadas ocasides.



VI

SUMARIO
Pagina
LISTA DE QUADROS ..ottt VIII
LISTA DE FIGURAS ...ttt X
LISTA DE APENDICES ..ottt st st Xl
RESUMO ettt st et e et e e e s e e ent e e ente e e st e e nbe e e nreeennaeennaeeans Xl
SUMM AR RY ettt ettt e s e e e e e e e ettt et et reeenrteenraeennreean XV
LINTRODUGAD ...ttt nen s 1
2 REVISAO DE LITERATURA ..ottt ettt s s 5
2.1 ClIMA ettt b bbbttt bbbttt b et 5
2.2 PTECIPITAGAD .voviivievieeiiiiieieiie st s iee s te sttt sttt et s et st e s et e s besreensesaeene s 9
2.3 TEMPETATUIA .eeeteitieiiie ittt sttt e st et e st e s b e bt e beesbeesbeenneenneen 15
2.4 ANALISE ESTALISTICA ....vevveeerieriesieieiee ettt 17
2.5 Analise de AQrUPAMENTOS .......cccouiirerierieieeeeste sttt e e eene e 19
2.6 Analise de Componentes PriNCIPAIS ......ccveiviiieriiieiieie e s 23
2.7 ROtACAOD 0E FALOIES ...iivviiiiviciieie sttt nre e 29
2.8 GROEBSTALISLICA ...ve.veevereeeieiieiisti sttt b e 32
2.8.1 Variabilidade ESPacial ..........cccceviiiiiiiiie e 32
2.8.2 SEMIVAMTOQIAMA ..ecveiiiiiieiieiesieeie ettt sttt ettt e e e ste st neeseesbeeneas 34
2.8.3 KIIQAGEIM .ottt bbb 39
3 MATERIAL E METODOS ...ttt snes s s tanee s 43

3.1 0rigem dOS DAUOS ....cc.ecieieiiiiieie ettt 43



VIl

3.2 Normalidade d0S DATOS .......ccceouriiriiriiniiieieiniesieie e 46
3.3 Agrupamentos e Componentes PriNCIPAIS .......cocorireriiriieniiieie e 47
3.4 GROBSTALISLICA ...vevereereerietiiiesie ittt sttt sttt sb et e e neene et 50

4 RESULTADOS E DISCUSSAQ .....oooveicieeeeeee ettt tases s ses s 52
4.1 Normalidade doS DAG0S ........cccieririiriiiiiisise e 52
4.2 Coeficientes de COrrelaio ........cocovirieieiieiiiie s 56
4.3 ANAlise de AQrUPAMENTOS .....cccvierierieieieiseeseesieseeeeeseste e seeseeses e sseseeseeseeseeseasessenees 58
4.4 Andlise de CompoNnentes PrINCIPAIS .....cceoerieeeiieriesieieeeesie e 68
4.5 ANAlISES GEOBSIALISTICAS ...cvvivviverieieieieeee et 78
4.5.1 Andlise da Variabilidade ESpacial ..........ccccccovvviiiiiiiiiieic e 78

4.5.2 Mapas dos INdices CHMALICOS ..........ccvveurveeriierieisseeisesseresesessesessssesesseseeseneas 92

5 CONCLUSOES ...ouviuieueiseeseiseese sttt 101
6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......oviiieieieisiiesise st sses 103

APENDICES .o oottt e e e e et e e et e e s et e e e e e et et e e er et e e s es et e e eser e e eesararens 115



LISTA DE QUADROS

VI

Quadro Pagina

1 Caracteristicas do relevo do estado de S&o Paulo, com indicagdo do tipo de relevo,
regido, declividade (Decli), porcentagem (Porc), area e atividade de manejo .................
2 Media, variancia, coeficiente de variagdo, valor minimo, valor méaximo, simetria e
curtose para os dados dos 139 postos distribuidos em todo o estado de Séo Paulo .........
3 Média, variancia, coeficiente de variacdo (CV), valor minimo, valor maximo, simetria e
curtose para os dados dos 117 postos distribuidos pelo estado de S&o Paulo, eliminando
0S Postos proximos ao litoral € regifes SEITANAS .........cccceveeeerreieeeereesre e e e e e e enas
4 Coeficientes de correlacdo entre as 25 variaveis climaticas para 0s 117 postos ..............
5 Média, desvio padréo e coeficiente de variacdo da altitude e precipitacGes por grupos de
postos formados. As trés ultimas linhas correspondem aos valores minimo, maximo e
diferenca (entre maximo e minimo) das médias doS grupos .........cccccevereeriereseereesiesnenns
6 Média, desvio padrdo e coeficiente de variacdo da temperatura por grupos de postos
formados. As trés dltimas linhas correspondem aos valores minimo, méaximo e
diferenca (entre maximo e minimo) das médias doS grupoS .........ccccevcererereereeesenerienens
7 Proporcédo e proporgdo acumulada da variancia para 0os componentes principais (CP),
utilizando-se 0s dados originais e padronizados ...........cccceceiereniniine e

8 CorrelagBes entre as 25 variaveis padronizadas e os trés primeiros componentes

45

54

55

S7

64

66

69



principais (Y, Y, eY;). Importancia e ordenacdo da variaveis. Porcentagem e

porcentagem acumulada de informag&o contida nos componente principais ..................
9 Resultado da analise de componentes principais, apds rotagdo Varimax, mostrando para
cada varidvel os fatores e respectivos COEfICIENEES ........ccvvevviiiiiie s

10 Desvio Padrdo (DP), Assimetria e Curtose dos indices climaticos 1., 1 el ...

11 Média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo do indice térmico por classes de postos
FOIMAOOS ..t bbbttt bt
12 Média, desvio padrdo e coeficiente de variacdo do indice pluviométrico por classes de

010 IS (0TSl (0] 1 1 1T o [0 1SR

73

76

88



LISTA DE FIGURAS

Figura Pagina
1 Classificagdo climética do estado de Séo Paulo, segundo KOppen ......ccccccecveveieiveiennenn, 7
2 Precipitacdo anual média do estado de SA0 PAUl0 ........cceveriiiiiiiiieicnicee e 10
3 Temperatura média anual do estado de SA0 PaUlO ..........cccceevveviiiiiiecic i 15
4 Semivariograma tipico, com efeito pepita c,, alcance a e patamar Cy +C .......ccoeevrnene. 38
5 Distribuicdo dos 117 postos meteoroldgicos no estado de S840 Paulo ..........c.cceeevveeneanens 44

6 Dendograma resultante da anélise de agrupamento sobre os dados padronizados dos
117 postos meteorologicos, utilizando-se a distancia euclidiana como coeficiente de
SIMIATTAAAR ... bbbt 59
7 Localizacdo geografica dos postos meteoroldgicos amostrados no estado de S&o Paulo,
indicados pelos NUMEr0S A8 1 @ 117 ...ccvccvieiieieieiee e s 62

8 Localizacdo geografica dos seis grupos homogéneos formados no estado de S&o Paulo,

indicados pelas [etras de A @ F ... 63
9 Grafico de dispersdo entre fator 1 € fator 2 .......cccoveveiiiiiiiiicc e 75
10 Histograma do iNdiCe tEIMICO .......cccviiviieiiiiieiere et 77
11 Histograma do indice pIUVIOMEALIICO ......cceiieiiiiiieie e 77
12 Histograma do indice pIUVIOEIMICO ........coveviiiiieieice e 78
13 Diagrama de dispersdo entre o indice térmico e a longitude ............cccceveveiiieniennrenn. 79
14 Diagrama de dispersao entre o indice térmico e a latitude ...........ccccoeceveieiiiieniiieneene, 79

15 Diagrama de dispersao entre o indice térmico e a altitude .........c.ccecevveveieinincieiiee, 80



Xl

16 Diagrama de dispersao entre o indice pluviométrico e a longitude .........ccccoevvrvverinnnenne. 80
17 Diagrama de dispersdo entre o indice pluviométrico e a latitude ............coceovvevrirennnns 81
18 Diagrama de dispersao entre o indice pluviométrico e a altitude ...........ccccoeevivveieiennns 81
19 Semivariograma do iNdiCe tEIMICO .......cccevveiiiiiieii e 82
20 Semivariograma do indice PIUVIOMEALIICO ......cccvoveviiiiieie s 83
21 Semivariograma do indice PIUVIOTEIMICO ......cceiiviieriiiiiiieie e 84
22 1s0linhas do INAICE tEIMICO ......viveiieieieiee et 93
23 Isolinhas do indice PIUVIOMELIICO .......cviiiiieieiee s 95
24 Isolinhas do indice PIUVIOEIMICO ......c.ooviiiiiiiereee s 96
25 Distribuicédo espacial do indice térmico para o estado de S&o Paulo ............cccceeveinennenn, 97
26 Distribuicédo espacial do indice pluviométrico para o estado de S&o Paulo .................... 99

27 Distribuicéo espacial do indice pluviotérmico para o estado de S&o Paulo .................... 100



LISTA DE APENDICES

Xl

Apéndice Pagina

1 Relagdo dos 117 postos meteorolégicos distribuidos pelo estado de S&o Paulo, com
indicacdo da altitude (m), longitude e latitude (Qraus) ........ccccocevvviieriiiieciere e
2 Relagéo dos 22 postos meteoroldgicos eliminados das analises, distribuidos pelo litoral
e regides serranas do estado de S&o Paulo, com indicacdo da altitude (m), longitude e
JALIEUAE (GFAUS) ettt sttt bbbttt e et e et e b e e nbesbenneas
3 Valores dos trés primeiros componentes principais Y;, Y, e Y;, para cada um dos 117
POSLOS MELEOTOIOGICOS ....veiviiiiiiiieiie ettt sttt eene st e neeneas

4 Estimativas das semivariancias para os indices térmico (1), pluviometrico (1,) e
pluviotérmico (1), com os pares de pontos & diStANCIAs ..........cccvvvrrinriiiiniiniisiinninne,
5 Valores dos indices térmico (I, ), pluviomeétrico (1) e pluviotérmico (I ), para cada

UM dOS 117 POSLOS @MOSLIAOS ....vevviiviiiieieiiisiieie sttt nes

119

120

122



XM

RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um estudo do
comportamento multivariado das principais varidveis climéaticas de interesse agricola do
estado de Sdo Paulo, mediante aplicagdo dos métodos de analise de agrupamento, analise dos
componentes principais e geoestatisticos. Utilizou-se dados de 25 variaveis climaticas
compreendendo a altitude, precipitagdes pluviométricas médias mensais e temperaturas do ar
médias mensais, coletados em 117 postos meteoroldgicos distribuidos pelo estado de S&o
Paulo, excluindo-se o litoral por apresentar caracteristicas climaticas distintas do restante do
estado. Sobre as variaveis climaticas, aplicou-se a analise de agrupamento com o objetivo de
caracterizar e determinar regides climaticas homogéneas, usando a distancia euclidiana, entre
as variaveis climéticas, como medida de similaridade. O dendograma identificou visualmente
0s possiveis agrupamentos climaticos homogéneos no estado de Sdo Paulo de acordo com a
medida de similaridade escolhida. Em seguida, as variaveis climaticas foram submetidas a
analise dos componentes principais, aplicada sobre a matriz de correlagdo R. Dos
componentes resultantes, foram retidos somente 0s que apresentavam autovalores maiores que
a unidade, ou seja, os trés primeiros componentes. Estas anélises mostram que as 25 variaveis
climaticas podem ser substituidas pelos trés primeiros componentes, que explicaram
respectivamente, 57,20%, 26,18% e 5,88% da variabilidade total dos dados. Sobre os trés
componentes retidos, foi aplicada a rotacdo ortogonal de fatores conhecida como Varimax,
que fornece fatores ortogonais linearmente independentes. Os pesos dos fatores, ap6s rotagdo
ortogonal, com valor absoluto maior que 0,79, combinados com as variaveis correspondentes,

foram usados para modelar trés indices climéaticos, chamados de indice térmico, indice
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pluviometrico e indice pluviotérmico. A rotagdo teve como finalidade descrever relacfes entre
as variaveis que possam ser agrupadas pelas suas correlacfes, em que cada grupo de variaveis
é representada por um fator, sendo que as varidveis dentro de um grupo tém alta correlacéo
entre si e baixa correlagdo com o0s outros grupos. Esta analise permitiu constatar que o
primeiro fator estd associado as variaveis de temperatura, o segundo fator as variaveis de
precipitacdo e o terceiro fator sintetiza os efeitos da temperatura e precipitacdo. Os dois
primeiros fatores retiveram, respectivamente, 54,33% e 26,76% da variabilidade total dos
dados. Aplicou-se sobre os indices climaticos, técnicas de geoestatistica, que possibilitaram,
por meio da interpolagdo por krigagem, trés classificacGes climaticas individualizadas, a
térmica, a pluviométrica e a pluviotérmica, mostradas pelos mapas de isolinhas. As técnicas de
agrupamentos e geoestatistica permitiram determinar classificagdes climéticas para o estado
de Sao Paulo, mais eficientes do que as classificagdes utilizadas no Brasil, que, em geral, se
assemelham as de Kdppen. As metodologias adotadas podem contribuir para um melhor
entendimento sobre o clima, distinguindo regiGes com caracteristicas semelhantes,

possibilitando, dessa forma, um melhor planejamento da agricultura no Brasil.
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MAPPING OF THE MULTIVARIED CONDUCT OF THE MAIN CLIMATIC
VARIABLES OF AGRICUTURAL INTEREST OF THE STATE OF SAO PAULO.
Botucatu, 2001. 124p. Tese (Doutorado em Agronomia/Energia na Agricultura) — Faculdade
de Ciéncias Agrondmicas, Universidade Estadual Paulista.

Author: MARCIO CARDIM

Adviser: ANGELO CATANEO

SUMMARY

The purpose of this work was to develop a study on the multivaried behaviour of the main
climatic variables of agricultural interest in the state of Sdo Paulo, by applying the methods of
grouping analysis, principal components and geostatistical analysis. Data from 25 climatic
variables including altitude, mean-monthly pluviomatric precipitation and mean-monthly air
temperature collected from 117 weather stations throught the state of Sdo Paulo, excluding the
coast, were used. The grouping analysis was applied on the climatic variables with the purpose
of characterizing and determining homogeneous climatic regions by using the euclidean
distance as a measure of similarity. The dendogram visually identified the possible
homogeneous climatic groupings in the state of S&o Paulo according to the chosen measure of
similarity. Afterwards, the climatic variables were submitted to the analysis of the principal
components applied on the matrix of correlation R. From the resulting components, only the
first three components that presented eigenvalue higher than the unit were kept. These analysis
show that the 25 climatic variables may be replaced by the first three components which

explained respectively, 57,20%, 26,18% and 5,88% of the total variability of the data. The
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orthogonal rotation, which provides linearly independent orthogonal factors and is known as
Varimax, was applied on the three components that were kept. The influence of the factors,
after orthogonal rotation and containing absolute value higher that 0,79, combined with the
respective variables, were used to model three climatic indexes called thermic index,
pluviometric index and pluviothermic index. The purpose of the rotation was to describe the
relations among the variables that may be grouped by their correlations in which each group of
variables is represented by a factor, and the variables within the group have a high correlation
among themselves and low correlation among the groups. This analysis allowed to verify that
the first factor is associated with the variables of temperature, the second factor with the
variables of precipitation and the third factor synthesizes the temperature effects and
precipitation. The first two factors respectively kept 54,33% and 26,76% from the total
variability of the data. It was applied on the climatic indexes geostatistical techniques which
made possible, through the krigage interpolation, three individualized climatic classifications,
the thermal classification, the pluviomatric and the pluviothermic classifications shown by
isolines maps. The grouping and the geostatics techniques allowed to determine climatic
classifications for the state of So Paulo, different from the classifications used in Brazil,
which are generally resembled to Koppen’s. The adopted methodologies appear to be efficient
tool that can contribute to a better understanding of the climate by distinguishing areas with

similar characteristics, facilitating in this way a better planning of the agriculture in Brazil.

Keywords: climatic classification, grouping analysis, Principal Components, Semivariograms,

krigage.



1. INTRODUCAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver, por meio dos métodos
multivariados de analise de agrupamentos e analise de componentes principais, juntamente
com a aplicacdo das técnicas de geoestatistica, 0 mapeamento do comportamento multivariado
das principais variaveis climéticas de interesse agricola do estado de S&o Paulo.

AplicacBes de modelos matematicos e técnicas estatisticas, aliadas as
ferramentas computacionais, possibilita melhor entendimento de muitos fenémenos que
ocorrem na natureza, em particular, na agricultura.

Do ponto de vista agricola, o clima € caracterizado, em grande parte,
pelas varidveis de precipitacdo pluviométrica e temperatura do ar, sendo estes os fatores que
mais interferem na produgdo de alimentos para a humanidade, tornando-se, assim,
fundamental seu estudo. Para um estudo mais criterioso do clima é indispenséavel ter um maior
namero de estacBes meteoroldgicas coletando informagdes climéaticas numa determinada area,
pois, somente assim, os comportamentos climaticos mais complexos poderdo ser analisados e

interpretados com maiores detalhes.



Uma analise mais criteriosa de dados climaticos exige aplicacdo de
poderosos métodos estatisticos para que possam ser validados com maior seguranca.

Dentre as técnicas estatisticas existentes para analise e interpretacdo de
dados climéticos, a analise multivariada é uma das mais empregadas, destacando-se a analise
de agrupamento e a analise de componentes principais. Apesar do potencial desses métodos,
eles ndo levam em consideragéo a distribuicdo espacial dos valores amostrados, deixando de
analisar a dependéncia espacial entre eles. Por outro lado, a geoestatistica, técnica mais
recente, tem como caracteristica principal analisar a distribuicdo espacial entre as observacdes,
determinando, por meio do semivariograma, a distancia de dependéncia espacial existente
entre elas.

A andlise de agrupamento foi aplicada com a finalidade de descobrir
agrupamentos climéaticos homogéneos. As regides homogéneas possibilitam um maior
conhecimento sobre o clima, possibilitando aos profissionais da &rea agricola tomada de
decisdes na implantacdo de uma determinada cultura numa area especifica.

As regides homogéneas produzidas por esta metodologia permitem
determinar uma classificacdo climatica diferente da proposta por Kdppen, por meio da qual
sdo classificados seis grupos climaticos diferentes, sendo que um deles abrange quase a
totalidade do Planalto Central. A analise de agrupamento possibilitou verificar que a
classificagdo de Kdppen pode ser subdividida em &reas menores com caracteristicas climéticas
distintas, oferecendo uma maior discriminac¢do dos grupos climéaticos, com maiores detalhes
sobre a area em estudo.

O método de componentes principais consegue através de uma

combinacdo linear das p varidveis originais, reproduzir a variabilidade total dos dados



utilizando p componentes principais, sendo que o0s primeiros deles contém a maior parte
desta variabilidade. Assim, & possivel reduzir o numero de variaveis originais, substituindo-as
pelos primeiros componentes principais.

As variaveis utilizadas neste trabalho, altitude, precipitacdes médias
mensais e temperaturas médias mensais, inicialmente em nimero de 25, foram substituidas
pelos trés primeiros componentes principais, contendo juntos 89,26% da variabilidade total
dos dados.

Sobre os trés componentes retidos, foi aplicada a rotacdo ortogonal de
fatores conhecida como Varimax, que fornece fatores ortogonais linearmente independentes.
Com esta rotagdo obtém-se um melhor espalhamento das variabilidades das variaveis entre os
componentes principais, possibilitando reter dois fatores representativos. O primeiro fator esta
associado as variaveis de temperatura e o segundo fator, as variaveis de precipitacdo. Os dois
primeiros fatores retiveram juntos 81,09% da variabilidade total dos dados.

O primeiro fator, representado pela temperatura, gerou o indice
térmico e o segundo fator, representado pela precipitacdo, gerou o indice pluviométrico. Um
terceiro indice foi gerado pela composi¢do entre os indices térmico e pluviométrico, chamado
indice pluviotérmico. Esses indices foram utilizados como variaveis de entrada para a
aplicacdo da geoestatistica. Assim, foi possivel, por meio da interpolagdo por krigagem, obter
0s mapas climaticos dos indices térmico, pluviométrico e pluviotérmico para o estado de S&o
Paulo.

Os mapas climaticos obtidos pela aplicacdo da geoestatistica levam em
consideracdo a variabilidade espacial entre os valores amostrados em cada estagdo. A

dependéncia espacial pode ser obtida pelo semivariograma experimental, que € ajustado por



um modelo matematico, para que se possa, por meio de interpolacéo, estimar valores dentro da
area em estudo. Havendo dependéncia espacial, pode-se proceder a interpolagdo por krigagem,
produzindo os mapas subdivididos em classes, com caracteristicas climéticas distintas,
possibilitando aos profissionais da agricultura um melhor planejamento do uso da terra.

As metodologias empregadas possibilitaram a obtencdo de uma
classificacdo por regides homogéneas por meio da andlise de agrupamento e trés outras
classificacOes, levando em consideracdo a variabilidade espacial das observacdes para 0s
indices térmico, pluviométrico e pluviotérmico. Utilizou-se, para isso, 117 postos
meteoroldgicos distribuidos pelo estado de S&o Paulo, contendo séries histdricas de médias
mensais de precipitacdo pluviométrica e temperatura do ar padronizadas para o periodo de
1941 a 1970.

As analises estatisticas de agrupamentos e de componentes principais
foram processadas por meio do software SAS — Statistical Analysis System, SAS INSTITUTE
INC (1987). Os grupos homogéneos foram gerados utilizando-se a analise de "cluster”, e o
programa "dendro" possibilitou a visualizacdo grafica dos grupos formados de acordo com o
nivel de similaridade escolhido. A andlise geoestatistica foi realizada pelo Software Geo-Eas —
Geostatistical Environmental Assessment Software, Englund & Sparks (1991) utilizado para
confeccdo dos semivariogramas e o software Surfer - Surface mapping system version 6.01,
SURFER (1995), utilizado para a realizacdo da interpolacdo por krigagem e para a confecgéo

dos mapas climaticos.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Clima

A precipitacdo pluviométrica e a temperatura do ar sdo os fatores
climaticos que mais influenciam o meio ambiente, provocando grandes variacBes na
quantidade e qualidade da producdo agricola.

Gadgil & lyengar (1980) afirmam que as classifica¢fes climaticas sdo
fundamentais para escolha de estratégias apropriadas para a agricultura, bem como para a
utilizacdo racional dos recursos de dgua de uma dada regiao.

De acordo com Curi (1984), as técnicas de analise multivariada como
agrupamentos e componentes principais sao ferramentas muito Uteis e as mais empregadas no
estudo de classificacfes climaticas.

Lombardi Neto & Brugowich (1994a) afirmam que existe a

necessidade de uma caracterizacdo climéatica geral e em nivel de detalhes, porém a grande



extensdo territorial e a distribuicdo diferenciada das chuvas acarretam regides distintas dentro
do estado de S&o Paulo.

O clima, representado basicamente pela temperatura, umidade,
radiacdo solar e vento, tem grande importancia na distribuicdo da vegetacdo, podendo
influenciar na potencialidade agricola de uma dada regido (Aspiazu et al., 1990).

Segundo Aspiazu et al. (1990), as primeiras classificagdes climaticas
datam de 1840, seguidas pelas classificacbes de Koppen em 1918, Thornthwaite em 1948,
McBoyle em 1973 e Powell e Mclver em 1977.

De acordo com Russo Jr. & Camargo, apud Lombardi Neto &
Brugowich (1994a), usando a classificacdo climatica de Koppen, representada graficamente na
figura 1, o estado de Sdo Paulo pode ser subdividido em seis tipos climéticos, todos
correspondendo a climas tropicais imidos:

- Cwa, ocupa a parte central do Planalto, com inverno seco e verédo quente;

- Cwhb, regides serranas do Planalto, com verdo ameno;

- Aw, regides mais baixas e quentes a noroeste, tropical chuvoso;

- Cfa, regides ao Sul do Planalto, verdo quente, sem estacdo seca de inverno;
- Cfb, regides serranas, com verdo ameno e chuvoso o ano todo;

- Af, regides litoraneas, sem estacdo seca.
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Figura 1. Classificacdo climatica do estado de S&o Paulo, segundo Kdppen.

Fonte: Russo Jr. (1980)

Conforme enfatiza Cardoso et al. (1998), as caracteristicas e
distribui¢bes das chuvas e temperaturas do ar no Brasil, em grande parte, ndo sé&o bem
conhecidas, devendo, dessa forma, ser intensificadas as pesquisas nesta area, com o objetivo
de auxiliar a agricultura em geral.

A falta de dados id6neos, a ma distribuicdo geografica das estagdes
meteoroldgicas, deixando grandes areas descobertas, e a falta de registros continuos dificultam
a elaboracdo de classificagdes climéaticas mais precisas (Aspiazu et al, 1990).

Holawe & Dutter (1999) alertam que a topografia do terreno tem

influéncia sobre as variaveis climaticas, provocando, assim, alto coeficiente de correlagcdo com



algumas dessas variaveis. Esta correlacdo produz uma estrutura de variabilidade espacial, que
pode ndo ser detectada se 0 nimero de estacfes meteoroldgicas for pequeno e mal distribuido.

De acordo com Gardin, apud Ashraf et al. (1997), o nUmero de postos
meteoroldgicos pode ser classificado de baixa, média ou alta densidade, de acordo com os
elementos climaticos que serdo observados. Para os de baixa densidade, as estacfes devem
estar localizadas a uma distancia entre 150 e 200 km, correspondendo as varidveis pressdo do
ar, temperatura do solo e radiacdo solar. Os de média densidade, que englobam medicGes das
variaveis temperatura do ar, umidade e velocidade do vento, devem estar a uma distancia entre
50 e 60 km. J& os de alta densidade, responsaveis principalmente pela medicdo da
precipitacdo, devem estar a uma distancia de 30 km.

Goovaerts (2000) alerta que estimativas com precisdo da distribuicdo
espacial de dados climéaticos sdo conseguidas somente com alta densidade de estacdes
meteoroldgicas, mas isto acarreta alto custo operacional; desta forma existe a necessidade de
bons métodos estatisticos de estimacdo de variaveis climéaticas em locais ndo observados.

Iglzquiza (1998) apresenta um método para estabelecer uma escolha
6tima do numero de amostras entre estacGes para estimar medidas relativas a eventos de
chuva.

Segundo Campelo Junior (1993), a interrupcdo de dados em séries
historicas ndo inviabiliza totalmente a determinacdo de médias climaticas, podendo, neste
caso, usar comparagdes com estacdes vizinhas.

Nogueira & Lima (1989) utilizaram dados de precipitacédo, temperatura

e evapotranspiragdo potencial para obter o balan¢o hidrico climético e a classificacdo climética



de Thornthwaite dos municipios de Pacoti e Guaramiranga, Ceara. Possibilitando, desta forma,
estabelecer relacGes entre clima, vegetacdo e outros parametros ambientais.

Com o objetivo de estudar a climatologia das precipitagdes extremas,
sua ocorréncia temporal e sua relagdo com o fenémeno El Nifio, Nery et al. (1997), utilizando
analise multivariada de agrupamentos “cluster”, tracaram o dendograma, fato que possibilitou
a obtencdo de 4 grupos homogéneos de estacBes metereoldgicas.

Utilizando dados mensais de precipitacdo e temperatura do ar, Santos
& Pereira (1999) classificaram periodos de seca ocorridas no oeste do estado de S&o Paulo,

através da metodologia de Palmer.

2.2. Precipitacao

As chuvas no estado de Sdo Paulo sdo tipicamente de verdo,
concentrando-se nesta estacdo grande parte das praticas agricolas, ocorrendo, assim, uma
maior mobilizacdo do solo, 0 que o torna mais susceptivel a erosdo e provoca grandes perdas
para a agricultura. A figura 2 mostra a precipitacdo anual média para o estado de S&o Paulo.

Lombardi Neto & Brugowich (1994b) afirmam que a distribuicdo da
erosividade da chuva concentra-se de 74 a 94% no periodo coincidente com a época de

preparo do solo.
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Figura 2. Precipitacdo anual média do estado de S&o Paulo.
Fonte: CEPAGRI/UNICAMP, CIIAGRO/IAC, EMBRAPA/CERRADOS.

Para Vieira et al. (1994), o conhecimento das precipitacGes pluviais
intensas sdo de grande importancia para a engenharia agrondmica e civil, podendo, por
consequéncia, evitar grandes prejuizos para a agricultura.

Genneville & Boock (1983) afirmam que a chuva é a principal
responsavel pelas variacdes na producdo agricola, sendo que a realizacdo de estudos mais
detalhados depara-se nas séries histdricas disponiveis, que em geral sdo pequenas.

As estimativas de distribuicdo espacial da precipitacdo sobre uma
determinada regido sdo importantissimas para planejar aplicacdes de processos hidrologicos e
manejo de recursos naturais na agricultura (Phillips et al., 1992).

Phillips et al. (1992) afirmam também que o relevo topogréafico tem

grande efeito sobre a precipitacdo, aumentando sua intensidade com a altitude. Neste sentido,
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faz-se necessario o incremento de estacOes meteoroldgicas para melhor analisar o
comportamento da precipitacdo nestes locais.

Alguns trabalhos, como os de Seto et al. (2000), Finkelstein (1984),
Goovaerts (2000), Goovaerts (1999), Phillips et al. (1992), Holawe & Dutter (1999) e Nalder
& Wein (1998) abordam aspectos relacionados a variabilidade espacial de chuvas
correlacionadas com a altitude da regido.

Do ponto de vista agricola, as principais questdes sobre estacdo
chuvosa sdo as relativas ao seu inicio, fim e duracdo, além da distribuicdo das quantidades e
risco de veranicos. Sendo assim, uma andlise mais detalhada dos registros de precipitacdo
deve partir, no minimo, de dados diarios (Sansigolo, 1996).

Para Ribeiro & Lunardi (1997), a distribuicdo das chuvas em funcéo
do tempo sdo varidveis de uma regido para outra. Assim, é possivel modelar seu
comportamento probabilistico.

Estatisticamente as precipitacdes sao distribuidas de maneira irregular,
com grande desvio em relagdo a média, Barger & Thom, Krepper et al., apud Ribeiro &
Lunardi (1997). Este fato tem motivado estudos probabilisticos, que procuram estimar o
comportamento da precipitacdo para diferentes intervalos de tempo.

Para Assis (1993), a funcéo de distribuicdo de probabilidade Gama é a
mais adequada para modelar a quantidade de chuva em curtos periodos.

Medina & Leite (1984) alertam que a precipitacdo média ndo parece
ser 0 parametro climatico mais adequado para uma programacdo agricola, ja que a

probabilidade de repeticdo ¢ muito baixa (50%).



12

Outros trabalhos tentam buscar, utilizando a funcdo de distribuicéo
Chow-Gumbel, relagbes de intensidade, duracédo e frequéncia das chuvas, com o objetivo de
modelar os dados e predizer probabilisticamente as chuvas intensas para tempos de recorréncia
maior.

Cardoso et al. (1998) aplicando a distribuicdo estatistica de Gumbel,
correlacionou as intensidades de chuvas com a sua duracdo, para determinados periodos de
retorno, verificando que, quanto maior a intensidade da chuva, menor a sua duragéo.

Vieira & Medeiros (1980) obtiveram a equacdo de intensidade,
duracdo e frequéncia das cargas pluviométricas méaximas para duracédo de 5, 10, 15, 20, 30, 45,
60, 90 e 120 minutos para a regido de Limeira-SP, utilizando-se do método de Gumbel.

Vieira et al. (1988) estudaram por meio do método de Gumbel, as
relacOes intensidade, duragdo e freqliéncia obtendo sua equacdo matematica para a cidade de
Piracicaba-SP.

Robaina (1996) usando o modelo de Chow, um dos mais utilizados
para o calculo de chuvas intensas, verificou ser o mesmo adequado, quando as chuvas
estimadas foram comparadas com as observadas.

Pinto et al. (1996) ajustaram a distribuicdo de Gumbel para as séries de
intensidade maximas médias de precipitacdo, utilizando-se do modelo de Gauss-Newton para
obtencgéo da relacdo entre intensidade, duracéo e frequéncia em 29 estacdes em Minas Gerais
com 11 anos de dados para cada uma.

Assad et al. (1992) comentam que é fundamental o conhecimento da

chuva quanto a quantidade, intensidade, duracdo e freqiiéncia em diversas areas. Analisaram
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nos cerrados, dados diarios de 15 a 20 anos em 120 estacOes, sendo a densidade de
pluvidgrafos na regido baixissima, com poucos dados sobre intensidade de chuvas.

O conhecimento de ocorréncia de veranicos, determinando-se sua
variabilidade espacial e temporal em classes por regido de ocorréncia, é de suma importancia
para a agricultura. Assad et al. (1991) afirmam que pouco se conhece dos veranicos, sua
freqliéncia de aparicdo, persisténcia e localizagdo no tempo.

Assad et al. (1993) identificaram, por meio das funcdes de distribuicao
de Gumbel & Weibull, regibes mais criticas a ocorréncia de veranicos. Alertam que, em
estudos futuros, havendo maior quantidade de informagBes pluviométricas, sejam
incorporadas na analise espacial as altitudes dos postos.

A andlise de freqliiéncia, segundo Eltz et al. (1992), é uma técnica
estatistica importante no estudo da chuva. Devido & grande variabilidade temporal e espacial
das precipitacfes pluviais, as técnicas estatisticas tornam-se fundamentais neste estudo, pois
ndo podem ser previstas em bases puramente deterministicas.

Wolf (1977) ao descrever a probabilidade de ocorréncia de veranicos,
comenta que dois estudos sdo importantes: o continuo, para totais de precipitacéo e o discreto,
para sequiéncia de precipitacdes de curto prazo.

Vieira et al. (1994) analisando intensidades méximas de precipitacdes
pluviais, obteve, através do método de Chow-Gumbel, uma equacao intensidade-duracédo-
freqiiéncia para a chuva em Pindorama.

A grande maioria dos trabalhos envolvendo estudos de chuva néo
levam em consideracédo a variabilidade espacial entre os valores observados, deixando, dessa

forma, de verificar a amplitude de dependéncia espacial entre as amostras.
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Vieira et al. (1991) estudando a dependéncia espacial das intensidades
maximas de chuva no estado de Sao Paulo, verificaram que o litoral e o interior do estado
constituem-se de ambientes muito diferentes, com respeito a intensidade de chuvas, a ponto de
merecerem analises em separado.

Setzer (1973) tracou mapas de Isolinhass de chuvas de intensidade
maxima para o estado de S&o Paulo com duracgdes de 15, 30 e 60 minutos, usando recorréncias
de 10, 25 e 50 anos respectivamente.

Castro & Leopoldo (1995) utilizaram a funcdo Gama Incompleta na
tentativa de modelar probabilisticamente a precipitacdo para curtos periodos.

Soares Neto & Silva (1996) mostraram que os valores das
probabilidades mensais de chuva obtidas com a distribuicdo empirica e gama incompleta sdo
semelhantes, porém recomenda-se para a regido de Barreiras a distribuicdo empirica, por ser
mais simples.

Segundo Arruda & Pinto (1980) existem muitos modelos de
distribuicdo de freqliéncia para ajustar chuvas intensas para diferentes periodos, mas a
distribuicdo gama pode ser considerada a mais apropriada.

Albuquerque et al. (1994) estabeleceram um indice de erosividade que
melhor expressou a capacidade potencial das chuvas de Caruaru (PE) em causar erosao.

Vérios trabalhos enfocando os efeitos da erosividade das chuvas tém
sido realizados, tais como os de Cataneo (1998), Bertol (1994), Carvalho et al. (1989),

Lombardi Neto (1977).
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2.3. Temperatura

A temperatura do ar é ainda um parametro climéatico pouco estudado,
necessitando conhecer melhor seu comportamento, visto que muitas pesquisas apontam para
um aumento da temperatura da superficie da terra; além disso, é um dos principais fatores de
caracterizacdo climatica. A figura 3 mostra a Temperatura Média Anual para o estado de S&o

Paulo.
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Figura 3. Temperatura média anual do estado de Séo Paulo.
Fonte: CEPAGRI/UNICAMP, CIIAGRO/IAC, EMBRAPA/CERRADOS
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Mota et al. (1993) estudando a temperatura do Rio Grande do Sul,
verificaram que, no periodo de 1913 a 1981, a temperatura média anual do ar aumentou em
0,45° C.

Segundo Lombardi Neto & Brugowich (1994a), as variaveis
georreferenciadas altitude e latitude tém maior influéncia sobre as temperaturas médias.

Estefanel et al. (1994) mostraram que 0s dias com temperaturas altas
ocorrem agrupados e ndo de forma independente, posto que sua alteracéo se da com entrada de
uma nova massa de ar frio.

A temperatura, independentemente da estacdo do ano, tem grande
influéncia tanto no crescimento como no desenvolvimento das plantas (Estefanel et al., 1994).

Segundo Hoffmann et al. (1994), a temperatura é um dos fatores mais
importantes entre os climéticos para o desenvolvimento da cultura dos citros.

A falta de dados meteorolégicos tem sido suprida por estimativas por
meio de equagOes probabilisticas envolvendo as coordenadas geogréficas latitude, longitude e
altitude.

Lima et al. (1998) estudando o comportamento das temperaturas
extremas do ar para o Piaui, observou que a altitude, dentre as varidveis meteoroldgicas, foi a
que teve influéncia mais significativa nas estimativas, sendo que a latitude e a longitude
tiveram influéncia pouco significativa.

Objetivando determinar equacdes de probabilidades mensal de
ocorréncia de geadas em Santa Catarina, Massignam (1998) constatou que a variavel altitude

foi significativa em 14 modelos testados, enquanto a longitude e a latitude foram significativas
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apenas em dois modelos, concluindo, assim, que a ocorréncia de geadas sdo, em grande parte,
devido as variacdes da altitude.

Camargo & Ghizzi (1991) estimaram as temperaturas médias de um
local por meio de cartas de isotermas de temperatura potencial ao nivel do mar. A temperatura
media real para qualquer localidade é calculada por interpolagdo com os valores das isolinhas
adjacentes.

Trabalhos como os de Nalder & Wein (1998), Ashraf et al. (1997),
Soderstrom & Magnusson (1995), Hudson & Wackernagel (1994), Petkov et al. (1996) e
Lindkvist & Lindqvist (1997), tém analisado a variabilidade espacial da temperatura com o

objetivo de tracar mapas climaticos.

2.4. Analise Estatistica

Os dados multivariados surgem quando, através de um problema

pratico, seleciona-se um numero p de variaveis, com n observagdes cada uma, podendo ser
representadas, de acordo com Johnson & Wichern (1992), por uma matriz
X=x,1i=l.pe j=l.,n.

Algumas estatisticas basicas aplicadas a essa matriz de dados s&o:

T 1
- Amédia; x; ==
n

D ox; i=1Ap (1)

Jj=1

» ) 1 n _
- A variancia: s =;Z(x”. —xi)% i=1A p ()
=
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- Odesvio padréo: s, = /s, (3)
o 1 - - .
- Acovariancia:s, == (x; —xi)(x, —x«); i,k=LA ,p (4)
nj=

A covariancia mede a associagéo entre a i -ésima e k -ésima variaveis,
sendo que s, =s,,; Vik=1LA p.Alémdisso, se s, >0 avariancia da 7 -ésima e k -
ésima variaveis sdo grandes. Se s, <0 a variancia da 7 -ésima variavel é grande e da k -

ésima variavel é pequena ou vice-versa. Se s, =0 n&o existe nenhuma associaco entre as

variaveis.

- O coeficiente de correlagdo de Pearson: r, :L; ik=1A ,p (5)

O coeficiente de correlacdo é uma medida de associacdo entre a i -
ésima e k -ésima variavel, ndo dependendo das unidades de medida, sendo que —1<r<1.
Se » =0 entdo nido existe associacdo linear entre as variaveis. Se » aproxima-se de 1, entdo
existe associagdo linear positiva e se r aproxima-se de —1, entdo existe associacdo linear
negativa.

A matriz variancia-covariancia amostral S =s;, i,j =1...p e a matriz

de correlacbes amostral R =r;

b =L..p, com r, =1, sdo em termos populacionais,

representadas por 2 e p, respectivamente.
Segundo Anderson (1971), a maioria das técnicas multivariadas sédo
baseadas na suposicdo de que os dados foram gerados de uma distribuicdo normal

multivariada. Uma generalizacdo da densidade normal para vérias dimensdes tem um papel

fundamental na analise multivariada.



19

2.5. Anélise de Agrupamentos

As técnicas estatisticas de agrupamentos sao utilizadas com o objetivo
de facilitar o reconhecimento de grupos homogéneos por meio do célculo do coeficiente de
similaridade. O dendograma representa graficamente a formacdo dos grupos resultantes da
analise.

Segundo Bussad et al. (1990), a analise de agrupamentos tem como
objetivo agrupar as amostras que estdo mais proximas, conforme os valores contidos na matriz
X dos dados originais ou na matriz Z dos dados padronizados. Para isso, utiliza-se a
distancia euclidiana como medida de similaridade para a formagéo de grupos homogéneos.

Sendo x; o0 vetor da i-ésima observagdo, a distancia entre duas

observacdes é dada por:
d(xi’xj)z(xi_xj)'(xi_xj) (6)
Aplicando essa distancia para todos os pares da matriz X, obtém-se a
matriz de similaridade D. Em seguida é necessario escolher um algoritmo de agrupamento,
que manipulard a matriz D, gerando 0s grupos similares, que serdo representados
graficamente por um dendograma. Para verificar se o dendograma é uma boa representacédo da
matriz D, constréi-se a matriz de coeficientes de semelhanca cofenéticos C, que é a matriz de
distancias entre o0s objetos obtidos a partir do dendograma. Por ultimo, verifica-se a
proximidade entre as matrizes D e C, usando-se o coeficiente de correlagdo cofenética,
calculado pelo » de Pearson. Este coeficiente mede a perda de informagdes que ocorre quando

amatriz D é resumida na matriz C (Cataneo, 1996).
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O dendograma € uma representacdo grafica dos grupos homogéneos
formados, onde, no eixo das abscissas, tém-se 0s dados observados e, no eixo das ordenadas,
os coeficientes de similaridades (Curi, 1984).

Dyer (1975) destaca que a analise de agrupamentos € um primeiro
passo no estudo da variabilidade climatica.

Existem varios métodos de agrupamentos, devendo-se eleger o mais
adequado ao objetivo do trabalho, uma vez que as variadas técnicas podem levar a diferentes
padrdes de agrupamentos (Nery, 1996).

Cataneo (1996) mostrou a adequacdo da técnica de analise de
agrupamento aplicada aos indices erosivos mensais no estado de Sao Paulo.

O que difere um método do outro é a maneira como os coeficientes de
semelhanca séo calculados. Curi (1983a) compara os dois coeficientes mais utilizados na
analise de agrupamento, quando se utilizam varidveis quantitativas, a correlacdo e a distancia,
dando destaque aos aspectos relacionados com tamanho e forma no célculo dos coeficientes.
Os coeficientes de correlagdo medem a proporcionalidade e a independéncia entre pares de
vetores, enquanto o coeficiente de distdncia mede a separacdo entre dois pontos em um
espaco, em geral por meio da distancia euclidiana.

Curi (1983a) discute alguns métodos de agrupamento, mostrando que

a distancia euclidiana media entre pares de variaveis X, e X, pode ser composta de duas

partes, uma relacionada com a forma e outra, com o tamanho.
Curi (1983b) ainda destaca que a analise de agrupamento tem como
objetivo transformar um conjunto de dados, a priori considerado heterogéneo, em grupos

similares, utilizando na maioria dos casos a distancia euclidiana como medida de similaridade.
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A anélise de agrupamento nao exige a normalidade dos dados nem a
homogeneidade de variancias. E interessante analisar os resultados obtidos pelo agrupamento
complementadas com outras técnicas, tais como analise de variancia multivariada e ordenagéo
das variaveis pela anélise dos componentes principais (Curi, 1983b).

Segundo Curi (1984), ndo existe um critério bem definido que permita
determinar o melhor nimero de agrupamento e o nivel de similaridade que deve ser tomado
para a definicdo dos agrupamentos.

Nery et al. (1996) com o objetivo de definir periodos de intensidade de
chuvas no estado do Parana, utilizou-se de técnicas multivariadas, classificando cinco grupos
homogéneos. Em cada grupo classificado, fez-se a média areal que consiste em somar todas as
estacOes de um mesmo grupo e dividir pelo nimero total de estacdes. Esta metodologia
possibilita caracterizar cada regido, mostrando as diferencas de chuva nas diferentes areas
classificadas.

Aspiazu et al. (1990) observaram que a andlise de agrupamento tem
por finalidade descobrir, mediante o calculo de coeficientes de semelhanga ou similaridade,
agrupamentos entre “m” objetos, nos quais tenham sido feitas determinagdes (medigdes) com
“n” varidveis ou com “nl” componentes principais, sendo nl < n. A semelhanga entre 0s
objetos pode ser medida por meio do coeficiente de correlacao.

Segundo Nery et al. (1998b), um conjunto de dados multivariado pode
ser estudado por meio da andlise de “cluster”, que é uma técnica de analise de dados
classificatoria, tendo como finalidade a formacdo de classes, tipos de grupos, tdo similares

entre si quanto seja possivel.
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Garcia et al. (1986) aplicando analise de componentes principais e
analise de agrupamento, mostram, por meio do dendograma, cinco grupos de estacdes
meteoroldgicas homogéneas no Pantanal Mato-Grossense.

O dendograma é a representacdo gréfica da analise de agrupamento,
que testa qual € o método de agrupamento que melhor classifica os dados (Nery et al., 1996).

No eixo das abscissas do dendograma, estdo representados 0s grupos
ou classes; no eixo das ordenadas, as similaridades (ou variancia) entre 0s grupos.

Machado et al. (1996) estudando duracdo da estacdo chuvosa em
funcdo das datas de inicio do periodo chuvoso por métodos de andlise de agrupamentos,
recomendaram épocas mais € menos propicias as atividades agricolas para o estado de Minas
Gerais. Observou que quanto maior o nimero de anos de registros para analise, maior é a
subdivisao das classes de inicio do periodo chuvoso.

Nery et al. (1998a) usando métodos multivariados de agrupamento
caracterizaram a temperatura do estado do Parand, determinando por meio do dendograma
cinco grupos homogéneos de temperatura minima para o estado. Constataram que o gradiente
de temperatura diminui no sentido sudeste a noroeste.

Zullo (1992) por meio de metodos de agrupamentos, destaca diferentes

informacdes de um conjunto de dados pluviométricos.
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2.6. Analise de Componentes Principais

Os avangos tecnoldgicos na area de informatica permitem aplicar
técnicas estatisticas envolvendo um nimero maior de variaveis, com uma grande quantidade
de observacGes para cada uma delas. Dentre essas técnicas, destacam-se as analises
multivariadas de agrupamento e componentes principais, assim como as técnicas de
geoestatistica.

As técnicas de analise multivariada surgem quando se deseja analisar o
comportamento de um fenémeno, regido por um nimero muito grande de variaveis.

De acordo com Johnson & Wichern (1992), a escolha da técnica a ser
aplicada em um conjunto de varidveis depende dos objetivos de investigacdo, podendo incluir,
entre elas, a reducdo de varidveis, por meio da andlise dos componentes principais e
ordenacdo, através da analise de agrupamentos.

Molteni et al. (1983) dizem que a analise dos componentes principais
tém sido amplamente utilizada por meteorologistas e climatologistas para diferentes
propositos.

Segundo Seto (2000), a analise de componentes principais é uma
técnica que permite reduzir o nimero de variaveis. O primeiro componente principal é uma
combinacdo linear das varidveis, que explica a méaxima variancia dos dados, enquanto o
segundo componente principal explica a méaxima varidncia ndo retida pelo primeiro
componente e, assim, sucessivamente. Em geral, poucos componentes explicam uma grande

fracdo da variancia total dos dados.
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A anélise de componentes principais foi inicialmente introduzida por
Pearson em 1901, objetivando ajustar planos pelos quadrados minimos ortogonais. Hotelling,
na década de 30, aplicou esta técnica sob uma forma geométrica diferente, com o proposito de
analisar estruturas de correlacionamento em um conjunto de dados. Em meados da década de
50 e inicio da década de 60, Anderson e Lawley descreveram as propriedades amostrais dos
componentes principais com vistas a utilizacdo de inferéncias estatisticas (Curi, 1982).

A andlise de componentes principais tem como objetivo reduzir o
numero de variaveis, com o intuito de facilitar a andlise e interpretacdo dos dados. Isto pode
ser feito utilizando-se da matriz de variancia-covariancia, ou da matriz de correlagGes, por
meio de poucas combinacdes lineares dos dados originais. Essas combinagfes geram
coordenadas que tenham variancia maxima e que sejam ndo correlacionadas entre si (Johnson
& Wichern, 1992).

Seto (2000) alerta que, quando se usa a matriz de covariancia, pode
ocorrer de uma Unica variavel ter influéncia dominante no primeiro componente, dificultando
a interpretacdo dos componentes seguintes. Utilizando-se a matriz de correlagdo, este
problema é minimizado, pois as variaveis terdo as mesmas influéncias nos componentes.

Aspiazu et al. (1990) afirmam que essa técnica procura verificar se
poucos componentes explicam a maior parte da variacdo dos dados. O primeiro componente
principal é o que melhor resume as relagdes lineares entre os dados originais. O segundo
componente, ortogonal em relagcdo ao primeiro, constitui a segunda melhor combinacéo linear
de varidveis e explica a parte da variancia ndao explicada pelo primeiro. Componentes
sucessivos sdo definidos de maneira similar, até que se consiga explicar a variancia total dos

dados.
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Para se reproduzir a variabilidade total dos dados, é necesséario p

componentes principais, mas, em geral, a maior parte desta variabilidade deve-se a um nimero

k < p de componentes principais. Assim, as p variaveis com n observagdes cada, podem ser

reduzidas a um conjunto de » observacdes com k componentes principais (Johnson &
Wichern, 1992).

Os componentes principais sdo combinacdes lineares de p variaveis
aleatorias X;,A , X, representando um novo sistema de coordenadas, tendo em seus semi-

eixos as dire¢cbes com maxima variabilidade.

De acordo com Johnson & Wichern (1992), sendo > a matriz de
variancia-covariancia, associada ao vetor X =[X;A,X,], com autovalores A;A A, €

autovetores e;,A ,e,,onde A; >A >4, >0, 0 i-ésimo componente principal € dado por:

Y=eX =e,X;+A e, X, i=1LAp @

A proporcdo da variancia total explicada pelo % -ésimo componente

principal (Y,) e a proporcdo da variacdo total explicada pelos & primeiros componentes

principais sdo, respectivamente:

—— =— k=1Ap (8)
IV
i=1 j=1

O coeficiente de correlagéo entre os componentes principais Y; e as

variaveis X, é dado por:
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eyt .
Pyixi = ka—\/_" Lk=1A p ©))
Kk

Se a maior parte da variancia estiver acumulada nos primeiros

componentes principais, entdo esses podem substituir as p varidveis originais sem muita

perda de informacdo. A variabilidade total dos dados originais € igual a variabilidade total dos
componentes principais.
Na analise de componentes principais normalizada, o primeiro

autovalor estd sempre compreendido entre 1 e p (nUmero de variaveis). Quanto maior o

autovalor, maior é a informacgéo que ele traz das variaveis. Um autovalor inferior a unidade
indica que seu eixo sintetiza menos dados do que uma variavel isolada (Fleck & Bourdel,
1998).

Quando uma variavel tem variancia muito mais elevada que as outras,
tera uma influéncia grande no primeiro componente principal. Neste caso, existe a necessidade
de padronizar as variaveis para que elas tenham as mesmas influéncias nos componentes
principais.

Segundo Curi (1982), a maneira mais comum de padronizar as

variaveis € subtrair de cada observagdo x; a sua media x; e dividir o resultado pelo seu

desvio padrao s, , transformando, assim, x, em z,.

Esta mudanca de varidveis assegura média zero e variancia unitaria
entre os dados transformados. Além disso, eles passam a ser adimensionais, sendo de variagdo
comparaveis, pois estdo reduzidos a mesma escala, colocando dados discrepantes em contato

com 0S grupos aos quais tem maior similaridade.
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Consequentemente a matriz Z corresponde a matriz X dos dados
originais com as colunas padronizadas, implicando que zz =g, onde R é a matriz de
correlagdes entre as variaveis.

A padronizacgéo das variaveis faz com que elas contribuam igualmente
para o célculo dos componentes principais. Sua importancia surge quando as variaveis
originais sdo medidas em unidades diferentes, sendo de dificil comparacdo, ou quando séo
medidas em escalas com grandes diferencas.

A escolha do nimero de componentes principais a considerar pode ser
feita através do critério de Kaiser, que propde considerar apenas os autovalores superiores a
unidade, demonstrando que esses seriam 0s valores estatisticamente significativos (Fleck &
Bourdel, 1998).

O desenvolvimento dos componentes principais para R €
praticamente analogo ao desenvolvido para 2., mudando apenas os autovalores. Autovalores
préximos de zero retém pouca explicagdo da variabilidade dos dados. Quando as variaveis sao
padronizadas, costuma-se desprezar 0s componentes associados a autovalores menores que a
unidade (Godoi, 1991).

Quanto mais proximo de zero estiverem o0s valores da matriz de
correlagcBes, mais componentes principais serdo necessarios para explicar boa parte da
variabilidade dos dados.

Aspiazu et al. (1989) ndo tendo acesso a dados climaticos colhidos nas
estaces meteoroldgicas de Minas Gerais, utilizaram-se de digitalizacdo de mapas com
preenchimento de redes de células para sua obtencdo, sendo estes interpolados para o

preenchimento de uma rede cobrindo todo o estado. Os dados estimados foram utilizados
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posteriormente por Aspiazt (1990), propondo uma metodologia que utilizava analise de
componentes principais aplicada na classificacdo climatica do estado de Minas Gerais.

Cataneo & Zimback (1998) com o objetivo de mapear a suscetibilidade
a erosdo de solos de uma éarea de reflorestamento, utilizaram conjuntamente métodos de
analise multivariada e de geoestatistica. O primeiro componente principal reteve 48,14% da
informacg&o contida num conjunto de 13 variaveis; o segundo reteve mais 20,56%, totalizando
68,70%.

Zullo (1992) afirma que as técnicas de componentes principais e
agrupamentos sdo as mais utilizadas no estudo da precipitacdo pluviométrica. Por meio dos
mapas dos valores dos componentes principais, conseguiu observar a influéncia de
caracteristicas espaciais na atuacdo das chuvas.

Obregon (1990) aplicou a analise de componentes principais
rotacionais as séries temporais de precipitacbes mensais da Bacia Amazonica, observando que
0S quatro primeiros componentes explicaram 65,1% da variancia dos dados originais e 32,6%
da variancia para os dados sem ciclo anual.

Molteni et al. (1983) avaliaram a distribuicdo de chuva do norte da
Italia por meio da analise de componentes principais, tendo conseguido selecionar 4
componentes: 0 primeiro representando um indice de chuva média; o segundo, a diferenca
longitudinal e o terceiro e quarto, as irregularidades orograficas. Os quatro primeiros
componentes retiveram em torno de 80% da variabilidade total dos dados originais. Em
seguida, padronizando os dados, observou que a variancia explicada, distribui-se mais

uniformemente sobre as estacGes em estudo, crescendo a variancia acumulada para os quatro
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primeiros componentes principais. Em particular, existe um acréscimo para 0 primeiro e
decréscimo para 0s outros componentes.

Benzi et al. (1997) com o proposito de caracterizar clima,
representaram, utilizando dados padronizados, a temperatura e a precipitacdo por meio do
primeiro componente principal.

Singh (1999) utilizando dados de precipitagdo de 40 anos em 50
estacdes da India, tragou mapas de isolinhas do primeiro e do segundo componentes principais

para anos secos, chuvosos e normais.

2.7. Rotacao de Fatores

Em muitos casos, os autovalores obtidos da analise de componentes
principais sem rotacdo ndo podem ser facilmente interpretados. Se um tipo de rotacdo for
aplicado, por exemplo, a rotacdo varimax, € possivel distinguir grupos de variaveis
intercorrelacionados, (Molteni et al., 1983).

De acordo com Johnson & Wichern (1992), com a rotagcdo nos pesos

dos fatores, as matrizes de variancia-covariancia e correlacdo, bem como as variancias
ren - 2 ~ ~ ~ ~
especificas ¥, e as comunalidades % ndo séo afetadas pela rotagéo, ndo sendo alterada a

variancia total dos dados originais.
A andlise fatorial pode ser considerada como uma extensdo da analise
de componentes principais, tendo como objetivo descrever relagcBes entre as varidveis que

possam ser agrupadas pelas suas correlacdes, sendo que cada grupo de variaveis é
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representado por um fator. As varidveis dentro de um grupo séo altamente correlacionadas
entre si, tendo baixa correlagdo entre os outros grupos (Johnson & Wichern, 1992).

Segundo Johnson & Wichern (1992), a representacdo da anéalise
fatorial de D tem tantos fatores quanto nimero de varidveis, mas o interessante é usar

modelos que expliqguem a estrutura de covariancia em termos de menos fatores. Para isso,

despreza-se a contribuicdo dos ultimos p —m autovalores pequenos. Se os elementos

s,; i#k, estdo proximos de zero, entdo uma andlise fatorial ndo é necesséria. Caso

contrario, as variaveis estao bastante relacionadas, dai a analise fatorial pode ser interessante e

0 passo inicial é estimar os pesos dos fatores / ; € as variancias especificas V..

, ~ ~ . * *

Quando m = 2, ap6s rotacdo ortogonal tém-se dois fatores F, e F, ,

e as conclusbes sobre padrdes ou formacdo de grupos entre os fatores podem ser tiradas
. . e . ~ * *
visualmente por meio do grafico de dispersdo entre F; e F, .

De acordo com Rummel (1970), a rotacdo varimax proposta por Kaiser
em 1958, é uma funcdo que maximiza a variancia dos coeficientes rotacionais padronizados,

sendo dada pela expresséo:
P 4 P 2 2
1~ L. 1 12
V== E E LA — E 4 10
PO A (hl] p iy .

onde, V' € a variancia dos fatores padronizados, /; € a matriz de pesos estimados de fatores

obtidos pelo método dos componentes principais e 42 sdo as comunalidades.

Os pesos /; podem ser descritos matricialmente por:

L= l\/x_lel \/;L—ZeZ A ;Lm emJ (11)
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As variancias especificas ‘¥',, sdo estimadas por:

Yi=s;— Zlg? (12)
j=1

As comunalidades sdo dadas por:

hP=12+12AN +12 (13)

O maximo de V' corresponde a “espalhar” tanto quanto possivel o0s
quadrados dos pesos de cada fator, gerando em cada fator pesos grandes e pesos quase nulos
(Johnson & Wichern, 1992).

De acordo com Dyer (1975), a rotacdo aumenta a possibilidade de
interpretacdo dos resultados, removendo ambigiidade dos dados, ndo afetando a variancia
total dos dados explicada pelos componentes principais.

Cohen (1983) aplicou rotacdo ortogonal varimax sobre o0s
componentes principais de dados climaticos, observando que a rotacdo distribuiu a
porcentagem de explicacdo da variancia de uma forma mais uniforme entre os fatores.

Seto (2000) selecionou, ap6s rotacdo varimax, 0S componentes
principais que apresentavam autovalores maiores que a unidade para representar seu conjunto
de dados.

Sumner et al. (1995) verificaram que a rotacdo varimax ndo melhorou

a distribuicdo da proporcdo explicada por cada componente. Por isso, as interpretacdes e

analises foram feitas utilizando os componentes sem rotacao.
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2.8. Geoestatistica

2.8.1. Variabilidade Espacial

A metodologia utilizada em diversas técnicas estatisticas considera
independéncia entre as amostras, ndo levando em consideracao o grau de dependéncia espacial
existente entre elas. Uma técnica especifica da estatistica denominada de geoestatistica,
analisa a dependéncia espacial entre os dados observados, sendo possivel determinar o raio de
dependéncia espacial entre eles. Verificada a dependéncia espacial, pode-se estimar valores
pelo processo de interpolacdo por krigagem, obtendo-se um mapa de isolinhas da area em
estudo.

Krige (1951) estudando dados de concentracdo de ouro na Africa do
Sul, verificou que as variancias ndo faziam sentido quando considerava independéncia entre as
amostras. No entanto, se levasse em consideracdo as distancias entre as amostras, ou seja,
passasse a considerar a posicéo espacial entre elas, as variancias passavam a fazer sentido.

Baseado nessas observagOes, Matheron (1963) formalizou o0s
fundamentos da geoestatistica, conhecido teoria das Variaveis Regionalizadas, tendo como
base os conceitos de funcdo aleatoria e estacionariedade de segunda ordem.

Considere um campo amostral S, onde foram coletadas 7 valores de

uma certa propriedade {Z(xi), i=1..n } com x, = (x_l. ,);l. ), i=1,...,n sdo os pontos

de amostragemem S'; Z(x, ), i=1...,n sdo os valores amostrados nas posicdes x;.
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Segundo Journel & Huijbregts, apud Vieira et al. (1983), uma funcéo
aleatoria Z('x, ) é estacionaria de ordem 2 se:
i) o valor esperado E/ Z('x, )] , existir e ndo depender da posi¢do x;, ou seja
E[Z(x,)]=m, Vx €S (14)
onde m é uma constante.
i) para cada par de varidveis aleatdrias {Z(xl. ) Z(x, +h)} a funcdo covariancia,
C(h ), existir e for funcéo de /%, ou seja
C(h)=E[Z(x,)Z(x, + h)] —m®, VY x, €8 (15)
A equacdo (14) representa a estacionariedade do primeiro momento

estatistico, enquanto a equacao (15) representa a estacionariedade da covariancia.

A hipétese de estacionariedade de ordem 2 pode nao ser satisfeita, pois
implica na existéncia de uma variancia finita dos valores amostrados, Var(Z(x, ))=C(0).

Uma hipotese menos restritiva, apresentada em Cressie (1993), chamada estacionarieadade
intrinseca, que requer apenas a existéncia e estacionariedade do semivariograma, pode ser

aplicada, sendo definida por:

i) E[Z(x.)]=m, Vx eS8 (16)

i) Var[Z(x,) - Z(x, + h)] = E[Z(x,) - Z(x, + W]* =2y(h), Vx, €S (17
A funcdo y('h) é conhecida como semivariograma, sendo seu estudo

fundamental para aplicacdo da geoestatistica.
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2.8.2. Semivariograma

A dependéncia espacial € dada pela medida da variancia das diferencas
dos valores amostrais entre todos os pontos, separados por uma distancia /4, podendo ser
verificada por meio da fungdo semivariograma.

Vérios trabalhos de mapeamento climéatico tém utilizado a funcédo
semivariograma para verificar a dependéncia espacial entre as variaveis climaticas (Phillips &
Marks, 1996; Soderstrom & Magnusson, 1995; Hudson & Wackernagel, 1994; Holawe &

Dutter, 1999 e Ashraf et al., 1997). Esta fung&o € definida por:

wh)=%E[Z(x,.)—Z(x,. ok 18)

Em termos praticos, esta funcdo pode ser estimada por:

N(h)

* N2~ 215, + 1)) (19)

V=N

onde, N(%) é o nimero de pares de valores amostrados, (Z(x, ),Z(x, +h)), separados

por uma distancia /.

Quando A cresce, 0 semivariograma aproxima-se da variabilidade
total dos dados, chamado patamar, e havendo estacionariedade de segunda ordem, o
semivariograma expressa o0 grau de dependéncia entre os pontos amostrais.

O grafico vy (h)xh, chamado semivariograma experimental,
expressa a variabilidade espacial entre as amostras, sendo uma fungéo que s6 depende do vetor
h . Quando o semivariograma for idéntico para qualquer direcéo de /%, ou seja, a dependéncia

espacial ndo varia quando % varia, tem-se um fendémeno isotropico. Se, no entanto, o grafico
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for diferente para alguma direcdo de /, tem-se um fendmeno anisotrépico, sendo que, neste
caso, a analise deve ser feita para varias direcdes, determinando-se 0s eixos de maior e menor
anisotropia.

As anisotropias mais freqlentes sdo a geométrica e a zonal. Na
geomeétrica, o alcance difere em funcdo da direcdo e o patamar permanece constante. Na zonal,
tém-se semivariancias diferentes para um mesmo alcance (Isaaks & Shrivastava, 1989).

Carvalho (1997) discute a anisotropia, onde o valor de /% varia
conforme a direcdo entre os pontos de cada par de valores envolvidos nos calculos do
semivariograma amostral, sendo que, neste caso, 0s pontos vizinhos utilizados nos calculos
n&o estdo dentro de uma circunferéncia, mas sim dentro de uma elipse, cujos semi-eixos maior
e menor correspondem as direcdes de maior e menor alcance.

O semivariograma experimental (equacdo 19) deve ser ajustado por
um modelo matematico com a finalidade de estimar valores para locais ndo amostrados,
utilizando da interpolacgdo por krigagem.

Uma forma comum de ajuste do semivariograma é determinar 0s
parametros envolvidos no modelo, a distancia da dependéncia espacial (a ), conhecido como
“range” ou alcance da dependéncia espacial, o efeito pepita (¢, ), conhecido como “nugget
effect” , que € o valor da semivariancia a distancia zero e a altura ¢, distancia entre o efeito
pepita e o0 patamar, também conhecida como “si//”, que € o intervalo onde o semivariograma
cresce (Phillips & Marks, 1996).

Todos os célculos realizados no processo de interpolacdo por
krigagem, para se estimar valores ndo medidos, dependem dos valores do modelo ajustado ao

semivariograma para cada distancia /4. Observa-se que, quando /4 tende a zero, o
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semivariograma experimental (equacdo 19) também tende a zero, mas, devido a erros de

amostragem e descontinuidades para intervalos menores do que a menor distancia entre duas

amostras, acrescenta-se o efeito pepita (c,) nos modelos que irdo ajustar o semivariograma

experimental (Vieira et al., 1983).

Os modelos podem ser com patamar ou sem patamar, dependendo do

comportamento de Y(/4). Goovaerts (1997),

Jian et al. (1995) e Vieira et al. (1983),

apresentam os modelos classicos para ajuste do semivariograma, sao eles:

a) Modelos com patamar:

0 se h=0

i) Efeito pepita puro: y(h) = { +c h>0
CO c)

c0+£h; O<h<a

i) Linear: y(h)= a
cp+c h=a
3
L. c0+c§ﬁ—1h—3 ;s 0<h<a
iii) Esférico: y(h)= 2a 2a
cpt+c h>a
: : h
iv) Exponencial: y(h):co+c[1—exp(—3— } O<h<d
a
)]
V) Gaussiano: y(h)=cy+c|l-exp| -3— || 0<h<d
a

onde, ¢, € o efeito pepita, representa a variabilidade para escalas menores que a distancia de

amostragem;

¢, + ¢ € o patamar, altura na qual o semivariograma se estabiliza, aproximando-se da

variabilidade total dos valores amostrados;



37

a ¢ o alcance da dependéncia espacial, indicando que, a partir desta distancia, termina
a dependéncia entre as amostras;

d é a maxima distancia na qual o semivariograma esta definido.

b) Modelos sem patamar

Quando o semivariograma experimental cresce indefinidamente, deve-
se ajusta-lo através de um modelo da forma:
y(h)=c,+Ah"; 0<B<?2
Sdderstréom & Magnusson (1995) mostram um semivariograma tipico,

apresentado na figura 4.

Y(h)
patamar

o
<
=
e
3

Co

0 a h

Figura 4. Semivariograma tipico, com efeito pepita ¢, , alcance a e patamar ¢, +c .

Segundo Holawe & Dutter (1999), o alcance é uma medida da
influéncia da variabilidade espacial, determinando a distdncia na qual as caracteristicas

climéticas sdo dependentes. O efeito pepita € uma medida da variabilidade de uma variavel
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para pequenas distancias. O patamar é a distancia para o qual a independéncia estatistica entre
as amostras de uma variavel é atingida, sendo este valor igual a variancia dos dados.

Jian et al. (1996) destacam que o ajuste do semivariograma por meio de um
modelo matematico tem algumas restri¢cbes: para que o sistema de equacgdes de krigagem
tenha solucéo Unica, a matriz dos coeficientes desse sistema deve ser positiva definida, o que
limita a classe de modelos validos; a maior parte dos modelos sdo ndo lineares com respeito
aos parametros; os erros sao correlacionados e ndo sdo normalmente distribuidos.

Nalder & Wein (1998) observaram que a interpolagdo por krigagem
pode levar a resultados ndo desejaveis se 0 nimero de pontos nao for suficiente. Quantidades
pequenas de pontos resultam em semivariogramas instaveis, gerando modelos inapropriados.

Burgess & Webster (1980a) estudando propriedades do solo,
mostraram como sua variabilidade espacial pode ser expressa em termos de semivariograma.

Segundo Carvalho (1997), os semivariogramas amostrais que
apresentam um namero razoavel de pares no primeiro intervalo tém boa estabilidade.

O grau de dependéncia espacial das variaveis, de acordo com a
classificacdo de Cambardella et al. (1994), pode ser analisado pela relagédo c,/(c, +c).
Considera-se de dependéncia forte o semivariograma que tiver efeito pepita menor ou igual a

25% do patamar, de dependéncia moderada, quando a relacdo estiver entre 25% e 75% e de

dependéncia fraca quando a relacao for maior que 75%.
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2.8.3. Krigagem

Havendo dependéncia espacial, verificada pelo semivariograma, pode-
se estimar valores, através do procedimento de interpolacdo conhecido como krigagem, em
qualquer posicdo do campo em estudo, possibilitando expressar os resultados em forma de
mapas de isolinhas e mapas de superficies.

A interpolacdo geoestatistica chamada krigagem é um processo usado
para estimar valores de uma variavel em locais onde ela ndo foi amostrada. Essa estimativa é
dada por combinacédo linear dos valores nos locais amostrados, sendo que pontos préximos
tém maior peso na determinagdo que pontos distantes. Da mesma forma, pontos agrupados
tém mais importancia que pontos isolados (Borgelt et al., apud Cataneo & Zimback, 1998). A
krigagem utiliza a variancia entre as amostras, detectada pelo semivariograma.

Phillips & Marks (1996) afirmam que a krigagem consiste de trés
passos. Primeiro: examinar a covariacdo dos valores observados. Todos 0s possiveis pares de
pontos do conjunto de dados sdo agrupados em classes de distancias. Para cada classe, calcula-
se a semivariancia, utilizando-se a equacdo 19. O resultado das semivariancias com as
respectivas distancias possibilitam tracar um gréafico, que mostra o grau de autocorrelacdo
espacial entre as amostras. Este grafico é conhecido como semivariograma experimental.
Segundo: uma curva do modelo do semivariograma € ajustada para estes pontos. Terceiro: este
modelo é usado para determinar os pesos, que, por meio de combinagBes lineares com 0s

dados observados, ird estimar pontos ndo amostrados.
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A krigagem, segundo Holawe & Dutter (1999) e Soderstrom &
Magnusson (1995), consiste num dos métodos mais seguros para interpolar dados climéticos,
Vvisto que o erro, ou variancia da estimativa, pode ser determinado.

Vieira et al. (1983) mostram que usando o modelo final do
semivariograma, a estimativa de um ponto qualquer x, pertencente ao campo amostral € dada

pelo processo de krigagem, definido por:
N
7' (%)= WMZ(x,) (20)
i=1

* 7 -
onde, Z (x,) éo valor estimado no ponto x;
N é o nimero de valores medidos Z('x; ), envolvidos na estimativa;

A, séo os pesos associados a cada valor medido Z('x; ).

Os pesos utilizados na estimativa sdo variaveis de acordo com a
variabilidade espacial verificada no semivariograma. A maneira COMo 0S pPesos Sao
distribuidos é que torna a krigagem um interpolador 6timo, sem tendéncia e com variancia
minima (Vieira et al., 1983).

Conforme Vieira et al. (1983), Phillips & Marks (1996), Nalder &
Wein (1998) e Goovaerts (1999), os pesos, na equacao de krigagem, vistos na equacéo 20, sdo

determinados minimizando-se a variancia:
Var[Z' (xy) = Z(x,)] = E[Z (x,) — Z(xo )] (21)

sujeitos a restricdo de nao tendenciosidade:

E[Z (x,)=Z(x,)] =0 (22)
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A condicdo de ndo tendenciosidade mostra que nédo existe diferenca
entre valores estimados e amostrados, pois mesmo 0s valores amostrados serdo estimados pela
equacdo de krigagem, utilizando-se pesos tais que sua soma seja igual a 1 (Isaaks &
Shrivastava, 1989).

Levando-se em consideracdo as hipoteses de variancia minima e ndo
tendenciosidade, chega-se ao sistema de equacdes de krigagem em termos de semivariancia

(Vieira et al., 1983; Cressie, 1993 e Goovaerts, 1997):

N
Zl YO Lx ) =y(x xg ) i=1,N

j=1
i (23)
J=1
e a variancia da estimativa 65 (x, ) é dada por:
N
SHENENED Y REREN (24)
j=1

A primeira equacdo do sistema de krigagem é obtida minimizando-se a
variancia sobre a restricdo de que a soma dos pesos seja igual a 1. Este minimo € obtido
utilizando-se o multiplicador p de Lagrange (Petkov et al., 1996).

Burgess & Webster (1980a) mostram que o sistema de krigagem

(equacdo 23) pode ser matricialmente escrito como:

e

onde,
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Y(x,x) A y(x,xy) 1 Y(x1, %) M
| M M | M ; P} | M
Y(xy.x) A y(xy,xy) 1 ’ Y( Xy, X ) u Ay

1 1 0 1

e a variancia da estimativa (equagéo 24) por:
A
k(%) = b{ }
1l

O sistema de krigagem é simétrico e tem solugdo Unica, produz n

pesos A, e um multiplicador de Lagrange L. Conhecidos esses valores, a estimativa de um

ponto qualquer x,, pode ser obtida por meio da equagéo 20.

Burgess & Webster (1980b) utilizaram krigagem por blocos para tratar
propriedades de solos, observando que esta foi mais adequada do que a krigagem pontual. Ao

invés de estimar um Unico ponto x,, a krigagem por bloco estima a média da area em torno

desse ponto.

Cataneo & Zimback (1998) aplicaram interpolacdo geoestatistica
krigagem empregando como varidvel o primeiro componente principal, obtido de uma anélise
multivariada sobre caracteristicas fisicas de solos.

Goovaerts (1999) utilizando dados climaticos georeferenciados de 36
estacdes em Portugal, verificou, por semivariograma, a dependéncia espacial da erosividade
anual provocada pelas chuvas; em seguida, fez 0 mapeamento do indice de erosividade da

regido utilizando a interpolagéo geoestatistica krigagem.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Origem dos dados

Os dados utilizados no presente trabalho referem-se a altitude medida
em metros acima do nivel do mar, médias mensais de precipitacdo pluviométrica, medida em
milimetros e médias mensais de temperatura do ar, medida em graus Celsius, para um
conjunto inicial de 139 postos meteoroldgicos distribuidos pelo estado de S&o Paulo,
georreferenciados por meio das coordenadas longitude e latitude.

Foram eliminados das analises 22 postos meteoroldgicos localizados
nas proximidades do litoral e regides serranas, visto que numa analise prévia, observou-se que
0S mesmos s&o estatisticamente diferentes do restante do estado, sua variabilidade é maior e 0s
coeficientes de assimetria e curtose distanciam de 0 e 3, valores indicativos de normalidade
dos dados. Sendo assim, os métodos multivariados e geoestatisticos foram aplicados somente
aos 117 postos meteoroldgicos afastados do litoral do estado, como pode ser visto na figura 5.

Nota-se, nesta figura, que a regido noroeste apresenta pequena distribuicao de postos.



44

Os dados médios mensais de precipitacdo e temperatura para cada um
dos 117 postos foram coletados nas estacdes sob responsabilidade do Departamento de Aguas

e Energia Elétrica (DAEE) e do Instituto Agronémico de Campinas (IAC).

As médias utilizadas foram padronizadas para uma série historica de

30 anos de dados, correspondendo ao periodo de 1941 a 1970.

Latitude

T T T T T T
-53 -52 -51 50 -49 -48 -47 -46 -45

Longitude

Figura 5. Distribuicdo dos 117 postos meteoroldgicos no estado de Séo Paulo

No apéndice 1, encontra-se a relacdo dos postos meteoroldgicos, sendo
apresentados o numero do posto, 0 municipio a que pertence, a altitude em metros, a longitude

e latitude em graus e, no apéndice 2, a relacdo dos 22 postos eliminados.

Utilizou-se a série historica de 30 anos, relativa ao periodo de 1941 a

1970, por ndo ser possivel 0 acesso a dados mais atuais.
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O territorio do estado de S&o Paulo encontra-se quase na sua totalidade
entre os paralelos 20 e 25° S e é cortado pelo Trépico de Capricornio, tendo, assim, um clima
tropical.

Segundo Lombardi Neto & Brugowich (1994b), o relevo do estado
pode ser caracterizado conforme descrito no quadro 1.

Observa-se pelo quadro 1 que as areas agricultaveis, na maioria
caracterizadas pelo relevo suave ondulado, regido do Planalto Ocidental Paulista,
correspondem a regido em que foram selecionados a maioria dos 117 postos meteorologicos

que serdo analisados neste trabalho.

Quadro 1. Caracteristicas do relevo do estado de Sao Paulo, com indicacao do tipo de relevo,

regido, declividade (Decli), porcentagem (Porc), area e atividade de manejo.

Relevo Regido Decli Porc Area Atividade
(%) (%)  (km?)

Suave ondulado Planalto Ocidental Até 20 71.8 178.219 Agricultura e pecuéria
Ondulado Encostas de Serras  20a40 85  21.235 Pastagem e reflorestamento
Montanhoso Serrana > 40 16.2 40.343 Inviavel para agropecuéria

Plano Vérzeas e mangues 0 35 8.803 Agricultura
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3.2. Normalidade dos dados

Procedeu-se a analise dos momentos estatisticos dos dados para os 117
postos, com o objetivo de caracterizar-se a normalidade dos dados. Foram calculados a média,
variancia, coeficiente de variagdo, minimo, maximo, simetria e curtose.

O coeficiente de assimetria (‘a3 ) procura caracterizar como e quanto a

distribuicdo de probabilidade se afasta da condicdo de simetria, sendo que as distribuigdes
alongadas a direita sdo chamadas positivamente assimétricas, e as alongadas a esquerda,
negativamente assimétricas. Este coeficiente é obtido atraves do quociente do terceiro

momento estatistico pelo cubo do desvio padrdo, isto é:

(25)

Se a,<0 a distribuicio e assimétrica negativa, se a;>0 a
distribuicdo é assimétrica positiva e se a, = 0 a distribuigdo é simétrica.
O coeficiente de curtose (a,) caracteriza a forma da distribui¢do

proxima da normal, quanto ao seu achatamento. Este coeficiente é obtido pelo quociente do

quarto momento estatistico pelo poténcia quarta do desvio padrao, isto é:

Ay =— (26)

onde, 0 momento estatistico de ordem ¢ é dado por:
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i(xi _X)
m, = ik

n

s t=123A 27)

Se a, <3 a distribuicdo é platicurtica, ou achatada em relagédo a
normal, se a, >3 a distribuicéo é leptocurtica, ou alongada em relacéo a normal e se a, =3,

a distribuicdo é mesocurtica, ou préxima a normal.

Calculou-se a matriz de coeficientes de correlagdo entre os pares
formados pelas 25 variaveis climéticas para os 117 postos em estudo, com a intuito de se
verificar a influéncia da altitude nas classificacdes climaticas.

O software SAS - Statistical Analysis System (SAS, 1987) foi

utilizado no céalculo das anéalises univariadas.

3.3. Agrupamentos e Componentes Principais

As 25 variaveis originais utilizadas neste trabalho foram as seguintes: a
altitude em metros (m), designada por A01; as chuvas médias mensais medidas em milimetros
(mm), designadas por CHO1, referente a0 més de janeiro e assim sucessivamente até CH12,
referente a0 més de dezembro; as temperaturas médias mensais medidas em graus Celsius
(°C), designadas por TEO1, referente a0 més de janeiro e, assim, sucessivamente, até TE12,

referente ao més de dezembro.
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Os dados climaticos foram padronizados resultando em variaveis com
média zero e variancia unitaria, ficando, desta forma, reduzidos a uma mesma escala e de
variacdes comparaveis. Isto foi feito com a finalidade de tornar as varidveis adimensionais,
sem perder a variabilidade intrinseca de cada uma delas e para permitir que as variaveis
padronizadas possam contribuir igualmente para o calculo dos componentes principais.

Utilizando o arquivo de dados padronizado, foi possivel, com o uso do
software SAS - Statistical Analysis System (SAS, 1987), a aplicacdo das tecnicas estatisticas
de analises de agrupamento e de componentes principais.

A analise de agrupamento teve por finalidade descobrir agrupamentos
homogéneos entre as 117 estacOes distribuidas pelo estado de S&o Paulo, em relacdo as
variaveis climaticas envolvidas em cada uma delas. Utilizou-se a distancia euclidiana, equacao
(6), como medida de similaridade para a formagéo dos grupos climaticos.

Foi utilizado um dendograma para representar graficamente a anélise
de agrupamento. No eixo das abscissas do dendograma, foram representados 0s grupos ou as
classes, enquanto que, no eixo das ordenadas, foram representadas as similaridades ou
variancias entre os grupos.

Em seguida, os dados padronizados foram analisados pelo método
multivariado de analise de componentes principais. A analise de componentes principais foi
utilizada com o proposito de diminuir o nimero de variaveis envolvidas, inicialmente com 25
variaveis. A técnica permitiu a reducdo para trés novas variaveis nao correlacionadas entre si,

que sdo os trés primeiros componentes principais Y, ¥, e ¥;, indicados no Apéndice 3.
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A analise de componentes principais permitiu também discutir, por

meio do calculo das correlagdes (py, x; ), entre as variaveis originais e os trés primeiros

componentes principais, quais as variaveis mais discriminatorias e qual sua ordenacgéo dentro

do conjunto inicial de dados. Quanto maior o valor absoluto de py. v, , maior sera 0 peso

associado a variavel na importancia da classificagéo climatica.
A capacidade discriminatéria das varidveis, segundo Curi, apud

Cataneo (1996), pode ser verificada pela expressao:

)4
CD = Za,. <Py xe] (28)
i=1

onde, CD é a capacidade discriminatdria ou importancia da variavel;

Py xk é a correlacdo entre a variavel x, e o componente principal Y;;

a, € a porcentagem de informagéo contida no componente principal Y;;

A expressdo da equacdo (28) possibilitou a ordenacdo da capacidade
discriminatoria de cada uma das variaveis padronizadas. Com isso, foi possivel classificar
grupos de variaveis em cada estacdo do ano.

Dos componentes resultantes, foram retidos somente os que
apresentaram autovalores maiores que a unidade, que correspondem aos trés primeiros
componentes principais. Sobre esses trés componentes foi aplicada a rotacdo Varimax, ou
méaxima variancia, que fornece fatores ortogonalmente independentes. A rotacdo distribuiu a

porcentagem de explicacdo da variancia de uma forma mais uniforme entre os fatores.
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Dos fatores resultantes foram retidos os dois primeiros, que
proporcionaram a obtencao dos indices térmico e pluviométrico. Os valores do indice térmico

(I,) e do indice pluviométrico (/,), para cada um dos 117 postos amostrados, estdo

apresentados no apéndice 5.
A soma dos indices térmico e pluviométrico resultou num terceiro

indice denominado indice pluviotérmico (/,,). Os trés indices foram posteriormente utilizados

como varidveis de entrada para a aplicacdo da geoestatistica.

3.4. Geoestatistica

A geoestatistica permitiu analisar a variabilidade espacial dos indices
climaticos obtidos (indice térmico, indice pluviométrico e indice pluviotérmico). A
variabilidade espacial para cada indice foi verificada por meio dos semivariogramas. As
estimativas das semivariancias para cada indice, juntamente com o nimero de pares de pontos
e distancias estdo dispostos no Apéndice 4.

As estimativas das semivariancias y(#) em funcdo da distancia #,

bem como os modelos ajustados as estimativas, foram mostradas graficamente, com o objetivo
de facilitar a visualizacdo e interpretacdo da variabilidade espacial.
As estimativas das semivariancias experimentais foram calculadas

utilizando-se a equacéo 19.
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Uma vez detectada a dependéncia espacial, pelo exame do
semivariograma para cada um dos trés indices climaticos, procedeu-se 0 seu ajuste teorico
pelo modelo linear, nos trés casos.

O software Geo-Eas, Englund & Sparks (1991), foi utilizado para o
calculo das semivariancias e dos parametros dos modelos matematicos ajustados. Com esses
valores calculados, tracou-se graficamente o modelo ajustado ao semivariograma
experimental.

Assim, foi possivel fazer inferéncias entre a variabilidade espacial dos
indices climaticos, principalmente através do efeito pepita, do patamar e do alcance da
dependéncia espacial.

Com os semivariogramas ajustados, realizou-se o0 processo de
interpolacéo krigagem, utilizando-se a equacéo 20.

Levando-se em consideracdo as hipoteses de variancia minima e nao
tendenciosidade, equacbes (21) e (22) respectivamente, realizou-se estimativas para pontos
ndo amostrados dentro da area em estudo, valendo-se do sistema de equacdes de krigagem em
termos de semivariancia, dado pela equacgéo 23.

Essas estimativas foram processadas utilizando o software Surfer 6.01
— Surface mapping system (Surfer, 1995), adotando-se uma malha de 3500 pontos, para a
realizacdo da krigagem.

Os mapas de classificacdo climatica foram feitos pelo proprio Surfer

6.01, utilizando os valores obtidos por krigagem.
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4., RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Normalidade dos Dados

As variaveis climaticas analisadas neste trabalho foram altitude (A01)
medida em metros, chuva média, medida em milimetros, nos meses de janeiro (CHO1),
fevereiro (CHO2), marco (CHO03), abril (CHO04), maio (CHO05), junho (CHO06), julho (CHO7),
agosto (CHO08), setembro (CHQ9), outubro (CH10), novembro (CH11) e dezembro (CH12),
temperatura média, medida em graus Celsius, nos meses de janeiro (TEO1), fevereiro (TE02),
marco (TEO3), abril (TEO04), maio (TEO5), junho (TEO06), julho (TEQ7), agosto (TE08),
setembro (TEQ9), outubro (TE10), novembro (TE1l), dezembro (TE12). Cada variavel
representa uma serie histérica de 30 anos de dados, correspondendo ao periodo de 1941 a
1970.

Analisou-se inicialmente os dados de cada varidvel em 139 postos
meteorologicos distribuidos por todo o estado de Sdo Paulo. Nesta andlise, verificou-se que 0s

postos localizados no litoral do estado apresentam comportamento diferenciado daqueles
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localizados no interior do estado, com relacdo as chuvas e as temperaturas, devendo, portanto,
receber tratamento em separado.

Devido a este fato e aos interesses deste trabalho em caracterizar o
clima do estado objetivando areas de producao agricola, eliminou-se 22 postos meteoroldgicos
localizados nas regides litoraneas e serranas, restringindo, assim, o estudo a 117 postos
distribuidos pelo interior do estado.

Nos quadros 2 e 3 sdo apresentados a média, a variancia, o coeficiente
de variacdo, 0 minimo, 0 maximo, a simetria e a curtose relativos aos dados das 25 variaveis
climéticas em todo o estado (139 postos) e com a eliminagdo das regides litoraneas e serranas
(117 postos). Destas analises, pode-se verificar o comportamento diferenciado que o litoral
apresenta.

Coeficiente de simetria proximo de 0 e coeficiente de curtose proximo
de 3 indicam que os dados aproximam-se de uma distribuicdo de freqiiéncia normal. Pode-se
afirmar que os dados das variaveis climaticas referentes a precipitacdo, para todo o estado
(quadro 2), ndo seguem uma distribuicdo normal, vez que os coeficientes de simetria para
estas varidveis variam de 1,53 para a variavel CHO1 a 4,91 para a variavel CH10 e os
coeficientes de curtose variam de 7,89 para a variavel CHO1 a 30,72 para a variavel CH10. Ja
os dados referentes a temperatura, para todo o estado (quadro 2), estdo mais proximos de uma
distribuicdo normal, vez que tanto a simetria como a curtose tém varia¢Ges proximas de 0 e 3,

respectivamente.
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Quadro 2. Média, variancia, coeficiente de variacdo (CV), valor minimo, valor méaximo,

simetria e curtose para os dados dos 139 postos distribuidos no estado de Séo

Paulo.
Variaveis Nu  Meédia Varianci CV Minimo Maéximo Simetria Curtose
m a
A0l 139 587.25 181.47 30.90 3 1100 -0.78 5.11
CHo1 139 238.69 33.76 14.14 172 389 1.53 7.89
CHO02 139 215.26 33.10 15.37 158 410 2.64 14.46
CHO03 139 159.70 38.72 24.25 109 376 3.05 15.52
CHO04 139 67.48 35.95 53.27 44 275 4.38 22.52
CHO05 139 49.94 25.09 50.24 32 189 4.15 21.45
CHO6 139 43.14 22.30 51.69 15 175 3.16 16.10
CHO7 139 30.66 21.48 70.07 11 159 3.85 20.81
CHO08 139 29.53 23.96 81.14 8 186 4.41 26.17
CHO09 139 57.43 26.07 45.38 35 223 4.58 26.68
CH10 139 128.44 28.95 22.54 99 315 4.91 30.72
CH11 139 140.94 32.79 23.26 98 307 2.46 12.11
CH12 139 202.17 39.49 19.53 134 400 2.22 11.37
TEO1 139 24.38 1.25 5.13 20.8 28.10 0.49 4.08
TEO02 139 2453 1.28 5.23 20.9 28.30 0.52 416
TEO3 139 23.99 1.30 5.42 20.3 27.70 0.36 3.62
TEO04 139 21.88 1.31 6.01 18.1 25.20 0.03 2.82
TEO5 139 19.58 1.31 6.69 15.9 22.70 -0.04 2.59
TEO06 139 18.30 1.41 7.70 13.3 21.30 -0.37 3.22
TEOQO7 139 18.18 1.38 7.61 14.4 21.10 -0.13 2.37
TEO8 139 19.99 1.54 7.72 15.8 23.20 -0.16 2.31
TEO9 139 21.50 1.55 7.23 17.4 24.48 -0.16 2.25
TE10 139 22.55 1.46 6.50 18.6 25.60 -0.15 2.32
TE11 139 23.19 1.36 5.88 19.3 26.50 -0.03 2.72
TE12 139 23.74 1.31 5.53 20.0 27.34 -0.19 3.24

Quando os dados referentes as regides litoraneas e serranas Sao
excluidos das analises (quadro 3), os coeficientes de simetria e curtose de cada variavel ficam
mais préximos dos valores 0 e 3, respectivamente. Para a precipitacdo, a simetria varia de —

0,04 para a variavel CH02 a 0,77 para a variavel CHO7 e a curtose varia de 2,43 para a
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varidvel CH12 a 3,81 para a variavel CHO4. Para a temperatura, a simetria varia de  -0,13
para a varidvel TEQ9 a —0,50 para a variavel TE06.
O mesmo ocorre com a variavel altitude, ficando mais proxima de uma

distribuicdo normal, quando o litoral e regides serranas sdo eliminados das analises.

Quadro 3. Média, variancia, coeficiente de variacdo (CV), valor minimo, valor méaximo,
simetria e curtose para os dados dos 117 postos distribuidos no estado de S&o

Paulo, eliminando os postos proximos ao litoral e regides serranas.

Variaveis Nu  Meédia Varianci CV Minimo Maéaximo Simetria Curtose
m a
A01 117 604.44 138 22.93 310 920 0.23 2.45
CHO1 117 236.00 27.49 11.63 172 313 0.23 3.07
CHO02 117 210.10 20.24 9.63 158 260 -0.04 2.99
CHO03 117 151.13 20.99 13.89 108 208 0.62 2.89
CHO04 117 58.88 7.95 13.51 44 86 0.67 3.81
CHO05 117 45.09 8.01 17.76 32 75 0.75 3.66
CHO06 117 39.04 11.15 28.55 15 68 0.12 2.87
CHO07 117 26.41 9.02 34.16 11 57 0.77 3.31
CHO08 117 23.91 8.86 37.05 8 46 0.24 2.46
CHO09 117 52.11 8.90 17.08 35 79 0.65 3.30
CH10 117 123.87 10.38 8.38 99 152 0.02 2.93
CH11 117 137.67 23.33 16.94 98 201 0.74 3.08
CH12 117 198.23 28.99 14.62 134 268 0.30 2.43
TEO1 117 24.27 0.99 4.09 22.10 26.10 -0.26 2.16
TEO02 117 24.40 1.01 4.14 22.20 26.20 -0.26 2.19
TEO3 117 23.88 1.06 4.47 21.60 25.90 -0.22 2.11
TEO4 117 21.82 1.16 5.33 19.30 24.20 -0.18 2.11
TEO5 117 19.56 1.19 6.10 16.90 22.00 -0.16 2.12
TEO6 117 18.29 1.33 7.29 13.30 21.00 -0.50 3.38
TEOQO7 117 18.18 1.30 7.17 15.30 20.90 -0.16 2.11
TEO8 117 20.02 1.48 7.39 16.80 23.20 -0.15 2.11
TEO9 117 21.57 1.51 7.04 18.30 24.80 -0.13 2.10
TE10 117 22.59 1.40 6.21 19.50 25.60 -0.14 2.14

TE1l 117 23.15 1.22 5.29 20.40 25.70 -0.20 2.19
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TE12 117 23.66 1.11 4.71 21.30 25.80 -0.24 2.13

A exclusdo dos dados do litoral ndo teve tanta influéncia nas variaveis
de temperatura como teve nas varidveis de precipitacéo.

Observa-se também, nos quadros 2 e 3, que a exclusdo dos dados do
litoral manteve os valores minimos e retirou os valores altos para as varidveis de
precipitacdo, sendo estes os responsaveis pelos elevados valores dos coeficientes de simetria e
curtose dos dados iniciais. A eliminacdo dos dados extremamente altos diminuiu as variancias
e os coeficientes de variacdo das variaveis altitude, precipitacdes e temperaturas.

As variaveis relacionadas com as temperaturas, ap6s eliminagdo dos
dados do litoral, tiveram seus valores minimos e maximos eliminados com reducdo das

estimativas das variancias e dos coeficientes de variacao.

4.2. Coeficientes de Correlacio

No quadro 4, apresenta-se a matriz de coeficientes de correlagdo entre
os pares formados pelas 25 variaveis climaticas para os 117 postos em estudo. Verifica-se que
a altitude tem baixas correla¢cdes com as chuvas mensais, principalmente na época de seca, que
compreende o periodo invernal, dado pelas varidveis CHO5, CH06 e CHO7, indicando que as

intensidades de chuvas, neste caso, tém pouca dependéncia com o relevo do estado. No
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entanto, a altitude tem alto coeficiente de correlacdo em modulo, com a temperatura, para

todos os meses, indicando que o relevo tem forte influéncia na temperatura.

Quadro 4. Coeficientes de correlacdo entre as 25 variaveis climaticas para os 117 postos.

A01 CHO01 CHO02 CHO3 CHO04 CHO5 CHO6 CHO7 CHO8 CHO9 CH10 CH11 CH12

A0l 100 041 049 058 030 0.09 005 011 036 0.38 044 0.33 043
1.00 0.81 0.80 0.09 -0.43 -0.62 -0.60 -0.42 -0.30 0.24 0.84 0.84

CHO1
1.00 0.74 0.07 -0.32 -0.48 -0.49 -0.28 -0.21 0.31 0.69 0.74

CHO02
1.00 0.33 -0.27 -0.44 -0.41 -0.20 -0.07 0.29 0.74 0.77

CHO03
1.00 035 0.21 030 0.24 0.34 0.33 0.09 0.02

CHO4
1.00 0.77 0.75 0.70 0.65 0.41 -0.45 -0.47

CHO05
1.00 0.87 0.84 0.75 0.23 -0.66 -0.63

CHO6
1.00 0.84 0.78 0.23 -0.68 -0.66

CHO7
1.00 0.86 0.36 -0.54 -0.44

CHO8
1.00 0.36 -0.45 -0.39

CHO09
1.00 0.23 0.22

CH10
1.00 0.85

CH11
1.00

CH12



TEO1
A01 -0.92
-0.32
CHO1
-0.39
CHO02
-0.49
CHO03
-0.25
CHO4
-0.20
CHO05
-0.18
CHO6
-0.24
CHO7
-0.47
CHO08
-0.49
CHO09
-0.49
CH10
-0.21
CH11
-0.32
CH12

TEO2
-0.93
-0.34
-0.40
-0.51
-0.25
-0.18
-0.16
-0.22
-0.45
-0.47
-0.50
-0.23

-0.34

TEO3
-0.90
-0.29
-0.36
-0.46
-0.22
-0.23
-0.23
-0.27
-0.51
-0.51
-0.48
-0.18

-0.28

1.00 0.99 0.98

TEO1

TEO2

TEO3

TEO4

TEO5

TEO6

TEO7

TEO8

1.00

0.97

1.00

TE04
-0.86
-0.19
-0.27
-0.37
-0.22
-0.30
-0.34
-0.38
-0.61
-0.60
-0.47
-0.06
-0.18

0.96

0.95

0.98

1.00

TEO5
-0.85
-0.14
-0.23
-0.34
-0.23
-0.33
-0.38
-0.43
-0.66
-0.64
-0.46
-0.00
-0.12

0.95

0.95

0.97

0.99

1.00

TEOG6
-0.82
-0.07
-0.17
-0.30
-0.25
-0.36
-0.43
-0.47
-0.70
-0.68
-0.43
0.07
-0.04
0.91
0.91
0.92
0.95
0.97

1.00

TEO7

-0.81

-0.07

-0.17

-0.28

-0.25

-0.36

-0.43

-0.49

-0.71

-0.68

-0.45

0.08

-0.04

0.92

0.92

0.91

0.94

0.97

0.97

1.00

TEO8

-0.80

-0.04

-0.14

-0.25

-0.24

-0.39

-0.47

-0.52

-0.74

-0.70

-0.44

0.11

-0.01

0.91

0.90

0.90

0.94

0.97

0.97

0.99

1.00

TEO9

-0.77

-0.00

-0.11

-0.21

-0.23

-0.41

-0.51

-0.56

-0.77

-0.73

-0.43

0.16

0.02

0.89

0.88

0.89

0.93

0.96

0.97

0.99

0.99

1.00

TE10

-0.80

-0.04

-0.14

-0.25

-0.23

-0.39

-0.47

-0.52

-0.74

-0.71

-0.44

0.11

-0.01

0.91

0.90

0.92

0.96

0.98

0.97

0.98

0.99

0.99

TE1l

-0.86

-0.16

-0.25

-0.35

-0.23

-0.32

-0.37

-0.41

-0.64

-0.62

-0.48

-0.01

-0.14

0.96

0.96

0.96

0.98

0.99

0.97

0.98

0.98

0.97

TE12
-0.90
-0.23
-0.31
-0.42
-0.26
-0.27
-0.29
-0.35
-0.58
-0.58
-0.48
-0.09
-0.22
0.98
0.98
0.97
0.97
0.98
0.95
0.96
0.96

0.94
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TEO09
1.00 0.98 0.96

TE10
1.00 0.98

TE1l
1.00

TE12

Os meses mais chuvosos, janeiro (CHO1), fevereiro (CHO02), marco
(CHO03), novembro (CH11) e dezembro (CH12) tém alto coeficiente de correlagdo positivo
entre si, variando de 0,69 a 0,85. Os mesmos meses tém baixa correlagdo com as outras
varidveis de precipitacéo.

As variaveis de temperatura tém os maiores coeficientes de correlagdo
entre si, todos maiores que 0,88, sendo que 0s meses mais proximos tém coeficientes maiores,
diminuindo a medida que os meses se distanciam. Em geral, os coeficientes de correlacéo

entre as variaveis de precipitacdo e temperatura séo baixos.

4.3. Andlise de Agrupamentos

A figura 6 apresenta, por meio do dendograma, o resultado da analise
de agrupamento. No eixo das abscissas estdo indicados os postos utilizados para a
classificacdo, indicados por nimeros que variam de 1 a 117. O eixo das ordenadas representa

0s niveis de similaridade. Na base do dendograma, os 117 postos estdo com total
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desagregacdo. Aumentando-se 0s niveis de similaridades, os postos com caracteristicas
climéaticas comuns comegcam a se agrupar, até atingir o nivel maximo de similaridade, onde
todos os postos ficam representados por apenas um grupo. Quanto maior o nivel de
similaridade, menos grupos sao formados, mas eles passam a conter maior nimero de postos.
A classificacdo climatica foi realizada tomando o nivel de similaridade
que deu origem a formacdo de seis grupos. Na base do dendograma, encontra-se 0 nimero de

cada posto indicado no apéndice 1.

MMIIHAN NI IITN IR RRIZITNNN AN NI inIzdieneIn
17 24912 1 303347171 12017719401 H2IN T L Are22434470 00 1344121
a1 12 B 1! 1

FANIT A AN INAI 22T 1T T HEAR 4T IZT IR 447331 24074111
AAPITAA2I7T121] AP ATREN NI NN AT AN ETan M
1 111 1 1 24

v
b

Figura 6. Dendograma resultante da anélise de agrupamento sobre os dados padronizados dos
117 postos meteorolégicos, utilizando-se a distancia euclidiana como coeficiente de

similaridade.
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Os seis grupos formados foram indicados pelas letras de A a F, sendo
eles:

- Grupo A: formado pelos postos 1, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 18, 21, 25,
29, 30, 31, 34, 35, 38, 39, 40, 52, 57, 58, 60, 62, 63, 66, 71, 79, 84, 88, 93, 95, 96, 98, 99, 108,
110, 112, 115, 117, respectivamente Aguai, Americana, Américo Brasiliense, Amparo,
Analandia, Anhembi, Aracoiaba da Serra, Araraquara, Araras, Bauru, Boituva, Brotas,
Cerquilho, Cesario Lange, Charqueada, Corumbatai, Cosmopolis, Descalvado, Dois Cérregos,
Duartina, Itapira, Itirapina, Itu, Jaguariuna, Laranjal Paulista, Leme, Marilia, Mogi Mirim,
Oriente, Pedreira, Pirassununga, Quintana, Ribeirdo Bonito, Rio Claro, Sdo Carlos, S&o
Manoel, Santa Cruz das Palmeiras, Santa Rosa do Viterbo, Torrinha, Vinhedo e VVotorantim;

- Grupo B: formado pelos postos 13, 15, 23, 36, 41, 45, 47, 51, 55, 56,
65, 68, 72, 86, 87, 100, 101, 102, 103, 104, 114, respectivamente Atibaia, Avaré, Botucatu,
Cotia, Franco da Rocha, Guarulhos, Ibiuna, Itapetininga, Itatiba, Itatinga, Mairipord, Maua,
Morungaba, Pinhal, Pinhalzinho, S&o Paulo, Sarutaia, Sdo Bernardo do Campo, Sdo Caetano
do Sul, Serra Negra e Vargem;

- Grupo C: formado pelos postos 2, 27, 37, 61, 105, 106, 109,
respectivamente Altindpolis, Caconde, Cravinhos, Jeriquara, Sdo Jodo da Boa Vista, Séo José
do Rio Pardo e Santa Rita do Passa Quatro;

- Grupo D: formado pelos postos 28, 53, 81, 82, 83, 91, 92, 97,
respectivamente Candido Mota, Itaporanga, Oswaldo Cruz, Ourinhos, Paraguacu Paulista,

Presidente Prudente, Presidente VVenceslau e Salto Grande;
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- Grupo E: formado pelos postos 3, 9, 14, 16, 17, 19, 20, 22, 24, 32,
33, 42, 43, 44, 46, 48, 50, 54, 59, 64, 67, 69, 70, 73, 74, 75, 77, 78, 85, 89, 90, 94, 107, 111,
113, 116, respectivamente Alto Alegre, Aragatuba, Avanhandava, Bariri, Barretos, Bebedouro,
Birigui, Borborema, Brauna, Colina, Coroados, Guaicara, Guarantd, Guariba, Ibitinga, Icém,
Itajobi, Itapui, Jaboticabal, Macatuba, Matdo, Mendonga, Mirassol, Nipud Nova Europa,
Novo Horizonte, Olimpia, Onda Verde, Penapolis, Pontal, Potirendaba, Regindpolis, Sdo José
do Rio Preto, Taquaritinga, Urupés e Viradouro;

- Grupo F: formado pelos grupos 26, 49, 76, 80, respectivamente
Buritizal, lgarapava, Nuporanga e Orléndia;

Na figura 7, estdo representadas as localiza¢fes geogréficas dos postos
meteoroldgicos numerados de 1 a 117 e na figura 8 a localizacdo geografica dos grupos
formados, pela analise de agrupamentos, indicados por suas respectivas letras de A a F.

Os grupos C, D e F sdo formados por poucos postos meteoroldgicos. O
grupo F com quatro postos, localiza-se ao norte do estado, o grupo C com sete postos,
localiza-se a nordeste e o grupo D com oito postos, localiza-se a oeste.

Os grupos A, B e E sdo 0s que mais contém postos meteorolégicos. O
grupo A, com quarenta e um postos, localiza-se a centro-oeste do estado, o grupo B, com vinte
e um postos, localiza-se ao sul, com um certo espalhamento e o grupo E, com trinta e seis
postos, localiza-se a noroeste.

O posto de nimero 64 (Macatuba), localizado nas coordenadas
geograficas 23.51 S e 48.65 W, na altitude de 460 m, pertencente ao grupo E, foi o Unico posto

atipico, ficando entre os postos do grupo B, afastado de seu grupo.
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Houve concordancia entre os resultados da analise de agrupamentos e

as localizagdes geograficas dos postos.

20 2 4
e 43¢ 94 *11 -
16 Z4 95+ +98 +88 - +105

Latitude

I I
-50 -49 48 47 -46 45

I I I

-53 -52 -51
Longitude

Figura 7. Localizagdo geogréfica dos postos meteoroldgicos amostrados no estado de S&o

Paulo, indicados pelos nimeros de 1 a 117.

Comparando o mapa da figura 8 com o mapa climatico segundo

Koppen, figura 1, nota-se que a classificacdo climéatica de Koppen pode ser subdividida em
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areas menores com caracteristicas climaticas distintas, oferecendo uma maior discriminacao

dos grupos climaticos.

Latitude

! ! ! ! !
-53 -52 -51 -50 -49 -48 -47 -46 -45

Longitude

Figura 8. Localizacdo geografica dos seis grupos homogéneos formados no estado de S&o

Paulo, indicados pelas letras de A a F.
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O quadro 5 contém médias, desvios padrdes e coeficientes de variacao
referente aos seis grupos formados, para as varidveis altitude e precipitacdes, para os dados
originais.

Em relacdo a precipitacdo, as maiores diferencas entre a maxima e a
minima médias mensais ocorrem entre 0s grupos D e F nos meses de janeiro (CHO01), de 189
mm a 304,3 mm; fevereiro (CH02), de 178,8 mm a 248,5 mm; marco (CH03), de 124,1 mm a
193 mm; novembro (CH11), de 116,3 mm a 194,5 mm e dezembro (CH12) de 153,5 mm a
250,6 mm. Observa-se que esses dois grupos estdo distantes um do outro, o grupo D a oeste e
0 grupo F ao norte do estado. Os meses citados sdo 0s mais chuvosos para o estado de Séo
Paulo. Essas variagdes ocorrem do valor minimo no grupo D, composto de 8 postos ao valor

maximo no grupo F, composto de quatro postos.

Quadro 5. Média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo da altitude e precipitagdes por
grupos de postos formados. As trés udltimas linhas correspondem aos valores

minimo, maximo e diferenca (entre maximo e minimo) das médias dos grupos.

Grup N A01 CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CH1 CH1 CH1

0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 0 1 2
A 41  614. 236. 209. 147. 54.4 444 39.8 26.2 25.8 52.3 123. 134. 197.
5 4 0 0 9 3 4

79.2 20.7 144 143 57 52 6.7 6.8 493 48 81 19.0 188

128 87 69 9.7 106 11.7 169 26.2 190 9.2 6.6 141 95

B 21  788. 235. 214. 161. 65.9 50.6 48.5 35.2 35.0 64.1 129. 129. 195.
0 9 0 1 1 8 1

784 248 219 206 6.7 50 47 72 41 71 7.0 19.8 28.6

99 105 10.2 12.7 10.1 99 9.8 205 118 11.2 5.4 152 147

C 7 752. 273. 236. 188. 63.7 43.4 27.2 185 16.8 47.5 140. 180. 250.
1 0 4 1 2 1 5



Min.

Max.

Dif.

73.8
9.8
458.

48.7
10.6
483.

78.4
16.2
663.

57.3
8.6

458.

788.

329.
9

10.5
3.8
189.

8.7
4.6
232.

17.0
7.3
304.

11.7
3.8

189.

304.

115.
3

7.3
3.1
178.

13.4
7.5
206.

15.4
7.5
248.
5.2
2.1
178.
248.

69.8

10.3
5.4
124.

10.4
8.3
144.

12.9
8.9
193.
8.2
4.2
124.
193.

68.9

9.6
15.1
64.3

5.9
9.2
56.0

4.5
8.1
73.5
7.5
10.3
54.5
73.5

19.0

6.0
14.0
61.8

6.0
9.7
39.9

5.9
14.9
37.7

2.7

7.2
37.8
61.9

241

6.9
25.6
59.7

7.0
11.7
32.7

7.2
22.1
17.2

2.8
16.6
17.3
59.8

42.5

2.9
16.1
39.6

9.1
22.9
21.4

5.2
24.2
14.5

0.5

3.9
14.5
39.6

25.1

4.0
24.0
33.6

5.4
16.0
16.1

3.9
24.5
9.0
11
12.8
9.0
35.0

26.0

3.2
6.7
58.3

8.1
14.0
45.4

5.7
12.6
42.0

2.9

7.0
42.0
64.1

22.1

8.0
5.7
131.

6.1
4.6
114.

7.7
6.7
133.
3.5
2.6
115.
140.

25.3

13.8
7.6
116.

7.4
6.3
136.

151
111
194.
7.0
3.6
116.
194.

78.3

9.1
3.6
153.

10.4
6.8
195.

25.2
12.8
241.
6.4
2.6
153.
250.

97.1

e sao situados préximos um do outro, a noroeste do estado.
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Os grupos C e F apresentam quase 0os mesmos valores de precipitacdo

Os meses de abril (CHO04) a outubro (CH10), que correspondem aos

meses menos chuvosos, tiveram diferencas entre a minima e a maxima média por grupo

variando entre 19 mm e 42,5 mm.

O grupo F teve as menores precipitacdes ocorrendo nos meses de maio

(CHO05) a setembro (CHO09) e as maiores nos meses de janeiro (CHO1) a abril (CHO04) e

novembro (CH11). Neste grupo, ocorrem, em média, as precipitacbes médias mais extremas,

seja para mais ou para menos, de todo o estado.

O quadro 6 contém médias, desvios padrdes e coeficientes de varia¢do

referentes aos seis grupos formados, para as variaveis de temperaturas, para os dados originais.
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Quanto as temperaturas, as menores médias ocorreram no grupo B,
com variages entre 16,2°C e 23°C, localizado a leste e as maiores no grupo E, variando entre
19,6°C e 25,3°C, localizado a noroeste.

O grupo B possui 0s maiores coeficientes de variacdo nos cinco meses
mais chuvosos, tendo este grande dispersdo de postos. As temperaturas mensais com maior
coeficiente de variagdo ocorreu no grupo D, sendo este localizado numa regido com baixa
densidade de postos meteoroldgicos.

Na verdade, absolutamente, as médias de temperaturas sdo menores e
levam a pensar que pequenas diferencas sejam despreziveis. 1sso ndo é verdade, 1 grau de

variacao na temperatura pode ter grande influéncia em vérias culturas.

Quadro 6. Média, desvio padrdo e coeficiente de variacdo das temperaturas por grupos de
postos formados. As trés ultimas linhas correspondem aos valores minimo,

méaximo e diferenca (entre maximo e minimo) das médias dos grupos.

Grup N TEO TEO TEO TEO TEO TEO TEO TEO TEO TE1l TE1l TE1l
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2

A 41 241 243 23.7 215 19.2 18.0 179 19.6 21.1 222 229 234
04 04 05 05 04 04 06 06 06 05 04 04
18 19 21 23 22 24 32 31 27 22 19 18
B 21 228 23.0 224 20.1 17.8 16.2 16.2 17.8 19.3 204 21.3 22.0
04 04 04 04 04 08 03 04 04 04 05 04
18 19 18 19 20 47 22 22 20 18 21 17
C 7 23.2 233 22.8 21.0 18.8 17.7 17.6 194 21.2 22.0 22.3 22.7
04 04 04 03 03 04 03 04 04 04 04 04
1.7 19 18 16 18 20 19 20 21 18 16 16
D 8 25.2 254 248 226 20.3 19.0 18.8 20.7 22.1 23.2 23.9 245
04 04 04 05 06 07 07 08 08 08 06 05
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15 15 18 24 28 35 35 38 37 33 24 20
E 36 253 254 25.0 23.1 20.9 19.7 19.6 21.6 23.2 241 245 2438
04 04 04 04 05 05 05 06 06 05 05 04
1.7 17 18 19 22 25 25 26 26 23 19 18
F 4 244 245 242 225 204 19.3 193 21.4 231 239 239 24.1
04 04 04 04 05 05 05 06 06 05 05 04
18 17 17 20 22 24 27 27 26 23 21 18
Min. 22.8 23.0 224 20.1 17.8 16.2 16.2 17.8 19.3 204 21.3 22.0

Max. 25.3 254 25.0 23.1 20.9 19.7 19.6 216 23.2 241 245 2438
Dif. 24 24 26 30 31 35 34 39 40 37 32 29

Os coeficientes de variacdo para as temperaturas, como era de se
esperar, foram mais baixos do que para as precipitacdes.

A classificagdo climatica obtida na figura 8, para o estado de Séo
Paulo, abrange seis grupos homogéneos, correspondendo a seis tipos climaticos distintos.
Desta classificagdo pode-se apontar algumas semelhancas com a classificagdo proposta por
Kdppen, figura 1. O grupo A, localizado na parte central do Planalto, coincide com o tipo
Cwa. O grupo B tem coincidéncia parcial com os tipos Cfb e Cwa, tendo postos localizados
em ambos os tipos. O grupo C também coincide com o tipo Cwa. O grupo D abrange as
classificagcbes Cwa, Cfa e Aw. O grupo E tem localizagdo parcial entre os tipos Cwa e Aw.
Finalmente o grupo F faz parte da classificacdo Aw.

O baixo nuimero de postos meteoroldégicos com grandes areas
descobertas dificulta uma classificacdo climatica mais precisa. Dai a importancia de se ter
dentro do estado um ndmero maior de estacBes uniformemente distribuidas e ndo muito
distantes entre si, sendo que, em &reas com maior variabilidade, a densidade de esta¢des deve

ser maior, principalmente nas areas serranas e litoraneas.
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Na classificacdo de Kdppen, dois tipos, Cwa e Aw, abrangem quase
todo o estado de S&o Paulo. Esta area corresponde quase que a totalidade dos postos
considerados neste estudo. Dai j& era de se esperar que a classificacdo obtida ndo fosse
totalmente coincidente com a de Kdppen. A classificacdo proposta, devido ao numero de
variaveis consideradas, conseguiu refinar a classificacdo existente, pois foi possivel obter uma
maior discriminacdo dos grupos climaticos.

Embora muito usada, a classificacdo de Koppen tem suas limitacoes,
vez que ndo pode satisfazer as exigéncias de cada area em especifico.

A classificacdo proposta neste estudo leva em consideracdo as
varidveis altitude, precipitagdes médias mensais e temperaturas medias mensais. Esta
classificacdo pode ser mais bem analisada se for considerado um nimero maior de variaveis
climéticas, tais como umidade relativa do ar e radiacdo solar. Além disso, se for levado em
consideracdo uma quantidade maior de postos com distribuicdo homogénea dentro do estado,

bem como uma série historica com um nimero maior de anos.

4.4. Anélise de Componentes Principais

As variaveis originais e as variaveis padronizadas foram submetidas a
andlise dos componentes principais. No quadro 7, apresentam-se 0s autovalores e a propor¢éo
da variabilidade retida em cada componente principal, utilizando-se os dados originais e 0s

dados padronizados.
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Observa-se que, para os dados padronizados, a soma dos autovalores é
igual a0 ndmero de varidveis em estudo (25 variaveis). J& para os dados originais, 0s
autovalores sofrem grande variacdo, principalmente nos trés primeiros componentes. Esta alta
variagao ocorre devido as varidveis terem unidades diferenciadas.

A padronizagdo faz com que a variabilidade dos dados seja mais bem
distribuida entre os primeiros componentes, evitando que uma varidvel com variancia muito
alta tenha uma influéncia muito elevada no primeiro componente principal. Com isso, as
varidveis passam a ter a mesma influéncia nos componentes principais.

Seguindo o critério de Kaiser citado por Fleck et al. (1998), os
componentes principais com autovalores maiores que a unidade sdo 0s que retém maior
explicacdo da variabilidade total dos dados, fato ocorrido nos trés primeiros componentes para
os dados padronizados.

O primeiro componente € claramente dominante em ambos 0s casos.
Ele retém a maior parte da variabilidade total dos dados, 87,36% e 57,20% da variabilidade
total para os dados originais e padronizados, respectivamente. A propor¢do acumulada dos
dados originais e padronizados para os trés primeiros componentes principais foi de 97,57% e
89,27%, respectivamente. Observa-se que a diferenga acumulada tende a diminuir a medida

que se considera mais componentes na andlise.

Quadro 7. Proporcdo e proporcdo acumulada da varidncia para 0s componentes principais

(CP), utilizando-se os dados originais e padronizados.

Dados Originais Dados Padronizados




CP Autovalores

Proporcdo Acumulada Autovalores Propor¢cdo Acumulada

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

19945.6
2128.1
203.1
142.3
114.3
95.4
80.4
37.2
35.8
17.7
12.7
9.8
6.7
1.6
0.1
0.1
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

0.873621
0.093213
0.008896
0.006231
0.005004
0.004177
0.003523
0.001628
0.001566
0.000777
0.000558
0.000430
0.000294
0.000069
0.000006
0.000003
0.000002
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

0.87362
0.96683
0.97573
0.98196
0.98697
0.99114
0.99467
0.99629
0.99786
0.99864
0.99920
0.99963
0.99992
0.99999
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000
1.00000

14.3017
6.5457
1.4704
0.7233
0.4005
0.2796
0.2611
0.1777
0.1582
0.1493
0.1298
0.1054
0.0933
0.0746
0.0677
0.0328
0.0209
0.0042
0.0009
0.0008
0.0006
0.0005
0.0004
0.0003
0.0003

0.572068
0.261828
0.058817
0.028931
0.016022
0.011183
0.010442
0.007110
0.006328
0.005970
0.005193
0.004217
0.003731
0.002984
0.002709
0.001314
0.000837
0.000169
0.000036
0.000034
0.000023
0.000018
0.000015
0.000012
0.000010

0.57207
0.83390
0.89271
0.92164
0.93767
0.94885
0.95929
0.96640
0.97273
0.97870
0.98389
0.98811
0.99184
0.99482
0.99753
0.99885
0.99968
0.99985
0.99989
0.99992
0.99994
0.99996
0.99998
0.99999
1.00000

O segundo componente dos dados originais reteve 9,32% da
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explicacdo total, enquanto para os dados padronizados, 26,18% da explicacdo. A partir do

quarto componente, a explicacao foi pequena para ambos.

Por conseguinte,

optou-se em desenvolver o presente estudo,

utilizando-se as varidveis padronizadas, vez que proporcionam uma distribuicdo mais

uniforme da variancia total dos dados explicada pelos primeiros componentes principais.

O quadro 8 apresenta os resultados da aplicacdo da andlise dos

componentes principais as 25 variaveis padronizadas. Na primeira coluna, tém-se as variaveis
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em estudo. As colunas dois, trés e quatro contém os coeficientes de correlacdo entre as 25

variaveis e os trés primeiros componentes principais (Y, Y, e Y;), calculados a partir delas. Na

coluna cinco é apresentada a capacidade discriminatoria ou importancia das varidveis
padronizadas em relacdo aos trés primeiros componentes principais, calculada segundo a
equacéo 28. Na coluna seis, apresenta-se a ordenacdo conforme sua importancia.

Verifica-se que as variaveis mais discriminatorias em relacdo aos trés
primeiros componentes principais foram, em ordem decrescente de importancia, TEO1, TEQ2,
TEO3, TE12, TEQ9, A01, TEO4, TE10, TE11, TEO8, TEO5, TEO7, CHO08, TE06, CH09, CHO7,
CHO06, CH05, CH03, CH10, CH02, CH01, CH12, CH11 e CHO4.

A variavel A01 foi a sexta em importancia, mostrando que a altitude
tem peso consideravel entre as variaveis discriminadoras.

O quadro 8 indica dois grupos de variaveis climaticas, um grupo com
maior importancia, constituindo-se basicamente pelas variaveis de temperatura, com
ordenacdes e respectivas variaveis 1 (TEO1), 2 (TEO2), 3 (TEO3), 4 (TE12), 5 (TE09), 6
(A01), 7 (TEO4), 8 (TE10), 9 (TEL11), 10 (TEO08), 11 (TE05), 12 (TEQ7), 13 (CHO08) e 14
(TEO6). Outro grupo constituido das variaveis de chuva, com ordenacfes e respectivas
varidveis 15 (CH09), 16 (CH07), 17 (CHO06), 18 (CHO05), 19 (CH03), 20 (CH10), 21 (CH02),

22 (CHO1), 23 (CH12), 24 (CH11) e 25 (CHO4).

Quadro 8. Correlagbes entre as 25 variaveis padronizadas e os trés primeiros componentes

principais (Y;, Y, e Y;). Importancia e ordenagdo da variaveis. Porcentagem e

porcentagem acumulada de informag&o contida nos componentes principais.
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Variavel Y, Y, Y, Importancia  Ordenacéo

A01 -0.85511 0.39258 -0.02188 0.59326 6

CHO1 -0.12407 0.90656 0.15369 0.31738 22
CHO02 -0.22404 0.81458 0.14317 0.34987 21
CHO03 -0.33975 0.80366 0.25401 0.41972 19
CHO04 -0.31757  -0.01130 0.74575 0.22849 25
CHO05 -0.41792  -0.62960 0.46071 0.43102 18
CHO06 -0.44837 -0.79869 0.16843 0.47552 17
CHO7 -0.49660  -0.79095 0.17469 0.50146 16
CHO8 -0.71729  -0.60976 0.08443 0.57496 13
CHO09 -0.70710  -0.51995 0.18726 0.55166 15
CH10 -0.53218 0.12281 0.55774 0.36940 20
CH11 0.02026 0.90738 0.21278 0.26168 24
CH12 -0.09651 0.91844 0.07936 0.30035 23
TEO1 0.94818 -0.26996 0.08044 0.61784 1

TEO2 0.94101 -0.29047 0.07848 0.61899 2

TEO3 0.95067 -0.22848 0.09534 0.60928 3

TEO4 0.97350 -0.10362 0.10761 0.59037 7

TEOS5 0.98738 -0.04752 0.11308 0.58394 11
TEO6 0.97477 0.02672 0.10920 0.57106 14
TEO7 0.98173 0.03651 0.10791 0.57752 12
TEO8 0.98280 0.07225 0.11200 0.58773 10
TEO9 0.97725 0.12180 0.11625 0.59778 5

TE10 0.98710 0.07115 0.11553 0.59011 8

TE11 0.98828 -0.06563 0.11119 0.58909 9

TE12 0.98079 -0.14918 0.08805 0.60532 4

% informacéo 57.20 26.18 5.88

% acumulada 57.20 83.38 89.26

O primeiro componente principal, Y,, reteve 57,20% da informacéo
total contida no conjunto das 25 variaveis. O segundo componente principal reteve 26,18% da
informacdo total, acumulando-se nos dois primeiros componentes 83,38%. O terceiro

componente principal reteve mais 5,88% da informacéo total.
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Assim, os trés primeiros componentes principais retiveram 89,26% da
informac&o total contida nas 25 variaveis. Os outros 10,74% da informacdo ficaram retidos
nos vinte e dois componentes principais restantes.

Dos componentes resultantes, foram retidos somente 0s que
apresentaram autovalores maiores que a unidade, que correspondem aos trés primeiros
componentes principais, como pode ser visto no quadro 7, para 0s dados padronizados.

Sobre os trés componentes retidos foi aplicada a rotagdo de fatores,
conhecida como Varimax ou maxima variancia, que fornece fatores ortogonalmente
independentes.

Os resultados da analise dos componentes principais, ap0s rotacao
Varimax, constituidos por trés fatores que ficaram retidos, sdo apresentados no quadro 9.

A porcentagem da variancia dos dados padronizados, explicada
individualmente em cada fator retido s&o apresentados na dltima linha do quadro 9. Os trés
primeiros fatores, juntos, explicam 91,12% da proporcao da variancia.

Apos aplicacdo da rotagdo varimax, ocorreu diminuicdo da explicacao
retida no primeiro fator passando de 57,20% para 53,33%. Todavia, houve um aumento, na
propor¢do da variancia explicada pelos dois fatores seguintes, passando de 26,18% para
26,75%, no segundo fator; de 5,88% para 10,03%, no terceiro fator.

Quadro 9. Resultado da analise de componentes principais, apos rotacdo Varimax, mostrando

para cada varidvel os fatores e respectivos coeficientes (*).

Variavel Simbolo Fator 1 Fator 2 Fator 3

Altitude A0l -0.87639 0.34116 0.17067
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Chuva de Janeiro CHO1 -0.17371 0.91740 0.09042
Chuva de Fevereiro CHO02 -0.27306 0.82921 0.10008
Chuva de Mar¢o CHO3 -0.34012 0.82220 0.27198
Chuva de Abril CHO04 -0.14540 0.03866 0.82372
Chuva de Maio CHO5 -0.24248 -0.62266 0.61276
Chuva de Junho CHO6 -0.31621 -0.81086 0.36612

Chuva de Julho CHO7 -0.37143 -0.79961 0.38175
Chuva de Agosto CHO08 -0.63554 -0.63802 0.32154
Chuva de Setembro CHO09 -0.61909 -0.54763 0.40351
Chuva de Outubro CH10 -0.41298 0.14580 0.66249
Chuva de Novembro CH11 -0.00707 0.93587 0.12434
Chuva de Dezembro CH12 -0.16129 0.92887 0.01493
Temperatura de Janeiro TEO1 0.95458 -0.21264 -0.16348
Temperatura de Fevereiro  TEQ2 0.94921 -0.23354 -0.16254
Temperatura de Marco TEO3 0.96186 -0.16737 -0.15730
Temperatura de Abril TEO4 0.97688 -0.04379 -0.16241
Temperatura de Maio TEO5 0.98331 0.01183 -0.16362
Temperatura de Junho TEO6 0.96776 0.08224 -0.17356
Temperatura de Julho TEO7 0.97446 0.08869 -0.16952
Temperatura de Agosto TEOS8 0.97225 0.12514 -0.16876
Temperatura de Setembro  TEQ9 0.96401 0.17447 -0.16788
Temperatura de Outubro TE10 0.97474 0.12552 -0.16878
Temperatura de Novembro TE11 0.98382 -0.00818 -0.16341
Temperatura de Dezembro TE12 0.97751 -0.09146 -0.17341
% da variancia 54.33 26.76 10.03

% da variancia acumulada 54.33 81.09 91.12

(*) Os coeficientes sublinhados sdo os que apresentam valores iguais ou superiores ao valor
absoluto 0,79.

O fator 3 apresenta a porcentagem de explicacdo de variancia igual a
10,03% e somente um coeficiente maior que o valor absoluto 0,79, por isso esse fator ndo sera
considerado na determinacdo dos indices climaticos. Os coeficientes iguais ou superiores ao
valor absoluto 0,79 encontram-se sublinhados e foram utilizados para a determinacdo dos

indices climaticos.
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Os coeficientes iguais ou superiores ao valor absoluto 0,79, foram
usados para formar, dentro de cada fator, uma combinacdo linear ou indices climéticos, por
serem 0s mais significantes, ou seja, sdo 0s que sustentam a maior proporcdo de variancia de
uma variavel nos dois fatores retidos.

Os indices climaticos correspondentes ao primeiro e segundo fatores
séo dados pelas equacdes:

I, =-087639x A01+ 095458 x TEO1+0.94921xTE02 + 0.96186 x TE03 + 0.97688 x TE04 +
+098331xTE05+0.96776 x TE06 +0.97446 x TEQ7 + 0.97225x TEO8 +
+0.96401xTE09+0.97474 xTE10+0.98382x TE11+ 0.97751x TE12

I, =0.91740x CHO01+0.82921x CH 02 + 0.82220 x CH 03— 0.81086 x CH 06 —
—0.79961x CHO7 +0.93587 x CH11+ 0.92887 x CH12

Onde I, representa o indice térmico e I, representa o indice pluviométrico.

O fator 1 representa o indice térmico, tendo doze coeficientes de
temperatura sustentando positivamente e um coeficiente de altitude sustentando negativamente
as maiores proporcdes de variancia dessas variaveis.

O fator 2 representa o indice pluviométrico, tendo sete coeficientes de
precipitacdo sustentando as maiores proporgdes de variancia dessas variaveis.

A composicao dos indices térmico e pluviométrico, gerou um terceiro

indice denominado indice pluviotérmico (1 ), dado pela equagao:
L =1,+1
O indice pluviotérmico, por ser a soma dos indices térmico e

pluviometrico, leva em consideragdo as variaveis com maior propor¢do de variancia, tanto do
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primeiro quanto do segundo fator, representando assim, uma classificacdo climatica na sua
totalidade. Ja os indices térmico e pluviométrico representam classificagdes climaticas
individualizadas para a temperatura e para a precipitacdo, respectivamente.

A formac&o dos padrdes ou grupos, entre os fatores, pode ser vista pelo

grafico de dispersao entre o fator 1 e o fator 2, figura 9.
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Figura 9. Grafico de dispersao entre fator 1 e fator 2.

As variaveis de temperatura TEO1 a TE12, pertencentes ao grupo I, sao
as que sustentam positivamente o indice térmico e somente a variavel A01, pertencente ao
grupo I, sustenta negativamente este indice.

As variaveis de precipitacdo CH01, CH02, CHO03, CH11 e CH12,
pertencentes ao grupo I11, sdo as que sustentam positivamente o indice pluviométrico e as

varidveis CHO06 e CHO7, pertencentes ao grupo IV, sustentam negativamente este indice.
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No quadro 10, apresenta-se o desvio padrdo, a assimetria e a curtose

dos 117 postos amostrados para os indices climaticos (1, 1, e I,).

Quadro 10. Desvio Padrédo (DP), Assimetria e Curtose dos indices climaticos I, 1 el

indices Amostras DP Assimetria Curtose
I 117 12.19 -0.21 2.70
Iy 117 5.19 0.21 2.96
| 117 12.97 -0.24 2.33

pt

Os coeficientes de assimetria e curtose, para os trés indices, indicam
tendéncia a normalidade, posto ter-se assimetria proxima de zero e curtose proxima de 3.
Nas figuras 10, 11 e 12, estdo representados 0s histogramas dos indices

climaticos (1, 1,e1 ). Observa-se graficamente que os trés indices aproximam-se de uma

distribuicdo normal de frequiéncia.
A normalidade dos indices térmico, pluviométrico e pluviotérmico,
permite aferir com maior seguranca as técnicas de geoestatistica, que serdo aplicadas sobre

esses indices.
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Figura 10. Histograma do indice térmico.
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Figura 11. Histograma do indice Pluviometrico.
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Figura 12. Histograma do indice Pluviotérmico.

4.5. Analises Geoestatisticas

4.5.1. Analise da Variabilidade Espacial

Os valores observados, apds serem padronizados, foram utilizados nas
equacdes dos indices térmico e pluviométrico, determinando para cada indice 117 novos
valores que foram utilizados nas analises geoestatisticas. Os semivariogramas amostrais
calculados para os indices térmico e pluviométrico apresentaram variabilidade espacial.

O indice térmico tem correlagdo com a longitude igual a -0,70, com a

latitude igual a 0,67, como pode ser visto nas figuras 13 e 14, indicando que as dire¢des Leste-
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Oeste (L-O) e Norte-Sul (N-S) tém influéncias neste indice. Como pode ser visto na figura 15,
o indice térmico tem correlacdo com a altitude igual a —0,89, indicando que a altitude tem forte

influéncia na composicdo deste indice.
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Figura 13. Diagrama de dispersdo entre o indice térmico e a longitude.
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Figura 14. Diagrama de disperséo entre o indice térmico e a latitude.



Figura 15. Diagrama de disperséo entre o indice térmico e a altitude.
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O indice pluviométrico tem correlacdo com a longitude igual a 0,49 e

com latitude igual a 0,57, indicada nas figuras 16 e 17. Também neste caso, as dire¢des L-O e

N-S tém influéncias no indice pluviométrico. Com a altitude, figura 18, o indice pluviométrico

apresentou correlacdo igual a 0,36, ou seja, existe influéncia menor da altitude neste indice,

quando comparada com a longitude e latitude.

Figura 16.
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Diagrama de disperséo entre o indice pluviométrico e a longitude.



Figura 17. Diagrama de dispersao entre o indice pluviométrico e a latitude.
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Figura 18. Diagrama de disperséo entre o indice pluviométrico e a altitude.
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Os semivariogramas calculados nas dire¢es L-O e N-S, tanto para o

indice térmico como para o indice pluviométrico apresentaram as mesmas caracteristicas,

tendo efeito pepita, alcance e patamar iguais, mostrando que, para essas direcdes, ndo existe

anisotropia.



84

A figura 19 mostra o semivariograma experimental para o indice

c
Co+—h; h<a
a .

térmico bem como seu ajuste através do modelo linear y(h)= As

Co+C; h>a
estimativas dos parametros do modelo ajustado teve como efeito pepita ¢, = 23, variabilidade
total ou patamar c, + ¢ =63 e alcance da dependéncia espacial a =14 graus de coordenadas

georreferenciadas.
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Figura 19. Semivariograma do indice térmico.

Por definicdo y(0)=0, como pode ser analisado pela equacdo 19.
Porém, devido a erros de medicdo e descontinuidade do semivariograma para distancias

menores do que a menor distancia entre as amostras, o valor encontrado foi ¢, = 23.
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Observa-se ainda, na figura 19, que a medida que a distancia h
aumenta, y(h) também aumenta até atingir um valor maximo, chamado patamar, cujo valor
encontrado foi 63.

A distancia na qual y(h) atinge o patamar € chamada de alcance, cujo
valor encontrado foi 1.4 grau de coordenadas georreferenciadas, correspondendo a distancia
limite da dependéncia ou de correlagdo espacial entre as amostras. A distancias maiores, as
observacdes tém distribuicdo espacial aleatoria, sendo independentes entre si.

A figura 20 mostra o semivariograma experimental para o indice
pluviométrico e seu ajuste por meio do modelo linear. As estimativas dos parametros do

modelo ajustado teve como efeito pepita c, = 0,3, variabilidade total ou patamar c, +c =18,3

e alcance da dependéncia espacial a = 2,7 graus de coordenadas georreferenciadas.
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L
2 TS
=15 - ¢
(D)
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*
5 |
>
O T T T T
0 1 2 3 4 5
Distancia

Figura 20. Semivariograma do indice pluviométrico.
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A figura 21 mostra o semivariograma experimental para o indice
pluviotérmico, sendo seu ajuste obtido pelo modelo linear. As estimativas dos parametros do
modelo ajustado teve como efeito pepita c, =11, patamar c,+c =131 e alcance da
dependéncia espacial a = 2,3 graus de coordenadas georreferenciadas.

Observa-se para o indice pluviotérmico, uma autocorrelacdo espacial
entre as observacdes até uma distancia de 2,3 graus de coordenadas georeferenciadas. Ou seja,
as observagdes climéaticas localizadas a distancias menores do que 2,3 graus sao
correlacionadas entre si, enquanto as observacGes com distancias maiores do que 2,3 graus

tém distribuicdo espacial aleatoria, sendo independentes entre si.

.g indice Pluviotérmico
fg 200 .
©
> 150 |
e
% 100 -

50 -

0 T T T
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Figura 21. Semivariograma do indice pluviotérmico.

O alcance da dependéncia espacial foi diferenciado nos trés indices

propostos, com patamar maximo atingido a distancias de a =14 para o indice térmico,

a=2,7 para o indice pluviométrico e a =2,3 para o indice pluviotérmico, indicando que a
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distancia de dependéncia espacial da temperatura € menor do que a distancia de dependéncia
dos outros dois indices.
Os efeitos pepita também foram diferenciados, para o indice térmico,

C, = 25; para o indice pluviometrico, ¢, =0,3 e, para o indice pluviotérmico, c, =11. Estes

valores indicam uma descontinuidade dos semivariogramas para distancias menores do que a
menor distancia entre as amostras, indicando variabilidade ndo explicada, que pode ser
originada de erros de medi¢do ou microvariagdes ndo detectadas pelas estacdes. Uma maior
concentracdo de postos meteoroldgicos certamente diminuiria esta descontinuidade. Assim,
verifica-se que o indice térmico reteve uma parte maior do erro em comparagao com 0S outros
dois indices.

Verifica-se ainda que a relacdo entre o efeito pepita e o patamar

c, /(c, +¢), sdo, respectivamente, 0,37, 0,016 e 0,084 para os indices térmico, pluviométrico e

pluviotérmico. Estes valores indicam que o indice térmico teve uma maior variabilidade para
pequenas distancias. Por meio desta relacdo, pode-se também observar o grau de dependéncia
espacial em cada indice, sendo o térmico de 37%, considerado de dependéncia moderada; o
pluviometrico de 1,6% e o pluviotérmico de 8,4%, considerados de dependéncia forte.

Foram analisados semivariogramas para varias direcdes, para 0s trés
indices, sendo que todos eles tiveram o mesmo comportamento, indicando que a direcdo a ser
tomada para geracdo das semivariancias ndo € importante, ou seja, as variaveis climaticas em
estudo comportam-se como um fenémeno isotrdépico, sendo a analise do semivariograma em

uma Unica direcdo suficiente para o estudo da dependéncia espacial.
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Detectadas e ajustadas as dependéncias espaciais dos trés indices, foi
possivel realizar os mapeamentos, utilizando-se valores estimados por meio da interpolacdo
por krigagem.

A aplicacdo da analise geoestatistica, utilizando o processo de
interpolacdo por krigagem, sobre os indices climaticos, resultou na formacdo das classes
térmicas e pluviométricas.

As seis classes formadas pelo indice térmico, indicadas pelas letras de
A aF foram:

- Classe A: formada pelos postos 45, 68, 102, 103, 114
(respectivamente Guarulhos, Maud, S&o Bernardo do Campo, Sdo Caetano do Sul, VVargem);

- Classe B: formada pelos postos 13, 36, 41, 56, 65, 87, 100
(respectivamente Atibaia, Cotia, Franco da Rocha, Itatinga, Mairipord, Pinhalzinho, S&o
Paulo);

- Classe C: formada pelos postos 1, 2, 4, 6, 7, 8, 10, 12, 15, 21, 23, 27,
29, 30, 31, 34, 35, 38, 47, 51, 52, 53, 55, 57, 58, 60, 62, 63, 64, 71, 72, 84, 86, 88, 96, 98, 104,
105, 106, 108, 109, 110, 112, 115, 117 (respectivamente Aguai, Altinopolis, Americana,
Amparo, Analandia, Anhambi, Aracoiaba da Serra, Araras, Avaré, Boituva, Botucatu,
Caconde, Cerquilho, Ceséario Lange, Charqueada, Corumbatai, Cosmopolis, Descalvado,
Ibitna, Itapetininga, Itapira, Itaporanga, Itatiba, Itirapina, Itu, Jaguariuna, Laranjal Paulista,
Leme, Macatuba, Mogi Mirim, Morungaba, Pedreira, Pinhal, Pirassununga, Rio Claro, Sao
Carlos, Serra Negra, S&o Jodo da Boa Vista, S&o José do Rio Pardo, Santa Cruz das Palmeiras,

Santa Rita do Passa Quatro, Santa Rosa do Viterbo, Torrinha, Vinhedo, Votorantim);
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- Classe D: formada pelos postos 5, 25, 26, 37, 39, 40, 61, 66, 76, 82,
95, 97, 99, 101 (respectivamente Américo Brasiliense, Brotas, Buritizal, Cravinhos, Dois
corregos, Duartina, Jeriquara, Marilia, Nuporanga, Ourinhos, Ribeirdo Bonito, Salto Grande,
Sao Manoel, Sarutaia);

- Classe E: formada pelos postos 11, 16, 18, 19, 28, 42, 43, 44, 49, 50,
54, 59, 67, 74, 75, 79, 80, 83, 89, 91, 93, 94, 111, 113, 116 (respectivamente Araraquara,
Bariri, Bauru, Bebedouro, Candido Mota, Guaicara, Guarantd, Guariba, Igarapava, Itajobi,
Itapui, Jaboticabal, Matdo, Nova Europa, Novo Horizonte, Oriente, Orlandia, Paraguassu
Paulista, Pontal, Presidente Prudente, Quintana, Reginopolis, Taquaritinga, Urupés,
Viradouro);

- Classe F: formada pelos postos 3, 9, 14, 17, 20, 22, 24, 32, 33, 46, 48,
69, 70, 73, 77, 78, 81, 85, 90, 92, 107 (respectivamente Alto Alegre, Aracatuba, Avanhandava,
Barretos, Birigui, Borborema, Bralna, Colina, Coroados, Ibitinga, Icém, Mendonga, Mirassol,
Nipud, Olimpia, Onda Verde, Oswaldo Cruz, Penapolis, Potirendaba, Presidente Venceslau,
S&o Joseé do Rio Preto);

O quadro 11 contém médias, desvios padréo e coeficientes de variacéo
referente as seis classes formadas para o indice térmico em relag&o as variaveis originais.

As medias totais de cada classe para as varidveis de temperatura,
variam de 20°C da classe A, para 23,3°C da classe F, indicando que o indice térmico cresce do
sudeste para 0 noroeste.

As medias de cada classe, para cada uma das varidveis de temperatura,

indicam uma menor diferenca entre maximas e minimas nos meses mais chuvosos.
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Quadro 11. Média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo do indice térmico por classes de

postos formados (*).

Class N A01 TEO TEO TEO TEO TEO TEO TEO TEO

o 1 2 3 4 ) 6 7 8

TEO

TE1

TE1

TE1

A 5 785. 23.0 23.2 225 20.2 179 159 16.2 17.8
6

429 02 03 02 02 02 14 02 0.2

54 11 13 11 09 08 91 10 11

B 7 634. 22.8 22.0 224 20.4 18.2 16.0 16.9 18.5
3

163. 45 46 44 39 35 32 31 35
6

25.8 19.8 19.8 19.7 19,5 19.2 19.0 18.6 18.9

C 45  659. 23.8 239 233 21.3 189 17.6 17.5 19.2
7

111. 07 08 08 0.7 07 0.7 08 0.9
7

169 30 32 32 35 37 41 47 46

D 14 644, 240 242 23.7 21.7 19.4 18.2 18.1 199
9

113. 08 08 08 07 07 08 08 09
0

175 33 34 33 34 36 41 42 43

E 25 521. 249 251 246 22.6 204 19.2 19.1 21.0
3

781 04 05 05 05 05 05 05 06

149 18 19 18 21 24 28 28 29

F 21 454, 254 25.6 252 23.3 21.1 20.0 198 21.9
8

769 04 04 04 04 04 04 04 05

169 14 15 16 16 18 21 21 21

Min. 454, 229 23.0 224 20.2 179 159 16.2 17.8
9

Max. 785. 254 25.6 252 23.3 21.1 20.0 19.8 21.9
6

Dif. 330. 26 26 28 31 32 41 36 41
7

19.3
0.2
0.9

20.0
3.8

19.2
20.8

0.9

4.1
215

0.9

4.2
22.6

0.7
3.0
23.5

0.5
2.1
19.3

23.5

20.4
0.2
0.8

21.0
4.1

195
21.8

0.8

3.5
22.5

0.8

3.7
23.6

0.6
2.5
24.4

0.5
1.9
20.4

24.4

215
0.5
2.3

21.6
4.3

19.6
22.5

0.8

3.3
23.0

0.8

3.3
24.0

0.5
2.1
24.7

0.4
1.6
215

24.7

43 4.0 32

22.0
0.2
0.9

22.2
4.4

19.7
23.1

0.7

3.2
23.5

0.8

3.2
24.4

0.5
1.8
25.1
0.4
1.5
22.0
25.1

3.0

(*) As trés ultimas linhas correspondem aos valores minimo, méximo e diferenga (entre

méaximo e minimo) das médias dos grupos.
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A classe F apresenta, em média, os maiores valores de temperatura em
todos os meses, enquanto os menores valores de temperatura ocorrem na classe B, nos meses
de janeiro (TEOQ1), fevereiro (TEO2) e margo (TEO03) e na classe A nos meses de abril a
dezembro (TEO4 a TE12).

A classe B, formada por apenas sete postos, abrangendo a regido da
capital do estado, teve os maiores coeficientes de variagdo em todos 0S meses.

As seis classes formadas pelo indice pluviométrico, indicadas pelas
letras de A a F foram:

- Classe A: formada pelos postos 15, 28, 53, 56, 81, 82, 83, 91, 92, 97,
101 (respectivamente Avaré, Candido Mota, Itaporanga, ltatinga, Oswaldo Cruz, Ourinhos,
Paraguassu Paulista, Presidente Prudente, Presidente VVenceslau, Salto Grande, Sarutaia);

- Classe B: formada pelos postos 3, 9, 10, 14, 16, 18, 20, 21, 23, 24,
29, 30, 33, 36, 40, 42, 43, 47, 51, 54, 58, 64, 66, 69, 73, 75, 79, 85, 90, 93, 94, 99, 100, 113,
117 (respectivamente Alto Alegre, Aracatuba, Aragoiaba da Serra, Avanhandava, Bariri,
Bauru, Birigui, Boituva, Botucatu, Brauna, Cerquilho, Cesario Lange, Coroados, Cotia,
Duartina, Guaicara, Guarantd, Ibiina, Itapetininga, Itapui, Itu, Macatuba, Marilia, Mendonca,
Nipud, Novo Horizonte, Oriente, Penapolis, Potirendaba, Quintana, Regindpolis, Sdo Manoel,
Sé&o Paulo, Urupés, Votorantim);

- Classe C: formada pelos postos 4, 8, 11, 13, 22, 25, 31, 35, 39, 41,
45, 46, 50, 55, 60, 62, 65, 68, 70, 71, 72, 74, 78, 84, 95, 102, 103, 107, 112, 115

(respectivamente Americana, Anhembi, Araraquara, Atibaia, Borborema, Brotas, Charqueada,
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Cosmopolis, Dois Carregos, Franco da Rocha, Guarulhos, Ibitinga, Itajobi, Itatiba, Jaguariuna,
Laranjal Paulista, Mairipora, Maud, Mirassol, Mogi Mirin, Morungaba, Nova Europa, Onda
Verde, Pedreira, Ribeirdo Bonito, S&o Bernardo do Campo, Sdo Caetano do Sul, Sdo José do
Rio Preto, Torrinha, Vinhedo);

- Classe D: formada pelos postos 1, 5, 6, 7, 12, 17, 19, 32, 34, 38, 44,
48, 52, 57, 59, 67, 77, 86, 87, 88, 89, 96, 98, 104, 105, 106, 111, 114, 116 (respectivamente
Aguai, Américo Brasiliense, Amparo, Analandia, Araras, Barretos, Bebedouro, Colina,
Corumbatai, Descalvado, Guariba, lcém, Itapira, Itirapina, Jaboticabal, Matdo, Olimpia,
Pinhal, Pinhalzinho, Pirassununga, Pontal, Rio Claro, S&o Carlos, Serra Negra, S&o Jodo da
Boa Vista, Sao José do Rio Pardo, Taquaritinga, Vargem, Viradouro);

- Classe E: formada pelos postos 2, 37, 63, 80, 108, 109, 110
(respectivamente Altindpolis, Cravinhos, Leme, Orlandia, Santa Cruz das Palmeiras, Santa
Rita do Passa Quatro, Santa Rosa do Viterbo);

- Classe F: formada pelos postos 26, 27, 49, 61, 76 (respectivamente
Buritizal, Caconde, lgarapava, Jeriquara, Nuporanga).

O quadro 12 contém médias, desvios padréo e coeficientes de variacéo
referentes as seis classes formadas para o indice pluviométrico em relacdo as varidveis
originais.

As médias totais de cada classe, para as variaveis de precipitacdo,
variam de 102,1 mm da classe A para 126,1 mm da classe F, indicando que o indice

pluviometrico cresce de sudoeste para nordeste.
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A classe F apresenta, em média, as maiores precipitacdes nos meses de
janeiro (CHO1) a abril (CHO04) e de outubro a dezembro (CH10 a CH12), sendo que abril e
outubro s&o os meses de transicdo entre as chuvas e as secas. J& nos meses menos chuvosos,

de maio a setembro (CHO05 a CH09), os maiores indices ocorrem na classe A.

Quadro 12. Média, desvio padréo e coeficiente de varia¢do do indice pluviométrico por classes

de postos formados (*).

Class N CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CHO CH1 CH1 CH1

e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2
A 5 194. 182. 126. 64.7 60.9 58.2 41.3 34.2 60.2 130. 114. 157.
7 5 0 4 9 5

140 144 97 50 54 65 84 46 76 60 6.8 154

72 79 77 78 88 11.1 203 135 126 46 59 98

B 7 218. 199. 137. 57.8 46.4 42.2 30.3 24.7 53.4 121. 120. 179.
6 1 0 4 2 7

146 163 106 60 68 7.2 70 87 7.9 11.2 9.4 115

6.7 82 7.7 103 14.7 172 23.1 350 147 93 78 6.4

C 45  238. 213. 153. 59.5 43.8 405 26.7 26.2 54.3 121. 132. 193.
4 2 3 1 3 2

145 146 161 86 48 66 6.0 79 98 73 126 16.1

6.1 6.8 105 144 109 16.2 224 30.1 181 6.0 96 83

D 14 253. 219. 163. 54.9 41.0 32.8 19.9 20.7 47.8 122. 155. 223.
2 6 3 8 0 8

134 122 144 6.1 64 84 47 73 7.6 103 103 17.6

53 56 88 11.2 156 25.7 23.6 352 160 84 66 7.8

E 25 272. 230. 170. 58.0 40.0 27.1 17.0 16.6 47.7 133. 172. 235.
0 1 0 9 4 3

243 125 200 82 35 56 19 48 43 11.7 193 174

89 54 118 142 8.7 208 113 291 91 88 112 7.4

F 21  291. 246. 195. 74.2 40.0 18.8 15.6 11.0 43.8 135. 193. 248.
8 2 4 4 0 0



Min.

Max.

Dif.

159 81 45 77 32 69 25 41 30 74 6.0 135
55 33 23 104 79 369 161 375 69 55 31 55
194. 182. 126. 54.9 40.0 18.8 15.6 11.0 43.8 121. 114. 157.

7 5 0 1 9 S)
291. 246. 195. 74.2 60.9 58.2 41.3 34.2 60.2 135. 193. 248.
8 2 4 4 0 0

97.1 63.7 69.4 19.3 20.9 394 25.7 23.2 16.4 143 78.1 90.5

(*) As trés altimas linhas correspondem aos valores minimo, maximo e diferenga (entre

méaximo e minimo) das médias dos grupos.
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Os maiores coeficientes de variagdo para o indice pluviométrico, em

cada més, ndao foram predominantes para nenhuma classe. J& os menores coeficientes de

variacao flutuaram entre as classes A e F.

4.5.2. Mapas dos Indices Climaticos

Para os indices obtidos pela aplicacdo da rotacdo varimax, foram

estudadas as dependéncias espaciais por meio de semivariogramas, possibilitando ajuste de

modelos matematicos que foram utilizados para estimar valores pelo processo de interpolagdo

krigagem.

A krigagem possibilitou 0 mapeamento dos indices climaticos para o

estado de S&o Paulo. Os mapas de isolinhas, figuras 22 e 23, mostram a distribuicdo espacial
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dos valores climaticos para o indice térmico e indice pluviométrico, respectivamente. Optou-
se pela formacdo de seis classes, quanto a distribuicdo espacial.

Verifica-se que os valores das classes do indice térmico, figura 22,
aumentam de sudeste para noroeste, mostrando que este indice € funcao da longitude, latitude
e altitude. Nas figuras 13, 14 e 15 foram representados os diagramas de dispersdo do indice
térmico com a longitude, latitude e altitude, sendo os coeficientes de correlacdo
respectivamente —0,70; 0,67 e —0,89. Observa-se que a altitude influi negativamente no indice
térmico, sendo que um aumento na altitude provoca diminuicdo no indice térmico. O mesmo
acontece com a longitude, em razao de seu coeficiente de correlagcdo ser negativo. Ja a latitude
tem influéncia positiva. Um aumento nesta coordenada provoca um aumento no indice
térmico.

A classe A, formada por apenas 5 postos, localiza-se a leste e apresenta
os indices mais baixos (de —22 a —15).

A classe B, formada por sete postos, abrange a regido de ltatinga
(posto 56) ao sul, passando pela capital (posto 100) e atinge a regido de Pinhalzinho (posto
87), a nordeste do estado (indices variando de —15 a -8).

A classe C, a mais abrangente e extensa, 45 postos, compreende parte
do Planalto Central, indo da regido de Itaporanga (posto 53) ao sul, até a regido de Altinopolis

(posto 2) a nordeste. Os indices nesta classe variam de -8 a 1.
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Figura 22. Isolinhas do indice térmico.

Formada por 14 postos, a classe D abrange as regides de Ourinhos
(posto 82) e Salto Grande (posto 97) a sudoeste, indo até Jeriquara (posto 61) ao norte do
estado, tendo indices variando de -1 a 6.

A faixa que se inicia na regido de Candido Mota (posto 28) a oeste e
caminha até a regido de Igarapava (posto 49) é formada por 25 postos, caracterizada como
classe E, onde os indices variam de 6 a 13.

Por altimo, a classe F, formada por 21 postos, localizada a noroeste do
estado, apresenta os mais altos indices térmicos (de 13 a 20).

Verifica-se que o indice pluviométrico, figura 23, aumenta de sudoeste

para nordeste, mostrando que este indice é funcao, principalmente da latitude, com coeficiente
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de correlacdo 0,572. A longitude teve menor influéncia do que a latitude, com coeficiente de
correlacdo 0,495. A altitude exerce menos influéncia que ambas, latitude e longitude, com
coeficiente de correlacdo igual a 0,36. Os graficos de dispersdo estdo representados nas
figuras 16, 17 e 18.

A classe A, formada por 11 postos, apresenta 0s mais baixos valores de
indice pluviométrico (-14 a —10), sendo que nesta area existe baixa concentracdo de postos.
Abrange o oeste do estado, regido de Presidente Prudente (posto 91), descendo até as regides
de Itaporanga (posto 53) e Itatinga (posto 56).

A classe B, formada por 35 postos, € a mais abrangente,
compreendendo a faixa central do sudoeste a noroeste do estado. Os indices, nesta classe,
variam de -10 a —6.

A faixa que compreende a classe C, com 31 postos, tem alta
concentracdo de postos. Nela os indices variam de —6 a 2.

As classes E e F, formadas por um ndmero menor de postos, 7 e 5,
respectivamente, estdo localizadas a nordeste do estado. As faixas dos indices sdo,

respectivamente, 2 a 6 e 6 a 10.
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Figura 23. Isolinhas do indice pluviométrico.

O mapa de isolinhas do indice pluviotérmico, representado na figura
24, tem uma certa predominéncia a aumentar de sudeste para noroeste, com algumas regides
fechadas, provocadas pela influéncia das precipitacdes. Suas caracteristicas aproximam-se
mais do mapa de isolinhas de temperatura, figura 22, uma vez que este teve maior explicacdo

da variabilidade retida.

Comparando-se 0 mapa do indice pluviotérmico com o mapa gerado
pela aplicacdo da analise de agrupamentos figura 8, verifica-se que o grupo E tem total
coincidéncia com a classe climética do indice pluviotérmico com variacdo de 10 a 17. O grupo

A tem coincidéncia parcial com o indice pluviotérmico de variacdo de —4 a 3.
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A regido do posto de nimero 64 (Macatuba), pertencente ao grupo E,
localizado nas coordenadas geogréficas 23,51 S e 48,65 W, que foi o Unico posto atipico, na
andlise de agrupamentos, também provocou altas variabilidades no mapa do indice
pluviotérmico.

O grupo B pertenceu, quase que na totalidade, ao indice pluviotérmico

com variacao de —25 a -11.

indice Pluviotérmico
| |

20| T o .
—17
21| -
—10
L 2 s
=]
2
- -4
-23 =
-11
24— L
-18
-25- L
\ \ \ \ \ | \ \ \ 25
-53 -52 -51 -50 -49 -48 -47 -46 -45
Longitude
Figura 24. Isolinhas do indice pluviotérmico.
O grupo F teve coincidéncia com o indice pluviotérmico pertencente a
faixa de 3 a 10.

Os grupos C e D ndo pertencem a uma mesma faixa do indice

pluviotérmico.
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Nas figuras 25, 26 e 27 estdo representadas as distribuicdes espaciais

dos indices climaticos, térmico, pluviométrico e pluviotérmico, respectivamente.

indice Térmico
| | |
-20+ NVl =

18

14

10

-10

-14

-18
=25 L

-22

Figura 25: Distribuigéo espacial do indice térmico para o estado de Sdo Paulo.

Comparando-se 0 mapa de distribuicdo espacial do indice térmico da
figura 25, com o mapa de temperatura média anual do estado de S&o Paulo, desenvolvido pela
equipe técnica do CEPAGRI/UNICAMP, CIIAGRO/IAC e EMBRAPA/CERRADOS, figura
3, constata-se que os dois metodos de classificacdo climatica apresentam grandes
semelhancas. Em ambos existe um aumento de temperatura na dire¢cdo da regido sudeste para
a regido noroeste.

A regido sudeste é caracterizada pela ocorréncia de temperaturas

elevadas, principalmente no verdo. Entretanto essa regido, que compreende o litoral do estado,



101

ndo foi considerada nas analises. A regido da Serra de Paranapiacaba, que apresenta
temperaturas mais baixas que o restante do estado, também ndo foi considerada. A regido
oeste teve poucos pontos amostrais. Face a isso, era de se esperar certa diferenga com 0 mapa
de temperatura da figura 3. Outrossim, neste trabalho, foi utilizada uma classificagdo com
interpolacdo espacial, por meio de técnicas geoestatisticas, utilizando-se a interpolagdo por
krigagem, enquanto o mapa da figura 3 foi desenvolvido utilizando-se classificagdo
tradicional.

Na figura 26, esta representada a distribuicdo espacial do indice
pluviometrico para o estado de Sdo Paulo. Comparando-o com 0 mapa de precipitacdo anual
média do estado, desenvolvido pela equipe técnica do CEPAGRI/UNICAMP, CIIAGRO/IAC
e EMBRAPA/CERRADOS, figura 2, observa-se, como no caso da temperatura, grande
semelhanca entre eles. Ou seja, a precipitacdo anual média tende a se elevar na dire¢do da
regido sudoeste para a regido nordeste. Semelhantemente ao que ocorre com a temperatura, a
concordancia entre os dois mapas ndo € total, pelos mesmos motivos apresentados

anteriormente.
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Figura 26: Distribuicdo espacial do indice pluviométrico para o estado de S&o Paulo.

Na figura 27, estd representada a distribuicdo espacial do indice
pluviotérmico para o estado de Sdo Paulo. Este indice representa a composicdo dos indices
térmico e pluviométrico, representando o clima levando-se em consideracdo as variaveis de
temperatura e precipitacéo.

Observa-se que, na direcdo de sudeste para noroeste, o clima tende a
ter valores mais elevados. Pode-se observar ainda que a classificagdo climatica para este indice
apresenta caracteristicas semelhantes a classificacdo climatica para o indice térmico, indicando
que a temperatura tem predominancia nesta classificacdo. Isto € reflexo dos 53,30% da
explicagdo retida pelo primeiro fator da rotagdo varimax, notadamente pelo efeito da

temperatura, e dos 26,75% pelo segundo fator, porém pelo efeito da precipitacéo.
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Dessa forma, a combinacdo dos dois indices formados é aquela que

melhor representa o clima do estado na regido estudada, levando, como visto anteriormente,

grande contribuicdo da temperatura. Em outras palavras, a variabilidade relativa da

precipitacdo é bem menor que a variabilidade relativa da temperatura, comportando-se como

um fator ndo fraco numa classificacdo climatica.
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5. CONCLUSOES

Considerando-se a metodologia apresentada para a classificagdo
climética juntamente com os resultados obtidos, analisados e interpretados pode-se apresentar
as seguintes conclusdes:

- Os dados climaticos coletados nas estacdes meteoroldgicas
localizadas no litoral e nas regifes serranas apresentam caracteristicas climaticas distintas do
restante do estado;

- A aplicagdo da técnica multivariada de andlise de agrupamentos
permitiu a classificacdo de grupos climéaticos homogéneos bem caracterizados, que podem ser
considerados diferentes quanto ao clima, constatando-se que, geograficamente, 0s postos
agrupados séo vizinhos;

- A classificagdo climética obtida para o estado de S&o Paulo, pela

anélise de agrupamentos, possibilitou verificar que a classificacdo climéatica de Képpen pode
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ser subdividida em areas menores, com caracteristicas climaticas distintas, oferecendo uma
maior discriminacao dos grupos climaticos;

- A variavel altitude teve forte influéncia na formacdo dos grupos
climéticos, principalmente nos meses mais chuvosos para as varidveis de precipitacdo e em
todos 0s meses para as varidveis de temperatura do ar;

- As varidveis com maior contribuicdo para a formacdo dos grupos
climaticos foram as variaveis relacionadas com a temperatura do ar;

- Por ser o mapa do indice pluviotérmico o que sintetiza os efeitos de
temperatura e precipitacdo, ele pode ser utilizado na escolha de culturas, além de se constituir
em referéncia para a maior parte dos trabalhos de manejo e condugdo da agricultura e das
reservas naturais da regido estudada.

Dependendo dos interesses da pesquisa, outras varidveis climaticas
poderdo ser incluidas na metodologia proposta neste trabalho e um adensamento maior das
estacGes meteoroldgicas com uma série maior de dados, certamente trardo estimativas mais

precisas.



103

6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ALBUQUERQUE, A.W., CHAVES, 1.B., VASQUES FILHO, J. Caracteristicas fisicas da
chuva correlacionadas com as perdas de solo num regossolo eutrépico de Caruaru (PE).
Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Campinas, v.18, p.279-283, 1994,

ANDERSON, T.W. An introduction to multivariate statistical analysis. John Wiley & Sons,
Inc., 1971. 374p.

ARRUDA, V.H., PINTO, H.S. A simplified gama probability model for analysis of the
frequency distribution of rainfall in the region of Campinas, SP, Brazil. Agricultural
Meteorology, v.22, p.101-108, 1980.

ASHRAF, M., LOFTIS, J.C., HUBBARD, K.G. Application of geostatistics to evaluate
partial weather station networks. Agricultural and Forest Meteorology, v.84, p.255-271,
1997.

ASPIAZU, C., REBEIRO, G.A., VIANELLO, R.L., RIBEIRO, J.C., VALENTE, O.F.,

PAULA NETO, F. Andlise dos componentes principais aplicada na classificacdo



104

climética do estado de Minas Gerais. Teste Metodoldgico. Revista Arvore, v.14, n.1, p.1-
15, 1990.

ASPIAZU, C., RIBEIRO, G.A., RIBEIRO, J.C., ALVES, L.M. Preenchimento de redes de
celulas com dados climaticos de Minas Gerais estimados por digitalizacdo de mapas
isaritmicos. Revista Arvore, v.13, n.2, p.131-139, 1989.

ASSAD, E. D., CASTRO, L.H.R. Andlise frequéncial da pluviometria para a estacao de Sete
Lagoas, MG. Pesquisa Agropecudria Brasileira, v.26, n.3, p.397-402, 1991.

ASSAD, E.,D. Veranicos na regido dos cerrados brasileiros fregiiéncia e probabilidade de
ocorréncia. Pesquisa Agropecuaria. Brasileira, Brasilia, v.28, n.9, p.993-1003, 1993.
ASSAD, E.D., MASUTOMO, R., ASSAD, M.L.L. Estimativa das precipitacbes maximas
provaveis com duracdo de 24 horas e de 30 minutos. Caso dos cerrados brasileiros.

Pesquisa Agropecuéria Brasileira, Brasilia, v.27, n.5, p.677-686, 1992.

ASSIS, F.N. Ajuste da funcdo gama aos totais semanais de chuva de Pelotas-RS. Revista
brasileira de Agrometeorologia, v.1, n.1, p.131-136, 1993.

BENZI, R., DEIDDA, R., MARROCU, M. Characterization of temperature and precipitation
fields over Sardinia with principal component analysis and singular spectrum analysis.
International Journal of Climatology, v.17, n.1231-1262, 1997.

BERTOL, I. Avaliacdo da erosividade da chuva na localidade de Campos Novos (SC) no
periodo de 1981-1990. Pesquisa Agropecudria Brasileira v.29, p.1453-1458, 1994.

BURGESS, T.M., WEBSTER, R. Optimal interpolation and isarithmic mapping of soil
properties. I. The semivariogram and punctual kriging. Journal Soil Science, Baltimore,

v.31, p.315-331, 1980a.



105

BURGESS, T.M., WEBSTER, R. Optimal interpolation and isarithmic mapping of soil
properties. 1. Block kriging. Journal of Soil Science, Baltimore, v.31, p.333-341, 1980b.

BUSSAD, W.O., MIAZAKI, E.S., ANDRADE, D.F. Introducéo a analise de agrupamentos.
In SIMPOSIO BRASILEIRO DE PROBABILIDADE E ESTATISTICA, 9, 1990, Séo
Paulo - IME - USP. S&o Paulo: Associacdo Brasileira de Estatistica. ABE, 1990. 105p.

CAMARGO, A.P., GHIZZI, S.M. Estimativa de temperaturas medias mensais com base em
cartas de temperatura potencial normal ao nivel do mar para a regido sudeste do Brasil.
Instituto Agrondmico de Campinas. Campinas, Boletim Técnico, n.141, p.17, 1991.

CAMBARDELLA, C.A., MOORMAN, T.B., NOVAK, J.M. Field-scale variability of soil
properties in central lowa soils. Soil Science Society America Journal, v.58, p.1501-1511,
1994.

CAMPELO JUNIOR, J.H. Duragdo homogeneidade e distribuicio espacial das séries de
precipitacdo em Mato Grosso. Revista brasileira de Agrometeorologia, v.1, n.1, p.137-
140, 1993.

CARDOSO, C.0., ULMANN, M.N., BERTOL, I. Analise de chuvas intensas a partir da
desagregacao das chuvas diarias de Lages e de Campos Novos (SC). Revista Brasileira
de Ciéncia do Solo, v.22, p.131-140, 1998.

CARVALHO, M. S. Aplicagdo de metodos de analise espacial na caracterizagdo de areas de
risco a salde. Rio de Janeiro, 1997. 138p. Tese (Doutorado em Engenharia Biomédica) -
COPPE/UFRJ. Universidade Federal do Rio de Janeiro.

CARVALHO, M.P., LOMBARDI NETO, F., VASQUES FILHO, J., CATANEO, A. indices
de erosividade da chuva correlacionados com as perdas de um podzélico vermelho-

amarelo eutréfico, textura argilosa/muito argilosa de Mococa (SP): primeira aproximacéo



106

do fator erodibilidade do solo. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, Campinas, v.13,
n.2, p.237-242, 1989.

CASTRO, R., LEOPOLDO, P.R. Ajuste da distribuicdo gama incompleta na estimativa da
precipitacdo pluviométrica provavel para os periodos de 15 a 10 dias da cidade de S&o
manuel(SP). Energia na Agricultura. v.10, n.1, p.20-28, 1995.

CATANEO, A. Aplicacdo de analise multivariada no estudo do comportamento da
erosividade das chuvas no estado de S&o Paulo. Botucatu, 1996. 88p. Tese (Livre
Docéncia). Faculdade de Ciéncias Agronémicas. Universidade Estadual Paulista.

CATANEOQ, A., ZIMBACK, C.R.L. Mapeamento da suscetibilidade & erosdo em uma area de
reflorestamento. In: Avances en el manejo del suelo y agua en la ingenieria rural
Latinoamericana. CONGRESSO LATINOAMERICANO DE INGENIERIA RURAL,
CONGRESSO ARGENTINO DE INGENIERIA RURAL. Promocdo Asociacion
Latinoamericana y del Caribe de Ingenieria Agricola, Universidad Nacional de La Plata.
Editores R.H. Balbuena, S.H. Benez e D. Jorajuira. La Plata, Argentina, Editora da
U.N.L.P., p.41-46, 1998.

COHEN, S. J. Classification of 500 mb height anomalies using obliquely rotated principal
components. Journal of Climate and Applied Meteorology. v.22, n.12, p.1975-1988,
1983.

CRESSIE, N.A.C. Statistics for spatial data. John Wiley & Sons, Inc., 1993. 900p.

CURI, P.R. A Similaridade na analise de agrupamentos: coeficientes de correlacdo e de
distancia. Ciéncia e Cultura, v.35, n.11, p.1678-1685, 1983a.

CURI, P.R. Andlise de agrupamento complementada com ordenacdo pelos componentes

principais e anélise de variancia multivariada. Aplicacdo em experimentos bioldgicos.



107

Botucatu, 1982. 115p.Tese (Livre Docéncia) - Instituto Béasico de Biologia Médica e
Agricola, Universidade Estadual Paulista.

CURI, P.R. Andlise de agrupamento complementada com ordenacdo pelos componentes
principais e anélise de variancia multivariada. Um exemplo biologico. Ciéncia e Cultura,
v.37, n.6, p.879-888, 1984.

CURI, P.R. Anélise de agrupamento: métodos sequenciais, aglomerativos e hierarquicos.
Ciéncia e Cultura, v.35, n.10, p.1416-1429, 1983Db.

DYER, T.G.J. The assignment of rainfall stations into homogeneous groups: an application of
principal component analysis. Quarterly Journal Royal Meteorology Society, v.101,
n.430, p.1005-1013, 1975.

ELTZ, F.L.F., REICHERT, J.M., CASSOL, E.A. Periodo de retorno de chuvas de Santa
Maria, RS. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v.16, p.265-269, 1992.

ENGLUND, E., SPARKS, A. GEO-EAS 1.2.1 - Geoestatistical environmental assessment
software. User’s Guide. Environmental Monitoring Systems Laboratory Office of
Research and Development U.S. Evironmental Protection Agency Las Vegas, Nevada
9119. 1991.

ESTEFANEL V., SCHNEIDER, F.M., BURTOL, G.A. Probabilidade de ocorréncia de
temperaturas maximas do ar prejudiciais aos cultivos agricolas em Santa Maria, RS.
Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.2, p.57-63, 1994.

FINKELSTEIN, P.L. The spatial analysis of acid precipitation data. Journal of Climate and
Applied Meteorology, v.23, n.1, p.52-62, 1984.

FLECK, M.P.A., BOURDEL, M.C. Método de simulacdo e escolha de fatores na analise dos

principais componentes. Revista de Saude Pablica. v.32, n.3, p.267-72, 1998.



108

GADGIL, S., IYENGAR, R.N. Cluster analusis of rainfall stations of the Indian peninsula.
Quarterly Journal of the Royal Meteorological Society. v.106, n.450, p.873-886, 1980.
GARCIA, E.A.C, CASTRO, LH.R. Andlise da frequéncia de chuva no pantanal
Matogrossense. Pesquisa Agropecudria Brasileira, Brasilia, v.21, n.9, p.909-925, 1986.

GENNEVILLE, M.S., BOOCK, A. Modelo estocastico para simulacdo da precipitacéo
pluviométrica diaria de uma regido. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v.18, n.9, p.959-
966, 1983.

GODOI, C.R.M. Analise multivariada. Apostila. Piracicaba, 1991. 140p.

GOOVAERTS, P. Geostatistical approaches for incorporating elevation into the spatial
interpolation of rainfall. Journal of Hydrology, v.228, p.113-129, 2000.

GOOVAERTS, P. Geostatistics for natural resources evaluation. New York, Oxford
University Press, Inc., 1997. 483p.

GOOVAERTS, P. Using elevation to aid the geostatistical mapping of rainfall erosity.
Catena, v.34, p.227-242, 1999.

HOFFMANN, A., NACHTIGAL, J.C., ROSSAL, P.A.L., ASSIS, F.N. Estimativa da
primeira data do outono e Ultima data da primavera com temperatura do ar menor ou igual
a 0°C Pelotas, RS. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.2, p.65-68, 1994.

HOLAWE, F., DUTTER, R. Geostatistical study of precipitation series in Austria: time and
space. Journal of Hydrology, v.219, p.70-82, 1999.

HUDSON, G., WACKERNAGEL, H. Mapping temperature using kriging with external drift:
theory and an example from Scotland. International Journal of Climatology, v.14, p.77-

91, 1994.



109

IGUZQUIZA, E.P. Optimal selection of number and location of rainfall gauges for areal
rainfall estimation using geostatistics and simulated annealing. Journal of Hydrology,
v.210, p.206-220, 1998.

ISAAKS, E.H., SHRIVASTAVA, R.M. Applied geostatistics. New York, Oxford University
Press, Inc., 1989. 561p.

JIAN, X., OLEA, R.A,, YU, Y.S. Semivariogram modeling by weighted least squares.
Computers & Geosciences, v.22, n.4, p.387-389, 1995.

JOHNSON, R.A., WICHERN, D.W. Applied Multivariate Statistical Analysis. New Jersey.
Prentice-Hall, Inc. 3 ed., 1992. 642p.

KRIGE, D.G. A statistical approach to some basic mine evaluation problems on the
witwatersrand. Journal Chem. Metall. Min. Soc. S. Afi., v.52, p.119-139, 1951.

LIMA, M.G., RIBEIRO, V.Q. Equac0es de estimativa da temperatura do ar para o estado do
Piaui. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.62, p.221-227, 1998.

LINDKVIST, L., LINDQVIST, S. Spatial and temporal variability of nocturnal summer frost
in elevated complex terrain. Agricultural and Forest Meteorology. v.87, p.139-153, 1997.

LOMBARDI NETO, F. Rainfall erosivity. Its distribuition and relation with soil loss an
Campinas-Brasil, 1977, 53p. (Tese Mestrado). Wst Lafayette, Purdue University.

LOMBARDI NETO, F., BRUGOWICH, M.l. (Coord.)) Manual técnico de manejo e
conservacdo de solo e agua. Potencialidades agricolas das terras do estado de S&o
Paulo. Campinas, CATI, v.11, n.39, 1994a. 168p.

LOMBARDI NETO, F., BRUGOWICH, M.l. (Coord.)) Manual técnico de manejo e
conservacdo de solo e &gua. Embasamento técnico do programa estadual de microbacias

hidrograficas. Campinas, 2% impressdo, CATI, v.1, n.38, 1994b. 15p.



110

MACHADO, M.A. M., SEDIYAMA, G.C., COSTA, J.M.N., COSTA, M.H. Duragéo da
estacdo chuvosa em funcdo das datas de inicio do periodo chuvoso para o estado de Minas
Gerais. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.4, n.2, p.73-79, 1996.

MASSIGNAM, A.M., DITTRICH, R.C. Estimativa do nimero médio e da probabilidade
mensal de ocorréncia de geadas para o estado de Santa Catarina. Revista Brasileira de
Agrometeorologia, v.6, n.2, p.213-220, 1998.

MATHERON, G. Principles of geostatistics. Economic Geology. EIl Paso, v.58, p.1246-
1266, 1963.

MEDINA, B.F., LEITE, J.A. Probabilidades de chuva em Boa Vista-RR. Pesquisa
Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v.19, n.12, p.1437-1441, 1984.

MOLTENI, F., BONELLLI, P., BACCI, P. Precipitation over Northern Italy: A description by
means of principal component analysis. Journal of Climate and Applied Meteorology.
v.22, p.1738-1752, 1983.

MOTA, F.S., SIGNORINI, E., ALVES, E.F.P., AGENDES, M.0.0. Tendéncia temporal da
temperatura no Rio Grande do Sul. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.1, n.1,
p.101-103, 1993.

NALDER, I.A., WEIN, R.W. Spatial interpolation of climatic normals: test of a new method
in the Canadian boreal forest. Agricultural and Forest Meteorology., v.92, p.211-225,
1998.

NERY, J.T., BALDO, M.C., MARTINS, M.L.O.F. Variabilidade da temperatura minima no
estado do Parand. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.6, n.2, p.207-212, 1998a.

NERY, J.T., FACHINI, M.P., TANADA, L.K., PAIOLA, L.M., MARTINS, M.L.O.F,,

BARRETO, L.E.G., TANAKA, |. Caracterizacdo das precipitacdes pluviométricas



111

mensais para os estados de Alagoas, Pernambuco e Sergipe. Acta Scientiarum, v.20, n.4,
p.515-522, 1998b.

NERY, J.T., VARGAS, W.M., MARTINS, M.L.O.F. Caracterizacdo da precipitacdo no
estado do Parand. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.4, n.2, p.81-89, 1996.

NERY, J.T., VARGAS, W.M, MARTINS, M.L.O.F. Variabilidade interanual da precipitacdo
do Parand. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.5, n.1, p.115-125, 1997.

NOGUEIRA, C.B.N,, LIMA, F.A.M. Classificagdo climatica de Thornthwaite dos municipios
de Pacoti e Guaramiranga, Ceara. Ciéncia Agronémica, Fortaleza, v.20, p.175-183, 1989.

OBREGON, G.O., NOBRE, C.A. Principal component analysis of precipitation fields over
the amazon river basin. Climanalise, v.5, n.7, p.35-46, 1990.

PETKOQV, L., PIERI, M., MASLLLI, F., MARACCHI, G. Study and modelling of temperature
spatial variability by NOAA-AVHRR thermal imagery. ISPRS Journal of
Photogrammetry & Remote Sensing, v.51, p.127-136, 1996.

PHILIPS, D.L., DOLPH, J., MARKS, D. A comparison of geostatistical procedures for
spatial analysis of precipitation in mountainous terrain.  Agricultural and Forest
Meteorology, v.58, p.119-141, 1992.

PHILLIPS, D.L., MARKS, D.G. Spatial uncertainty analysis: propagation of interpolation
errors in spatially distributed models. Ecological Modelling, v.91, p.213-229, 1996.

PINTO, F.A., FERREIRA, P.A., PRUSKI, F.F., ALVES, A.R., CECON, P.R. Equagdes de
chuvas intensas para algumas localidades do estado de Minas Gerais. Engenharia
Agricola, v.16, n.1, p.91-104, 1996.

RIBEIRO, A.M., LUNARDI, D.M.C. A precipitacdo mensal provavel para Londrina — PR,

através da funcdo gama. Energia na Agricultura. v.12, n.4, p.37-44, 1997.



112

ROBAINA, A.D. Modelo para geracdo de chuvas intensas no Rio Grande do Sul. Revista
Brasileira de Agrometeorologia, v.4, n.2, p.95-98, 1996.

RUMMEL, R.J. Applied factor analysis. Evanston: Northwestern University Press, 617p.
1970.

RUSSO JUNIOR, M. Dados climaticos auxiliares para planejamento e projeto de sistemas
de irrigacdo. Sé&o Paulo, CESP, 1980. 13p.

SANSIGOLO, C.A. Variabilidade interanual da estacdo chuvosa no estado de S&o Paulo.
Revista Brasileira de Agrometeorologia, Santa Maria, v.4, n.1, p.101-105, 1996.

SANTOS, R.M.N., PEREIRA, AR. indice de severidade de seca de Palmer para a regio
oeste do estado de Séo Paulo, Brasil. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.7, n.1,
p.139-145, 1999.

SAS INSTITUTE INC. SAS/STAT. Guide for Personal Computers, Version 6 Edition, Cary,
NC: SAS Institute Inc. 1987. 1028p.

SETO, S., OOHARA, M., IKEDA, Y. Analysis of precipitation chemistry at a rural site in
Hiroshima Prefecture, Japan. Atmospheric Environment, v.34, p.621-628, 2000.

SETZER, J. Chuvas de intensidade maxima no estado de S8o Paulo. Revista DAE, Séo Paulo,
V. XXXII, p.52-89. 1973.

SINGH, C.V. Principal components of monsoon rainfall in normal, flood and drought years
over India. International Journal of Climatology. v.19, p.639-652, 1999.

SOARES NETO, J.P., SILVA, M.A.V. Probabilidades mensais de chuva para a regido de
Barreiras-BA. Revista Brasileira de Agrometeorologia, v.4, n.2, p.91-94, 1996.

SODERSTROM, M., MAGNUSSON, Bo. Assessment of local agroclimatological

conditions-a methodology. Agricultural and Forest Meteorology, v.72, p.243-260, 1995.



113

SUMMER, G., GUIJARRO, J.A., RAMIS, C. The impact of surface circulation on significant
daily rainfall patterns over Mallorca. International Journal of Climatology. v.15, p.673-
696, 1995.

SURFER. Surface mapping system version 6.01. Colorado. 1995.

VIEIRA, D.B., FERRAO, AM.A., ZUFFO, A.C. Estudo das maximas intensidades de chuva
para a regio de Piracicaba. In: CONGRESSO DE IRRIGACAO E DRENAGEM, 8.,
Florian6polis, 1988. Anais. Associacdo Brasileira de Irrigacdo e Drenagem, 1988,
p.1085-1099.

VIEIRA, D.B., LOMBARDI NETO, F., SANTOS, R.P. Anélise das intensidades maximas de
chuva em Pindorama (SP). Revista Brasileira de Ciéncia Solo, v.18, p.255-260, 1994,
VIEIRA, D.B., MEDEIROS, E.M. Estudo das maximas intensidades de chuva para a regido
de Limeira. In: CONGRESSO NACIONAL DE IRRIGACAO E DRENAGEM, 5., S&o
Paulo, 1980. Anais. S&o Paulo, Associacdo Brasileira de Irrigacdo e Drenagem, v.2,

p.116-135, 1980.

VIEIRA, S.R., HATFIELD, J.L., NIELSEN, D.R., BIGGAR, J.W. Geostatistical theory and
applications to variability of some agronomical properties. Hilgardia. Berkeley, v.51, n.3,
p.1-75, 1983.

VIEIRA, S.R.,, LOMBARDI NETO, F., BURROWS, I.T. Mapeamento da chuva diaria
maxima provavel para o estado de S&o Paulo. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo,
Campinas, v.15, p.93-98, 1991.

WOLF, J.M. Probabilidade de ocorréncia de periodos secos na estagdo chuvosa para Brasilia,

D.F. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, Brasilia, v.12, p.141-150, 1977.



114

ZULLO, S.A. Aplicacao das técnicas de componentes principais e agrupamentos em
pluviometria: analise do nordeste paraense e estado de Sdo Paulo. Universidade Estadual de

Campinas, 1992. 101p. (Dissertacdo Mestrado) IMECC-UNICAMP.



115

APENDICES



116

Apéndice 1. Relacdo dos 117 postos meteoroldgicos distribuidos pelo estado de Séo Paulo,

com indicacdo da altitude (m), longitude e latitude (graus).

Posto Municipio Longitude (graus) Latitude (graus)  Altitude (m)
1 Aguai -46.98 -22.06 660
2 Altindpolis -47.31 -20.83 740
3 Alto Alegre -50.16 -21.60 500
4 Americana -47.28 -22.70 501
5 Américo Brasiliense -48.01 -21.71 717
6 Amparo -46.78 -22.62 709
7 Analandia -47.40 -22.13 684
8 Anhembi -48.12 -22.76 480
9 Aracatuba -50.47 -21.05 310
10 Aracoiaba da Serra -47.58 -23.48 625
11 Araraquara -48.51 -21.85 469
12 Araras -47.45 -22.35 650
13 Atibaia -46.55 -23.13 805
14 Avanhandava -49.93 -21.23 348
15 Avaré -48.91 -23.40 760
16 Bariri -48.73 -22.06 450
17 Barretos -48.55 -20.43 545
18 Bauru -49.06 -22.31 499
19 Bebedouro -48.50 -20.83 567
20 Birigui -50.38 -21.30 415
21 Boituva -47.66 -23.30 645
22 Borborema -49.01 -21.71 400
23 Botucatu -48.43 -22.80 750
24 Bralna -50.30 -21.33 490
25 Brotas -48.13 -22.28 620
26 Buritizal -47.73 -20.23 725
27 Caconde -46.65 -21.55 840
28 Candido Mota -51.00 -22.85 370
29 Cerquilho -47.80 -23.15 492
30 Cesério Lange -47.93 -23.23 595
31 Charqueada -47.76 -22.51 603
32 Colina -48.53 -20.71 589
33 Coroados -50.18 -21.01 320
34 Corumbatai -47.63 -22.23 575
35 Cosmépolis -47.21 -22.66 604
36 Cotia -46.91 -23.61 880
37 Cravinhos -47.71 -21.38 690
38 Descalvado -47.63 -21.91 648
39 Dois Corregos -48.38 -22.36 681

40 Duartina -49.40 -22.41 509
41 Franco da Rocha -46.68 -23.33 750

- continua -



Posto Municipio Longitude (graus) Latitude (graus)  Altitude (m)
42 Guaigara -49.28 -21.63 440
43 Guarantd -49.58 -21.90 492
44 Guariba -48.23 -21.40 602
45 Guarulhos -46.45 -23.41 750
46 Ibitinga -48.83 -21.76 453
47 Ibidna -47.21 -23.65 850
48 Icém -49.20 -20.31 395
49 lgarapava -47.75 -20.05 700
50 Itajobi -49.08 -21.30 455
51 Itapetininga -48.03 -23.91 636
52 Itapira -46.83 -22.45 630
53 Itaporanga -49.46 -23.70 525
54 Itapui -48.71 -22.31 475
55 Itatiba -46.83 -23.00 750
56 Itatinga -48.86 -23.96 655
57 Itirapina -47.75 -22.30 610
58 Itu -47.30 -23.36 650
59 Jaboticabal -48.31 -21.25 580
60 Jaguariuna -46.98 -22.66 570
61 Jeriquara -47.60 -20.31 870
62 Laranjal Paulista -47.90 -22.91 470
63 Leme -47.30 -21.16 607
64 Macatuba -48.65 -23.51 460
65 Mairipord -46.56 -23.31 760
66 Marilia -49.93 -22.21 652
67 Matéo -48.36 -21.60 551
68 Maua -46.48 -23.65 824
69 Mendonca -49.58 -21.18 540
70 Mirassol -49.51 -20.81 567
71 Mogi Mirim -46.95 -22.52 588
72 Morungaba -46.80 -22.88 795
73 Nipua -49.78 -20.91 442
74 Nova Europa -48.63 -21.80 430
75 Novo Horizonte -49.23 -21.43 610
76 Nuporanga -47.68 -20.65 620
77 Olimpia -48.93 -20.71 520
78 Onda Verde -49.33 -20.61 498
79 Oriente -50.10 -22.15 593
80 Orlandia -47.96 -20.71 610
81 Oswaldo Cruz -50.86 -21.78 440
82 Ourinhos -49.86 -22.98 470
83 Paraguassu Paulista -50.58 -22.41 505
84 Pedreira -46.90 -22.82 699
85 Penépolis -50.11 -21.48 410
86 Pinhal -46.72 -22.17 920

- continua -
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Posto Municipio Longitude (graus) Latitude (graus)  Altitude (m)
87 Pinhalzinho -46.60 -22.76 915
88 Pirassununga -47.43 -21.96 600
89 Pontal -48.21 -21.03 515
90 Potirendaba -49.38 -21.05 475
91 Presidente Prudente -51.38 -22.11 475
92 Presidente Venceslau -51.85 -21.88 420
93 Quintana -50.31 -22.06 576
94 Regindpolis -49.21 -21.88 410
95 Ribeirdo Bonito -48.18 -22.06 585
96 Rio Claro -47.58 -22.41 612
97 Salto Grande -49.93 -22.78 460
98 Séo Carlos -47.96 -22.05 829
99 Sédo Manoel -48.56 -22.73 680
100 Sé&o Paulo -46.70 -23.55 725
101 Sarutaia -49.48 -23.25 750
102 Séo Bernardo do Campo -46.55 -23.74 780
103 Séo Caetano do Sul -46.58 -23.63 739
104 Serra Negra -46.76 -22.61 920
105 Sao Jodo da Boa Vista -46.81 -21.96 730
106 Séo José do Rio Pardo -46.90 -21.63 680
107 Sé&o José do Rio Preto -49.38 -20.80 475
108 Santa Cruz das Palmeiras -47.26 -21.83 644
109 Santa Rita do Passa Quatro -47.46 -21.75 715
110 Santa Rosa do Viterbo -47.36 -21.41 610
111 Taquaritinga -48.50 -21.41 512
112 Torrinha -48.16 -22.41 769
113 Urupés -49.30 -21.20 618
114 Vargem -46.43 -22.92 835
115 Vinhedo -46.96 -23.03 702
116 Viradouro -48.30 -20.86 530
117 Votorantim -47.43 -23.53 555
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Apéndice 2. Relagdo dos 22 postos meteorologicos eliminados das analises, distribuidos pelo

longitude e latitude (graus).

Posto Municipio Longitude (graus) Latitude (graus)  Altitude (m)
1 Aparecida -45.23 -22.83 526
2 Cacapava -45.76 -23.15 544
3 Cachoeira -44.91 -22.70 590
4 Cruzeiro -44.95 -22.56 557
5 Cubatéo -46.30 -23.78 790
6 Cunha -44.81 -22.91 1100
7 Eldorado -48.08 -24.51 70
8 Guararema -46.03 -23.41 578
9 Guaruja -46.25 -23.93 5
10 Iguapé -47.55 -24.70 5
11 Itanhaem -46.78 -24.18 3
12 Jacarei -45.96 -23.30 570
13 Natividade da Serra -45.43 -23.38 705
14 Paraibuna -45.83 -23.38 650
15 Ribeira -49.00 -24.66 160
16 Salesopolis -45.86 -23.65 880
17 Santa Branca -45.55 -23.40 705
18 Santos -46.07 -23.76 5
19 Sé&o José do Barreiro -44.55 -22.63 528
20 Séao José dos Campos -45.86 -23.21 593
21 Sdo Luis do Paraitinga -45.98 -22.91 785
22 Taubaté -45.55 -23.03 560

litoral e regides serranas do estado de Sdo Paulo, com indicagéo da altitude (m),



Apéndice 3. Valores dos trés primeiros componentes principais Y;, Y, e Y,

117 postos meteoroldgicos.

120

para cada um dos

Posto Y, Y, Y, Posto Y, Y, Y,
1 -0,5567 1,8598 -0,6480 43 2,7846 -1,8664 -0,4605
2 -3,2723 5,3375 1,3558 44 2,0122 2,2066 -1,0868
3 3,1714 -1,2152 0,1223 45 -5,4727 1,2146 1,1733
4 1,1102 -0,0667 -1,2597 46 3,9784 -0,6485 -0,1979
5 -1,0657 1,7420 -1,2206 47 -8,5382 -1,5039 0,5570
6 -2,0665 1,1439 -0,1483 48 7,7783 1,4200 0,3991
7 -0,8414 0,6024 -2,1524 49 3,5357 5,3488 4,1319
8 0,0268 -1,9198 -0,0358 50 4,7316 0,3061 -0,9469
9 6,1105 -1,9140 0,7597 51 -4,2214 -3,6564 -0,8897
10 -2,8173 -2,1691 -0,2328 52 -0,2004 2,0854 -1,5344
11 0,2902 0,9305 0,0307 53 -2,2367 -7,2553 1,2455
12 -0,3817 1,1337 -0,2663 54 2,2982 -1,5168 -0,7887
13 -5,5658 0,2030 -0,4130 55 -4,1881 -0,1998 -0,5609
14 5,3472 -1,9372 -0,1568 56 -5,9040 -2,3829 -0,3270
15 -5,1024 -3,0839 0,1667 57 -2,6926 1,0448 -1,0483
16 3,9761 -0,7971 -0,3112 58 -2,0727 -2,7129 2,0420
17 5,3852 2,2822 -0,7895 59 2,5431 2,2480 0,1269
18 0,2556 -1,9499 -2,0492 60 0,0457 0,0354 -0,2715
19 4,3474 2,6512 -0,8753 61 -2,2026 6,1031 2,6176
20 5,5143 -1,5279 1,7769 62 1,2952 -1,8443 -1,6064
21 -1,8378 -2,4082 -2,2884 63 0,3533 0,9044 -1,0282
22 4,9448 -1,4602 0,5427 64 2,2750 -1,6102 -0,0226
23 -4,6700 -0,5691 -0,6197 65 -5,7341 0,0006 0,8513
24 3,3519 -1,1989 1,1107 66 -1,6649 -2,0610 0,8789
25 -0,5046 0,0735 0,0399 67 2,7250 1,8330 -0,9014
26 0,9694 5,9663 2,5082 68 -6,9044 -1,8791 0,0479
27 -3,5231 4,7024 0,7532 69 3,7737 -0,7327 -2,2860
28 0,6518 -5,0734 2,8368 70 3,7946 0,0321 -1,0850
29 -0,4457 -2,2787 -1,7809 71 -0,0643 0,5485 -0,0676
30 -1,3623 -2,3659 -1,6218 72 -5,2823 0,0610 -0,0129
31 -0,6674 1,2004 0,6256 73 5,9994 -0,4957 -0,2210
32 3,4562 2,4120 -0,3272 74 3,2531 0,1671 0,6400
33 5,5060 -2,0925 0,2539 75 4,7673 -0,9052 -1,9062
34 0,4103 1,2591 -0,6872 76 2,2990 5,0656 1,6205
35 0,5986 -0,2461 -1,2183 7 5,1018 1,9644 -0,0224
36 -8,3620 -1,5167 -0,0098 78 5,1595 1,8530 0,1261
37 -1,7504 4,3696 -0,1648 79 0,0496 -2,4918 0,1990
38 -0,0467 1,8460 -1,1137 80 1,6112 5,5747 1,9130
39 -1,6224 -0,2128 -1,2191 81 2,8604 -3,9641 2,6064
40 1,2945 -2,7191 -0,2960 82 0,2864 -4,9757 2,3533
41 -4,7338 -0,4325 -0,4611 83 0,9325 -3,5174 2,0851
42 3,8624 -1,0483 0,9509 84 -0,8237 0,2287 0,1847




Posto Y, Y, Y,
85 4.9889 -1.5019 1.5444
86 -6.4207 3.9118 0.6274
87 -7.4611 1.5841 -0.6855
88 0.0857 1.3369 -0.9368
89 3.9119 2.8584 0.4940
90 5.1586 -0.1422 -1.1709
91 2.3185 -4.0748 0.5383
92 3.7095 -4.7353 1.3888
93 0.6487 -2.3368 -0.2432
94 4.6410 -2.0469 -0.3307
95 0.9277 0.6715 -0.3991
96 -0.0450 0.1966 -1.5794
97 2.2635 -4.8410 2.1292
98 -3.8393 2.0970 -0.8135
99 -3.2215 -1.0404 1.3879
100 -5.5051 -0.4974 0.3212
101 -5.3630 -4.2269 0.4136
102 -5.6858 -2.7003 1.6906
103 -4.9626 -0.9302 -0.8006
104 -7.3683 3.3793 -0.2150
105 -3.0859 2.8523 1.6855
106 -0.4815 3.2511 0.5358
107 5.4826 0.8371 -0.3325
108 0.4134 2.1664 -0.7811
109 -2.3508 3.5283 0.7459
110 -0.7579 2.5656 -0.6105
111 2.5352 2.0764 -0.0071
112 -3.3606 0.7442 -1.6749
113 1.9065 0.3489 -1.5076
114 -6.5325 0.9658 1.2150
115 -2.8704 -0.3664 -1.9555
116 4.4887 2.8520 -0.9051
117 -1.5947 -2.3207 0.2370

- continua -

121



122

Apéndice 4. Estimativas das semivariancias para os indices termico (1), pluviometrico (1,,) e

pluviotérmico (1), com os pares de pontos e distancias.

I

o

pt

Num Par Distdncia Estimativa Par  Distancia Estimativa Par Distancia Estimativa
1 12 0.13 24.22 29 0.17 1.26 25 0.14 20.04
2 60 0.29 34.03 91 0.32 2.23 124 0.30 34.81
3 75 0.51 38.70 129 0.53 2.94 160 0.51 37.88
4 105 0.70 44.01 187 0.74 4.82 216 0.70 48.85
5 150 0.91 47.56 228 0.95 6.37 286 0.90 50.38
6 157 1.10 55.58 241 1.16 7.50 302 1.10 63.91
7 139 1.30 62.78 269 1.36 8.43 298 1.30 69.88
8 123 1.50 66.30 277 1.58 10.69 276 1.50 78.98
9 135 1.69 64.33 283 1.79 11.66 295 1.69 106.05

10 146 1.90 77.40 278 2.00 12.93 288 1.90 98.40
11 115 2.10 92.64 271 2.20 14.63 272 2.10 136.04
12 107 2.30 76.81 273 2.42 16.80 230 2.29 128.41
13 90 2.50 64.40 245 2.63 19.79 206 2.50 147.43
14 93 2.69 69.84 227 2.84 21.95 208 2.69 159.48
15 83 2.90 82.62 199 3.04 20.61 192 2.90 148.58
16 63 3.11 102.45 182 3.25 21.32 160 3.10 160.22
17 44 3.30 100.14 165 3.46 21.77 127 3.31 143.82
18 32 3.50 91.32 137 3.67 23.18 109 3.51 181.10
19 24 3.69 72.32 101 3.89 16.69 89 3.69 149.64
20 9 3.92 114.40 69 411 18.73

21 16 412 72.16 42 4,27 15.87
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Apéndice 5. Valores dos indices termico (I ), pluviométrico (I,) e pluviotermico (I,),

para cada um dos 117 postos amostrados.

Posto I, | 0 | ot Posto I, | o | ot
1 -3.29 3.72 0.438 43 9.08 -4.55 4.529
2 -12.10 10.67 -1.429 44 4.68 4.03 8.710
3 10.52 -2.21 8.308 45 -15.69 3.82 -11.878
4 2.75 0.17 2.919 46 12.98 -1.03 11.954
5 -5.38 2.98 -2.397 47 -24.99 -2.42 -27.414
6 -6.90 2.84 -4.057 48 24.68 3.18 27.861
7 -5.02 0.32 -4.708 49 12.62 12.05 24.667
8 1.06 -3.42 -2.357 50 15.12 121 16.335
9 20.94 -4.02 16.920 51 -13.50 -8.13 -21.634

10 -8.04 -4.36 -12.399 52 -2.89 3.79 0.899
11 0.46 2.09 2.545 53 -2.59 -14.27 -16.865
12 -1.53 2.95 1.413 54 7.78 -3.09 4.693
13 -18.82 -0.64 -19.463 55 -14.40 -1.62 -16.025
14 17.21 -4.14 13.069 56 -18.34 -4.95 -23.288
15 -15.24 -6.91 -22.148 57 -10.03 2.23 -7.806
16 12.52 -1.79 10.726 58 -2.56 -4.12 -6.679
17 14.52 4.17 18.689 59 7.17 4.47 11.642
18 -0.74 -5.46 -6.201 60 -0.01 -0.06 -0.077
19 11.79 5.24 17.031 61 -8.52 11.79 3.270
20 19.92 -2.13 17.792 62 2.97 -4.34 -1.370
21 -8.23 -6.32 -14.541 63 -0.04 191 1.871
22 17.73 -2.08 15.643 64 8.38 -3.20 5.185
23 -15.59 -2.01 -17.599 65 -17.01 0.69 -16.324
24 11.77 -2.10 9.672 66 -3.58 -4.24 -7.823
25 -1.60 -0.05 -1.651 67 7.09 3.82 10.915
26 2.38 12.31 14.691 68 -21.39 -3.69 -25.081
27 -13.04 9.40 -3.635 69 9.88 -2.71 7.172
28 6.96 -9.19 -2.238 70 9.84 -1.16 8.682
29 -2.40 -5.14 -7.538 71 -0.53 1.34 0.810
30 -4.87 -5.72 -10.585 72 -17.16 -0.21 -17.368
31 -1.40 3.77 2.374 73 18.33 -1.20 17.137
32 9.08 4.28 13.363 74 11.43 1.69 13.120
33 19.18 -4.50 14.685 75 13.54 -2.78 10.757
34 0.50 2.55 3.043 76 6.88 10.98 17.865
35 1.04 -0.59 0.453 77 15.53 3.93 19.469
36 -26.80 -4.00 -30.793 78 15.78 3.92 19.703
37 -7.81 8.26 0.451 79 1.09 -6.05 -4.958
38 -1.50 371 2211 80 4.24 11.83 16.069
39 -6.11 -0.85 -6.959 81 13.00 -6.31 6.690
40 5.56 -5.04 0.515 82 5.36 -9.56 -4.194
41 -14.55 -0.19 -14.743 83 6.78 -6.67 0.109
42 14.66 -0.40 14.263 84 -2.18 0.41 -1.770




Posto I, | 0 | ot
85 18.64 -1.87 16.768
86 -21.47 8.04 -13.433
87 -25.00 2.53 -22.469
88 -0.46 311 2.650
89 12.08 6.08 18.154
90 15.13 -1.29 13.843
91 9.91 -7.63 2.276
92 15.04 -8.78 6.267
93 2.69 -4.99 -2.297
94 15.28 -3.59 11.691
95 2.16 0.94 3.098
96 -1.43 0.46 -0.975
97 11.88 -8.71 3.176
98 -14.29 3.69 -10.595
99 -7.92 -2.13 -10.049

100 -17.27 -0.97 -18.239
101 -15.86 -9.75 -25.611
102 -15.26 -4.70 -19.959
103 -16.79 -2.47 -19.263
104 -24.42 7.09 -17.337
105 -9.68 6.62 -3.067
106 -2.15 6.75 4.599
107 17.05 1.46 18.509
108 -0.72 4.17 3.445
109 -7.76 7.27 -0.493
110 -4.30 5.10 0.798
111 7.35 4.58 11.928
112 -12.73 0.50 -12.229
113 4.35 -0.30 4.052
114 -19.81 2.17 -17.636
115 -11.30 -1.88 -13.182
116 12.18 5.72 17.904
117 -3.55 -4.10 -7.652

- Continua -
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