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RESUMO

MOTA, Vania Corréa. Metodologia geoestatistica para caracterizar a
variabilidade temporal de elementos climaticos de Juiz de Fora, MG. 2008.
111 p. Dissertagdo (Mestrado em Estatistica e Experimentacdo Agropecuaria) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG."

O objetivo geral deste trabalho foi avaliar a aplicagdo de uma
metodologia de analise geoestatistica e dois arranjos, um unidimensional, no
qual considera-se apenas os meses no estudo da variabilidade temporal e outro,
bidimensional, onde se considera meses e anos nas analises, para caracterizar a
variabilidade temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura de Juiz de Fora
— MG. Foram utilizadas séries historicas de uma estagdo pluviométrica da
Agéncia Nacional das Aguas - ANA, bem como dados de previsdo de mudangas
climaticas sob cenarios futuros, do Painel Intergovernamental de Mudancas
Climaticas - IPCC. Verificou-se a utilizagao de modelos de semivariograma ¢ a
krigagem ordindria para representar e caracterizar a dependéncia temporal da
precipitacdo pluvial, para os dados observados de precipitagdo no periodo de
1967 a 1999 e os cenarios futuros A2, A1B e B1 de mudangas climaticas para
precipitagdo pluvial e temperatura do ar as no periodo de 2000 a 2099. Pela
analise semivariografica, foi possivel detectar que as duas varidveis avaliadas
apresentaram-se estruturadas temporalmente. Verificou—se, melhor ajuste do
modelo ‘wave’, para os dados observados e cendrios futuros de precipitagdo
pluvial, e para a variavel temperatura do ar verificou melhor ajuste do modelo
gaussiano, quando considerado o arranjo unidimensional. A representagdo
grafica da krigagem, em uma forma bidimensional, mostrou-se bastante
adequada, pois facilitou a visualiza¢do do comportamento sazonal das variaveis
ao longo do tempo. Ao realizar as analises considerando um arranjo
bidimensional, observou-se melhor ajuste do modelo ‘wave' quando comparado
com o modelo gaussiano e esférico, considerando o arranjo de dados mensais e
anuais, utilizando-se o critério de Akaike e o grau de dependéncia do
semivariograma tedrico. Com o uso da Geoestatistica, representou-se o padrao
da variabilidade temporal da precipitacdo e da temperatura ao longo dos anos e
dos meses, por meio da interpolagdo de krigagem e verificou-se possiveis
alteracOes dessas variaveis nos cenarios futuros de mudangas climaticas.

" Comité de Orientagdo: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Orientador);
Marcelo de Carvalho Alves — UFLA (Co-orientador).
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ABSTRACT

MOTA, Vania Corréa. Geostatistic methodology to characterize the temporal
variability of climatic elements of Juiz de Fora — MG. 2008. 111 p.
Dissertation (Master in Statistics and Agricultural Experimentation) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras. '

In this work it was evaluated the application of a methodology of
geostatistic and two grids, one unidimensional and another two-dimensional. In
unidimensional grid, months were used as coordinates and in two-dimensional
grid years and months were considered as coordinates to characterize the
temporal variability of the pluvial precipitation and of the air temperature of Juiz
de Fora — MG. It was considered a historical series of a pluviometrical station of
the ANA (National Agency of the Waters). Futhermore, it was evaluated
climatic changes forecast data of future scenarios of the Intergovernamental
Panel of Climatic Changes - IPCC. The observed data of precipitation are from
1967 to 1999 period and the future scenarios A2, A1B and Bl of climatic
changes are from 2000 to 2099 period. In this last case, it was used the ordinary
kriging to represent the pluvial precipitation and the temperature for the three
scenarios along the time. The semivariografic analysis detected that the two
variables present temporal dependence, both isotropy and anisotropy, in the
directions of the proposed arrangement. It was verified that the best adjustment
for the pluvial precipitation adjustment was with the wave model when the
unidimensional grid was used. The best adjustment for the variable temperature
of the air was presented by the gaussian model. The analysis by using two-
dimensional grid was an interesting alternative to visualize the results of the
ordinary kriging. It was a didactic form to present the variability of the pluvial
precipitation and temperature of the air along the time. When it was used the
two-dimensional grid, the semivariogram model which presented the best
adjustment was wave model, by considering the Akaike Criterion and the degree
of the theoretical semivariogram dependence. The pattern of the precipitation
and the temperature temporal variability was satisfactorily represented by using
kriging, along the years and of the months. In that graphic representation was
easy to verify possible alterations in those variables for the future scenarios of
climatic changes.

T Guidance Commitee: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Adviser); Marcelo de
Carvalho Alves — UFLA (Co - Adviser).
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CAPITULO 1



1 INTRODUCAO GERAL

Muitos pesquisadores das areas de climatologia, meteorologia,
hidrologia e areas afins t€m verificado a ocorréncia de mudangas climaticas em
diversas regides do planeta. Nesse cendrio, os elementos precipitacdo pluvial e
temperatura do ar aparecem como sendo aqueles em que mais se observam essas
mudangas.

As mudangas climdticas, segundo o Painel Intergovernamental de
Mudangas Climaticas, IPCC, sdo definidas como sendo mudancgas temporais do
clima, devido a variabilidade natural e ou ao resultado de atividades antropicas
(IPCC, 2001). Dessa forma, torna--se necessario verificar a presenca ou a
ocorréncia de alteragdes na variabilidade do clima em escala local, para que se
possa afirmar que estejam ocorrendo ou ndo mudangas climaticas na regido em
estudo.

Porém, os dados climatologicos apresentam alguns problemas quanto a
sua utilizagdo, devendo ser manipulados com precau¢des. E necessario, em
primeiro lugar, verificar a qualidade das observagdes que, muitas das vezes,
apresentam problemas de erros de leitura, defeitos de aparelhos, entre outros
(Dubreuil, 2005). Pode-se, por métodos de estatistica classica, detectar erros e, as
vezes, corrigi-los. Entretanto, em determinados contextos, esses métodos podem
ndo produzir a eficiéncia esperada. Um exemplo disso ocorre quando algumas
variaveis apresentam-se com dependéncia espacial, ou seja, existe autocorrelacao
espacial entre as observagdes. Dentre as abordagens utilizadas para modelar a
variabilidade espacial, pode-se citar a geoestatistica.

Na geoestatistica consideram-se as associacdes entre amostras vizinhas
com base em sua grandeza geométrica. Por meio da localizagdo das amostras,

detecta-se a influéncia de uma sobre a outra, de acordo com a distancia entre elas



(Melem, 2002). Segundo Ribeiro Janior (1995), deixar de considerar a
correlagdo espacial significa deixar de observar importantes aspectos que
determinam a ocorréncia do fenémeno estudado, enquanto que na analise
estatistica classica de dados pressupde-se que as observagdes ndo influenciam
em sua vizinhanga, ou seja, as variaveis aleatorias sdo independentes entre si.

Existem vérios tipos de dados que podem ser analisados utilizando-se
geoestatistica (Carvalho et al., 2004). Exemplos de tais dados sdo os diversos
elementos climaticos, tais como a precipitacdo pluvial e a temperatura do ar
(Vianello & Alves, 1991).

Fendémenos naturais apresentam-se freqiientemente estruturados com
relacdo a vizinhanga. Dessa forma, pode-se dizer que essas variagdes ndo sao
aleatorias e, portanto, apresentam algum grau de dependéncia espacial ou
temporal. Dados no espago e no tempo sdo necessarios para modelar
distribui¢des hidrolégicas das inundagdes, erosdes e outros processos nio
controlaveis do meio ambiente, a exemplo de enchentes, secas e geadas, entre
outros (Ferreira, 2005; Haberlandt, 2007).

Segundo Nobre (2001), sob efeito de agdes antropicas, observou-se
aumento das emissoes de gases de efeito estufa (GEE) para a atmosfera, de modo
a aumentar a probabilidade de mudancas climaticas globais de grande
magnitude. Entre essas mudangas, as mais significativas foram: o aumento de
temperatura, as modificagdes nos padrdoes de chuvas e as alteragdes na
distribuicdo de extremos climaticos. Outros fatores relevantes que comprovam a
ocorréncia de mudangas climaticas referem-se aos relatos cientificos sobre a
intensificacdo da freqliéncia da variabilidade climatica associada aos eventos
conhecidos como “El Nino” e “La Nifia” (Berlato & Fontana, 2003; Marengo et
al., 2007). Estes fendmenos atuam sobre o regime pluvial da América do Sul,
modificando a distribuicao temporal e espacial de chuvas, acarretando incertezas

climaticas (Vieira & Carvalho, 2001).



Assim, o estudo da variabilidade temporal de elementos climaticos é de
extrema importancia e a utilizagdo de metodologias adequadas, como a analise
geoestatistica, torna-se muito Util para representar a precipitagdo pluvial ¢ a
temperatura no tempo € no espago.

Dessa forma, partindo da hipétese de que, com o uso da metodologia
geoestatistica, ¢ possivel representar a dependéncia temporal de variaveis
climaticas, de forma a eclucidar fatores relacionados com mudancas climaticas
globais, o objetivo deste trabalho foi avaliar a aplicagdo dessa metodologia de
analise, considerando-se dois arranjos, um unidimensional, no qual se
consideram apenas os meses no estudo da variabilidade temporal e outro,
bidimensional, em que se consideram meses e anos nas analises, para
caracterizar a variabilidade temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura de
Juiz de Fora, MG. Foram utilizados dados de séries historicas de uma estagdo
pluviométrica da Agéncia Nacional das Aguas (ANA), bem como dados de
previsio de mudangas climaticas de cenarios futuros do Painel
Intergovernamental de Mudangas Climaticas (IPCC).

Abordou-se, no Capitulo 1, um referencial tedrico, com principios e
conceitos referentes a metodologia adotada e aos elementos climaticos. No
Capitulo 2, o objetivo foi verificar o uso da metodologia de analise geoestatistica
para caracterizar a dependéncia temporal da precipitagdo pluvial e da
temperatura do ar de Juiz de Fora, MG, para os dados observados (ano 1967 a
1999) e para os cenarios futuros de mudangas climaticas, considerando um
arranjo unidimensional. No Capitulo 3, o objetivo foi verificar o uso de modelos
de semivariograma ¢ a krigagem ordinaria para caracterizar ¢ representar a
dependéncia temporal da precipitagdo pluvial e da temperatura do ar de Juiz de
Fora, MG, para os dados observados (ano 1967 a 1999) e para os cenarios

futuros de mudangas climaticas, utilizando anos ¢ meses como coordenadas.



2 REFERENCIAL TEORICO

A geoestatistica surgiu na Africa do Sul, quando o engenheiro de minas
Daniel Krige, trabalhando com dados de concentragdao de ouro, concluiu que as
covariancias de duas amostras dependiam da distancia entre elas. Foi entdo que o
professor George Matheron, ligado a escola francesa, fundou, na década de 1960,
o ‘Centre de Geoestatistique de Fontainebleau’ e desenvolveu, baseado nestas
observagoes de Daniel Krige, a Teoria das Variaveis Regionalizadas (VR)
(Matheron, 1963).

A partir dos grupos de estudos de ‘Fontainebleau’ surgiram os primeiros
modelos geoestatisticos e os sistemas de krigagem, os quais abordavam os
problemas ligados aos recursos geologicos como fendmenos espaciais (Soares,
2006). Esta foi chamada de primeira grande fase, a era da geoestatistica mineira.

No final dos anos 1970 e inicio dos anos 1980, uma outra area de
aplicagdo marca a segunda etapa da evolugdo da geoestatistica: o ambiente.
Nessa fase, os modelos assimilavam as especificidades dos dados relativos as
ciéncias ambientais, como, por exemplo, poluigdo dos solos, poluicdo da
atmosfera e qualidade de agua de aqiiiferos subterraneos. Nessa fase, também foi
introduzido o tempo como a quarta coordenada (Soares, 2006).

Em meados dos anos 1980, surgiu o terceiro avango da metodologia
geoestatistica, na area petrolifera (Soares, 2006). Com isto, verificou-se o
potencial de uso da Teoria das Varidveis Regionalizadas, para estudar a
variabilidade espacial e temporal de wvaridveis em diferentes areas do

conhecimento.



2.1 Nog0es basicas de geoestatistica

2.1.1 Variaveis regionalizadas (VR)

Matheron (1963) definiu as VR como uma fungao espacial numérica que
varia de um local para outro, com continuidade aparente, ou seja, distribuida de
forma continua no espago. Do ponto de vista estatistico, uma VR ¢ simplesmente

uma variavel aleatoria ou funcdo Z(X;) que assume um valor para cada X; no

espago p-dimensional R”, em que X; representa uma posi¢io nesse espago.

Segundo Oliveira (2003), a localizagdo ou o suporte geométrico € uma
das caracteristicas da VR e esta diretamente ligada a estrutura do fendmeno
espacial. Essa variavel apresenta-se com valores no campo geométrico em que a
mesma foi definida, isto €, no local onde sera avaliada sua variabilidade. Outra
caracteristica importante, segundo Guerra (1988), ¢ a continuidade espacial da
VR, expressa por meio de uma flutuagdo entre os valores de amostras vizinhas,
referentes ao grau de dependéncia espacial ou temporal de um valor e outro. A
aplicagdo da teoria de VR a problemas voltados para a geologia e mineragdo
recebeu o nome de geoestatistica (Journel & Huijbregts, 1991).

A geoestatistica pode ser vista como um ramo da estatistica espacial que
estuda a relagdo de uma variavel regionalizada com ela mesma em uma outra
posi¢do, ou seja, sdo técnicas que consideram a localizagdo e o arranjo espacial
de uma variavel na andlise ou na interpretacdo dos resultados de um estudo
(Cressie, 1993).

Segundo Pontes (2002), a geoestatistica ¢ baseada, fundamentalmente,
em dois conceitos: o do semivariograma, utilizado para descrever a estrutura da
variabilidade espacial e o da krigagem, utilizado para estimar os valores nao
observados, com variancia minima.

A geoestatistica modela os valores de um atributo, dentro de uma regido,

como uma fun¢do aleatdria (Cressie, 1993). Uma fun¢do aleatdria ou processo



estocastico ¢ definido como um conjunto de variaveis aleatérias dependentes
Z(Xj), uma para cada localizagdo X; na area de estudo P e ¢ simbolizado por Z(x).

Segundo Cressie (1993), esse processo estocastico € representado por:
: p
[Z(x):x; PR,
em que Z ¢ a variavel aleatoria que esta continuamente variando em P; X; ¢ a

localizagdo da variavel, considerada fixa; P é a regido em estudo e R’ ¢é o
espaco p-dimensional, sendo p =1, 2, 3 e 4, mais especificamente.

Para os casos em que p = 1, t€ém-se variagdes unidimensionais, como as
utilizadas em estudos de séries temporais. Para p = 2, os dados estdo localizados
em um plano, para p = 3 no espago tridimensional e para p = 4, consideram-se as
variagdes no espacgo-tempo (Oliveira, 1991).

A fungdo aleatoria expressa aspectos aleatorios e estruturados de uma

variavel regionalizada de tal forma que: i) localmente, para um ponto X;, Z(X;)

¢ uma variavel aleatoria, ii) Z(X) ¢ também uma funcdo aleatoria no sentido de

que, para cada par de pontos (X;) € (x ;+h), cuja distancia entre eles é igual a h,
as correspondentes varidveis regionalizadas Z(x;) e Z(x;+h) sdo, em geral,

correlacionadas, expressando a estrutura espacial da variavel regionalizada

Z(x;) (Oliveira, 2003).

Portanto, para cada posi¢do de X; € P, o valor do atributo de um dado

espacial ¢ modelado como uma varidvel aleatoria Z(X;), a qual pode assumir

distintos valores para o atributo e a cada uma dessas variaveis aleatorias, esta
associada uma distribui¢ao de probabilidade (Samper & Ramirez, 1990; Oliveira,
2003). Como a geoestatistica modela os valores de um atributo como uma fungao
aleatoria, para qualquer conjunto de n localizagdes X, j = 1, 2, ..., n, corresponde
um vetor de n variaveis aleatorias Z(X;), Z(X,) , ... , Z(Xy), que ¢é caracterizado por

uma funcdo de distribuicdo acumulada n-variada (Samper & Ramirez, 1990;
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Melem, 2002; Oliveira, 2003). Porém, segundo Melem (2002), na pratica, a
analise é limitada a funcdes de distribui¢des acumuladas envolvendo ndo mais
que duas localiza¢Ges de cada vez e seus primeiros momentos correspondentes.

Assim, para que se possa realizar inferéncia em relacdo a funcdo
aleatéria e seus momentos, s30 necessarias repetidas medidas da variavel
regionalizada em cada localizacdo ou que se repita indefinidamente um
experimento, o que ¢ impossivel, na maioria das vezes (Goovaerts, 1997; Melem,
2002; Oliveira, 2003). Como exemplos, podem ser citadas a precipitacdo pluvial
mensal e a temperatura média mensal do ar.

Diante dessa impossibilidade, certas restricdes sdo necessarias em
estudos de geoestatistica, tais como algumas hipoteses de estacionaridade. Supor
que uma fungdo aleatdria € estacionaria ¢ o mesmo que considerar que a fungio
aleatoria repete-se no espaco ou no tempo de tal forma que esta proporcione
informagdes equivalentes a muitas realizagdes da mesma fungdo aleatoria,
possibilitando, assim, a inferéncia estatistica (Samper & Ramirez, 1990;

Oliveira, 2003).

2.1.2 Hipdteses de estacionaridade
Uma fungdo aleatoéria Z(x) é estaciondria de primeira ordem se

E [Z(X)] = M(X) = u = constante, (1)
isto é, a esperanga matematica da variavel aleatéria ¢ a mesma para todo
processo, independente da localizacdo, no tempo e ou no espago, em que €

observada.

A funcdo aleatoria Z(x) € estaciondria de segunda ordem quando o valor

esperado E[Z(x)] existe e ndo depende da posi¢do X; e, para cada par de

varidveis aleatorias Z(x;) ¢ Z(x; +h), a fungéo covariancia, dada por

Cov[Z(x;),Z(x; +h)]=Cov(h) = E[Z(x,)Z(x; +h)]-m?, Q)



existe e ¢ uma fungdo da distancia h, para qualquer X; de uma area P.
Note que a estacionaridade da covaridncia (ou estacionaridade de
segunda ordem) implica na estacionaridade da variancia (variancia finita) e,

aplicando-se as condi¢des de estacionaridade, definidas em (1) e (2), a variancia
de Z(X;) ¢ dada por:
Var[Z(x;)] = E[Z*(x;)]-m*(x;)
= E[Z(X;)Z(X; +0)]-m(x;)m(X; +0)
=Cov(Z(x)), Z(x,))
Assim, tem-se que COV(O) =Var [Z (Xj )] .

Segundo Oliveira (2003), a hipotese de estacionaridade de segunda
ordem ¢ muito forte e ¢ usualmente substituida por uma hipdtese mais fraca e
menos restritiva, chamada hipéotese intrinseca. Essa hipotese ¢ mais
freqiientemente utilizada em geoestatistica, pois, aumenta-se o campo de
modelos possiveis (Vieira, 2000; Andriotti, 2004).

A hipotese intrinseca ¢ verificada quando existir a estacionaridade de

primeira ordem e, para todo vetor h, o incremento [Z(XJ.)—Z(Xj +h)] tem
variancia finita, independente da posi¢ao X;, dependendo apenas do vetor h, isto
é:
2
Var[ Z(x)-Z(x +h) |=E[Z(x)-Z(x;+N) | =2y(h). ()
em que }/(h) ¢ denominado semivariograma.

Assim, partindo-se de (3), tem-se que



2y(h)y =E[Z(X;))—Z(x;+ h)?
= E[Z2(Xj)—m2]+ E[Zz(xj + h)—mz]—2C0v[Z(xj),Z(xj +h)]
=Var[Z(x;)]+Var[Z(x; +h)]-2Cov(h)
=Cov(0)+ Cov(0)—2Cov(h)
=2Cov(0)—2Cov(h) . (4)

A relagdo apresentada em (4) € importante, pois, segundo Cressie (1993),
implica que Z(x) é intrinsecamente estacionaria com
2y(h) =2[Cov(0)—Cov(h)].

Quando a hipotese de estacionaridade de segunda ordem ¢ satisfeita, isto
implica que a hipotese intrinseca também o ¢, mas o inverso ndo ¢ verdadeiro
(Melem, 2002).

Se a hipotese de segunda ordem for satisfeita, o variograma 2y(h) e a
covaridncia Cov(h) sdo ferramentas equivalentes para caracterizar a
dependéncia espacial e ou temporal dos dados.

Para avaliar em qual tipo de estacionaridade os dados se enquadram, o

semivariograma € a principal ferramenta utilizada (Melem, 2002).

2.2 Semivariograma
O semivariograma ¢ uma ferramenta utilizada na geoestatistica para

caracterizar a estrutura e a magnitude da continuidade espacial ou temporal da
variavel estudada, porque exige uma estacionaridade menos restritiva, a hipotese
intrinseca (Ribeiro Junior, 1995; Mello, 2004).

Considerando, entdo, todos os pares de pontos medidos, a variavel

aleatoria de interesse, separados por um vetor h dentro da area P estudada,

{[Z(xj),Z(xj +h)], j=12,..,n },como um conjunto de repeti¢cdes, temos uma

fungdo que depende da distancia h. As diferencas quadraticas entre valores

levam em conta a distincia h que os separa permite a construgdo do
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semivariograma, que ¢ a ferramenta base da geoestatistica (Isaaks & Srivastava,
1989).

O semivariograma, um parametro populacional, é estimado por meio do
semivariograma experimental. O semivariograma experimental pode ser obtido
por meio do estimador classico de Matheron e do estimador robusto de Cressie
(Cressie, 1993). De acordo com Burrough & McDonnell (1998), o estimador

classico ¢ dado por:

N (h)

1 )
ﬁh)zmg[z(xp—z(x,— +h)F, 5)

em que N(h) é o niimero de pares possiveis para uma dada distancia h; 7(h) é o
estimador da semivariancia para uma distancia h; z(x) e z(Xj+h) sdo as
observagdes da varidvel aleatoria regionalizada na posigdo X; e Xjth,
respectivamente e h € a distancia entre as duas observagdes.

O estimador robusto, proposto por Cressie & Hawkins (1980), é obtido a
partir do estimador classico de Matheron, dado em (3), e € usado quando existem

valores discrepantes ou “outliers”. De acordo com Cressie (1993), este estimador

¢ dado por:
1 L
1 |:N(h)ZN(h)‘Z(Xj)_Z(Xj+h)‘2:| (6)
y(h)== ,
2 0,457+ 244
N(h)

0,494 , ~ ., . .

em que B=0,457 +W ¢ uma corre¢do para o viés (assintoticamente).

Da definicdo do semivariograma s3o decorrentes as seguintes

propriedades (Oliveira, 1991; Cressie, 1993; Melem, 2002):
i) 7(0)=0 ecomo [z(x; +h)—[z(x))’ =[[2(X))—z(x; +MT*; (7

i) y(h)y=y(-h)=0 ®)
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A caracteristica ideal do semivariograma, segundo Vieira (2000), seria
se, intuitivamente, seu comportamento fosse mais realistico, ou seja,

representasse o que se espera dos dados amostrados, conforme Figura 1.1.

A

y (h)
g | 5
O @]
2 4
= @)
E:: o
g i 5
S v £
Efeito 4 g
pepita (C,) vy >
H ; H h

alcance (a)

FIGURA 1.1 Representagdo grafica de um semivariograma.

Os pardmetros do semivariograma, representados na Figura 1.1, sdo:

a) efeito pepita (Cy): revela a descontinuidade do semivariograma para
distancias menores do que a menor distancia entre as amostras. Parte dessa
descontinuidade pode ser também devida a erros de medigdo (Isaaks &
Srivastava, 1989), mas ¢ impossivel quantificar se a maior contribuicao
provém dos erros de medi¢do ou da variabilidade de pequena escala ndo

captada pela amostragem. O termo efeito pepita deve ser aplicado sempre
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que essa descontinuidade da origem do semivariograma ocorrer,
independentemente do tipo de variavel estudada;

b) alcance (a): ¢ a distancia dentro da qual as amostras apresentam-se
correlacionadas espacialmente, ou seja, € a linha divisdria entre a estatistica
classica e a geoestatistica (Vieira, 2000). De acordo com Andriotti (2004), o
alcance representa a zona de influéncia de uma observagao e separa o campo
aleatdrio do campo estruturado;

¢) patamar (C= Cy+C;): é o valor do semivariograma correspondente a seu
alcance (a) e coincide com a varidncia a priori do conjunto de dados
estudados (Andriotti, 2004). Deste ponto em diante, considera-se que ndo
existe mais dependéncia espacial ou temporal entre as amostras;

d) contribuicao (C,): é a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita (Co).

Na pratica, para a constru¢do do semivariograma, as distancias h entre as
observagoes, denominadas também de “lags”, sdo consideradas em até a metade

(50%) da distdncia maxima entre as observagoes (Clark, 1979; Soares, 2006).

Como o semivariograma depende da distancia h da dire¢do & (angulo),

ele deve ser construido em dire¢des distintas no espago. Por exemplo: na diregdo
6 =0 (Norte), nas direcdes das duas diagonais 8 =45 e 6 =—-45° ou 135%¢
na direcdo 0= 90’ (Leste), no intuito de se estudar as mudangas da direcdo do

vetor h. Uma das formas de se apresentar essas dire¢Ges, em estudo envolvendo

geoestatistica, estd apresentada na Figura 1.2.
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: Norte (0°)
(45°%)

Ocste @——————Pp--+eeverrenen
Leste (90°)

(135°)
Sul (180°)

FIGURA 1.2 Convengdes direcionais utilizadas em geoestatistica.

Segundo Vieira (2000) e Soares (2006), quando o grafico do
semivariograma experimental apresenta e exibe 0 mesmo comportamento em
todas as diregdes consideradas, ele é chamado isotropico (omnidirecional), isto é
com uma tolerancia angular de 90° e, caso contrario, ¢ chamado anisotropico. A
anisotropia pode ser dos tipos geométrica e zonal. A anisotropia ¢ do tipo
geométrica quando o mesmo modelo apresenta mesmo patamar ¢ diferentes
alcances, enquanto que a zonal o mesmo modelo apresenta mesmo alcance e
diferentes patamares (Isaaks & Srivastava, 1989). Como a isotropia, a
anisotropia zonal ¢ um caso menos freqiiente nos fenomenos naturais. O mais
comum ¢ encontrar combinagdes das anisotropias, geométrica e zonal,
denominada anisotropia combinada (Isaaks & Srivastava, 1989; Cressie, 1993 e

Goovaerts, 1997).
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De acordo com Andriotti (2004), ¢ recomendavel executar
semivariogramas em, pelo menos, quatro dire¢des, pois, fazendo-se em apenas

duas, corre-se o risco de ndo se verificar a presenga de anisotropia.

Com base no grafico de j?(h) versus h para cada direcio @, ajusta

um modelo tedrico (ou semivariograma tedrico) ao semivariograma
experimental, de tal maneira que, a partir desse modelo, possam ser feitas
inferéncias em relagdo aos pardmetros do semivariograma. Esse € o objetivo

fundamental de um estudo semivariografico.

2.2.1 Métodos de ajuste do semivariograma e modelos de semivariograma
tedrico
Segundo Journel & Huijbregts (1991), por meio do semivariograma

experimental, o pesquisador pode definir o modelo teérico que melhor descreve
o comportamento dos dados no espago (ou no tempo). Posteriormente, a
preocupacao do pesquisador se volta para o ajuste de uma funcdo matematica,
fato que, na década de 1980, ainda ndo acontecia, pois, na €poca, o ajuste do
modelo tedrico (espacial) ao semivariograma experimental, era usualmente feito
de forma subjetiva (“a sentimento”), sem nenhum procedimento matematico.

De acordo com Mello (2004), com o passar dos anos e os avangos dos
recursos computacionais, métodos de ajuste automatizados foram sendo
estudados e incorporados em programas computacionais de geoestatistica, tal
como o método dos minimos quadrados ordinarios, método dos minimos
quadrados ponderados, maxima verrossimilhanga, entre outros.

Para o método de estimagdo de minimos quadrados ordinarios (OLS), os

valores desconhecidos do vetor de parametros, S=[C,,C,a], do

semivariograma, sdo estimados calculando-se os valores numéricos para os

parametros que minimizam a soma de quadrados dos desvios entre as respostas
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estimadas e observadas pelo modelo (Draper & Smith, 1980). Matematicamente,

a fungdo pode ser escrita como:

Q=>[r(hy-y(h, )], (9)
h

em que ;/(h) representa o semivariograma experimental, dado em (3) e (4),
7(h, ,B)é o modelo de semivariograma teorico (Eq. 10, 11 ¢ 12) e £ € o vetor

de pardmetros. As estimativas dos parametros sdo obtidas de tal forma que a
soma dos quadrados das distancias entre os valores observados e os estimados a
partir da equacdo 9, sejam as menores possiveis. Essas estimativas sdo obtidas

determinando-se as derivadas parciais de Q em relagdo a C;,C ¢ a, igualando-

se a zero as equacdes de derivadas parciais e resolvendo-se este sistema de trés
equagdes com trés incognitas.

O modelo a ser ajustado ¢ um dos aspectos mais importantes da
geoestatistica, pois todos os calculos posteriores dependem dos resultados dos
parametros do modelo. Caso ndo tenha obtido um bom ajuste, os calculos
seguintes conterdo erros que poderdo afetar as inferéncias necessarias para a
realizacdo da krigagem. Portanto, essa fase deve ser considerada crucial e
receber uma atengao especial.

Os modelos teodricos devem fornecer solugdes estaveis para o estimador
de krigagem linear (Mello, 2004). Em outras palavras, isso quer dizer que,
estatisticamente, ¢ obrigatério que os modelos ajustados satisfagcam as seguintes
propriedades, i) e ii) definidas em 7 ¢ 8 (Oliveira, 1991). Os modelos que
apresentam essa caracteristica sdo os chamados modelos autorizados. Alguns dos
modelos tedricos (ou semivariograma tedrico) ajustados aos semivariogramas
experimentais sdo: esférico, gaussiano e “wave” (Isaaks & Srivastava, 1989;
Burrough & McDonnell, 1998).

O modelo esférico ¢ definido por:
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3(h) 1(hY

C, +C, h>a
Esse modelo apresenta—se com comportamento linear na origem e a ¢ seu alcance

pratico (Chilés & Delfiner, 1999; Andriotti, 2004).

O modelo Gaussiano ¢ dado por:

y(h,)=C,+C, [l—exp(%(:l—zn} sea>0. (11)

Esse modelo alcanga o patamar assintoticamente e tem um comportamento
parabolico na origem (Cressie, 1993). O alcance pratico do modelo gaussiano ¢
atingido quando o h for aproximadamente igual a 1,73a (Chilés & Delfiner,
1999).

O modelo “wave”, dado por
7(h,ﬂ)=C§+%sen(Dj, (12)
a

apresenta variagdes periodicas, o que ¢ um indicativo de crescimento ndo
monotonico da semivaridncia com a distdncia e apresenta modelos com e sem
patamar (Chilés & Delfiner, 1999; Andriotti, 2004). Estas estruturas ndo
monotonicas podem ter amplitudes de ondas reduzidas, ser isotrdpicas e
anisotropicas (Carvalho et al., 2004). O alcance pratico do modelo “wave” ¢
atingido quando o h for aproximadamente igual a 4,5a (Chilés & Delfiner,

1999).

2.2.2 Selecdo de modelos de semivariograma
Apoés o ajuste do semivariograma tedrico, a etapa seguinte ¢ verificar

qual é o melhor modelo. Nessa selecdo de modelos, normalmente, sdo utilizados
o Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e o grau de dependéncia espacial (DE)

dos dados. O AIC ¢ baseado na teoria da decisdo e sera considerado como o

17



melhor modelo aquele que apresentar menor valor de AIC. Para avaliar a DE dos
dados, pode-se utilizar uma relagdo proposta por Cambardella et al. (1994), ¢ o
modelo que detectar a maior DE sera considerado o melhor.

Alguns autores, como Oliveira (2003) e Mello (2004), utilizaram o
Critério de Informacdo de Akaike (Carlin & Louis, 1996), para a selecdo de
modelos.

De acordo com Carlin & Louis (1996), o AIC ¢ definido por:

AIC = -2I +2p,
em que | é o In da fungdo de verossimilhanga e p é o nimero de pardmetros. No
entanto, Webster & Oliver (2001) propuseram uma aproximagao para o valor de
AIC, dada por:
AIC=2p +n.In(RSS/n), (13)
em que N é o numero de observagdes e RSS ¢ a soma de quadrados de residuos,

obtidos a partir da seguinte expressio:
n 2
RSS =3[ z(x))-2(x)] - (14)
j=1

A verificagdo do grau de dependéncia espacial ¢ um outro fator também
muito utilizado apds o ajuste do semivariograma teorico (Cambardella et al.
1994). Avaliar o grau de dependéncia espacial da variavel estudada & de
fundamental importdncia em um estudo geoestatistico, pois a dependéncia
espacial € um conceito chave para a compreensdo ¢ a analise desse fendmeno
estudado no espago e no tempo. Essa nogdo parte do que Tobler (1970) chama de
primeira lei da geografia: “todas as coisas sdo parecidas, mas coisas mais
proximas se parecem mais que coisas mais distantes”. Ou, como afirma Cressie
(1993), “a dependéncia espacial estd presente em todas as dire¢des e fica mais
fraca & medida que se aumenta a dispersdo dos dados no espaco”. A DE

relaciona o comportamento dos parametros do semivariograma, principalmente o
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efeito pepita, e ¢ definido, de acordo com Cambardella et al. (1994), pela

seguinte expressao:

DE = <, x100. (15)
C,+C,

A DE ¢ classificada como forte dependéncia espacial, se os
semivariogramas tém efeito pepita igual ou inferior a 25% do patamar;
moderada, quando estéd entre 25% e 75% e fraca dependéncia, quando superior a

75%.

2.3 Krigagem
A krigagem é um método de interpolacdo de valores em qualquer

posicdo no campo de estudo, associado a uma medida de qualidade da
estimativa, do tipo BLUE (sigla para “best linear unibiased estimator”) (Isaaks &
Srivastava, 1989; Webster & Oliver, 2001; Andriotti, 2004). O nome krigagem
foi dado por George Matheron, em homenagem ao matematico sul-africano
Daniel Krige (Matheron, 1963).

Para os geoestatisticos, krigagem ¢ um nome genérico, adaptado para a
familia de algoritmos de regressio de minimos quadrados generalizados
(Goovaerts, 1997). Todos os estimadores de krigagem sao variantes do estimador

basico de regressao linear Z*(X) que, segundo Goovaerts (1997), é definido por

n(x)

Z'(x)= Zﬁ,j(x)[Z(xj)—m(Xj )|+ m(x),

em que: ij (X) s@o os pesos definidos para os dados z(x ;) » interpretado como a
realizagdo da varidvel aleatéria Z(X;). As quantidades M(X) e M(X;)sdo os
valores esperados das variaveis aleatorias Z"(X) e Z(x ;)- O nimero de amostras

necessarias para a estimacdo, bem como seus pesos, varia de um local para outro.
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Na pratica, somente os n(x) pares de observa¢des proximos ao local X, a ser

estimado sdo mantidos. A interpretacdo de Z(X) e z(X;), como realizagdes das
varidveis aleatorias Z"(X) e Z(X;), possibilita definir o erro de estimagdo como
uma varidvel aleatéria Z"(X) - Z(X). A estimagdo por krigagem se baseia na

Coe . - . . A . 2 .~ -
minimizagdo da estimativa da variancia do erro oz (X), sob a suposi¢do de ndo-

tendenciosidade do estimador que, de acordo com Goovaerts (1997), é definida

por:
o’ (X)=Var {Z"(x) - Z(x)} é minima, (16)

a qual é minimizada considerando-se:
E{Z"(x)-Z(x)}=0. (17)

As equagdes (15) e (16) representam condic¢des de variancia minima e de
nao-tendenciosidade, respectivamente. A condi¢ao de varidncia minima significa
que, embora possam existir diferengas, ponto por ponto, entre o valor estimado e
o observado, essas diferencas devem ser minimas, em que o minimo € obtido
entre todos os valores estimados. A condi¢des de ndo-tendenciosidade significam
que, em média, a diferenca entre valores estimados para o mesmo ponto deve ser
nula (Vieira, 2000).

Os estimadores de krigagem se diferenciam conforme o modelo
considerado para o componente de tendéncia (Vieira & Carvalho, 2001).
Existem varios tipos de krigagem: krigagem ordinaria (KO), krigagem simples
(KS) e krigagem em blocos (KB), entre outros. A krigagem ordinaria é o método
geoestatistico univariado que tem sido utilizado por muitos autores no estudo da
distribuicdo espacial de precipitacdo pluvial e temperatura (Tabios & Salas,
1985; Phillips et al. 1992; Melem, 2002). A KO estima em qualquer lugar,
exceto nos locais onde se dispdoem de observacdes de campo, nos quais ela

reproduz o valor medido (Andriotti, 2004).
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Segundo Goovaerts (1997), na krigagem ordinaria, as flutuagdes locais
da média sdo consideradas, limitando-se o dominio de sua estacionaridade para a
vizinhanga local. A média é constante, mas desconhecida. O estimador linear ¢

definido por:

n(x)

Zio () =2 4 (x) 2(x,)),
j=1

para
n(x)

> A400=1,
j=1
sendo os N(X) pesos /1j (X) determinados de tal maneira que a variancia do erro

seja minima (Goovaerts, 1997). Esses pesos sdo obtidos por meio do sistema de

equagoes lineares, o qual é conhecido por ‘sistema de krigagem ordinaria’:

n(x)
A (X =%) = a(x)=r(x %)  j=12..n(X)
j=1

n(x)

D A(x)=1,
j=1

(18)

em que, (X; —X%) e 7(X; —X,) sdo, respectivamente, a semivariancia entre os

pontos X; € X; € entre os pontos X;j € Xp € o ¢ o multiplicador de Lagrange,
necessario para a minimizagdo da variancia do erro.

As unicas informagdes exigidas pelo sistema de krigagem, definida em
(14), sao os valores do semivariograma para diferentes distancias (“lags”), que
sdo obtidos de um modelo de semivariograma tedrico, ajustado ao
semivariograma experimental. A valida¢do cruzada (cross validation) ¢ uma
ferramenta utilizada para testar os tipos de krigagem. Com ela, podem-se avaliar
algumas suposi¢des sobre o modelo de semivariograma (e seus parametros),

ajustados ao semivariograma experimental (Melem, 2002).
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2.3.1 Validacéo cruzada

A validagdo cruzada (cross validation) ¢ a adaptagdo de uma técnica de

estatistica ndo paramétrica de validagdo de um conjunto de dados

2(x;),(j=1,2,...,n) (Soares, 2006). Segundo Webster & Oliver (2001) e Cressie

(1993), o processo consiste nas seguintes etapas:

i) eliminar ou cortar do conjunto de dados, o valor observado em um ponto

qualquer, z(X;);

ii) calcular, pelo método de krigagem, o valor estimado no ponto X;,

empregando-se somente os dados restantes, isto ¢, calcular 2(x;);

iii) calcular o erro de estimagdo por meio da expressdo [Z(X )~ 2(X J)] e

comparar esse valor com [Z(Xi)_f(xiﬂ , em que o (x;) ¢ o desvio padrdo
O'E(Xj)

de krigagem, calculada pela raiz quadrada de o’ (X ;), definida em (12), o

qual representa o erro do valor predito pelo modelo, quando a krigagem ¢

feita para a localizagdo X; (omitindo-se o valor amostral da localizagdo
X; );
repetir as fases anteriores para todos os pontos € comprovar que:

a) os erros de krigagem sdo sistematicos, calculando-se o erro médio (EM).

Entdo, pode-se afirmar que:

IR 5
EM:H [z(xj)—z(xj)]zo. (19)

j=t
b) os erros sdo compativeis com a variancia de predi¢do, calculando-se a

razdo do quadrado médio do erro (RQME). Assim, tem-se:
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o] —

RQME = li{—z(xj)_z(xj)}z ~1. (20)
NI oe(x)

A validagdo cruzada ¢ realizada com o objetivo de aferir a qualidade do
modelo escolhido para o semivariograma que serd utilizado na krigagem
(Soares, 2006) e também avaliar toda a modelagem do processo estocastico
(Oliveira, 2003). Como, para cada local, tem-se um valor medido e pode-se

estimar outro pela krigagem, entdo, pode-se calcular a regressdo linear

Z (X;) =a+08Z(X;) entre esses pares de dados e obter os valores da intersegdo

(), o coeficiente angular () e a correlagdo entre os pares (r). O melhor ajuste
se obtém quando os coeficientes de correlacdo e de determinacdo sejam
proximos de 1, o intercepto proximo de zero e o coeficiente angular proximo de
1 (Vieira, 2000). Assim, os erros de estimativas de valores em locais nao

observados podem ser medidos pelo julgamento desses parametros.

2.4 Aplicacdes da geoestatistica a dados climaticos
Segundo Cressie (1993) e Oliveira (2003), tém-se observado variaveis

com dependéncia espacial em diversas areas do conhecimento, tais como em
climatologia, hidrologia e solos, entre outras. De acordo com Pascoa (2006), as
inferéncias sobre o clima apresentadas por 6rgdos de pesquisas apresentaram
substanciais diferencas, em detrimento da variabilidade apresentada pelos
atributos climaticos. Bau et al. (2006) ressaltaram que, para quantificar uma
variavel climatica, deve-se considerar a variagdo dos processos fisicos dessa
variavel no espaco e no tempo. Por exemplo, a chuva varia ao longo do espaco e,
por isso, sua distribuicdo deveria assumir valores distintos em funcdo das
coordenadas do ponto geografico de interesse. A chuva também possui variagdo

temporal, ou seja, sua distribuicdo deve assumir valores distintos ao longo do
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tempo, de acordo com as esta¢des do ano, latitude, longitude e altitude (Lanna,
1997).

A existéncia de dependéncia espacial na temperatura média do ar foi
estudada por Melem (2002) que utilizou a krigagem universal para a constru¢ao
de mapas e verificou melhor ajuste para o modelo esférico. Melem (2002)
acrescenta ainda que, com o uso da geoestatistica, pode-se efetuar o
mapeamento climatico do estado do Parand e compara-lo com os existentes no
Instituto Agrondmico do Parana (Iapar). Este autor verificou que, para o més de
julho, melhores estimativas foram obtidas pela metodologia geoestatistica em
relacdo as obtidas pelo lapar, que utilizou a metodologia de estatistica classica.

Péscoa (2006) estudou a temperatura para o estado de Minas Gerais e
também verificou que as estimativas deste atributo apresentam 6timos resultados
considerando-se os modelos de semivariogramas e a interpolagdo por krigagem.
O autor ajustou para os meses de novembro a mar¢o o modelo exponencial e,
para os meses de maio a setembro, foi ajustado o modelo gaussiano. Assim,
foram definidos dois grupos distintos, concluindo-se, pelos mapas, que as
maiores temperaturas se encontram na regido norte/nordeste do estado e as
menores temperaturas na regido sul/sudeste.

A precipitagdo pluvial foi estudada na Suica por Atkinson & Lloyd
(1998), que utilizaram a krigagem ordinaria e a krigagem indicatriz. Segundo
este estudo, os dados de chuva ndo apresentaram distribui¢do normal e os autores
usaram, entdo, uma distribui¢do log-normal. Os dados pluviais apresentaram
anisotropia geométrica, ou seja, o comportamento da dependéncia espacial
apresentou padrao diferenciado, de acordo com a dire¢do. O melhor método de
interpolacao foi o de krigagem ordindria.

Tabios & Salas (1985) realizaram uma investigacdo das diferentes
técnicas de interpolacdo espacial para estimar a precipitagdo anual em cinco

locais selecionados. A comparacdo foi baseada nos seguintes critérios: (i) a
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média e a varidncia das precipitagdes anuais observadas e interpoladas; (ii) a
soma do erro quadratico entre os valores das precipitagdes anuais observadas e
interpoladas; (iii) a propor¢do da variancia calculada pela interpolacdo e (iv) o
coeficiente de determinagdo entre os valores observados e interpolados e o
desvio padrao do erro da interpolagdo. O resultado desse estudo mostrou que,
para a estimagao de precipitacdo anual, a técnica de krigagem foi a melhor entre
todas as técnicas. Por outro lado, a interpolagao polinomial foi a que apresentou
o pior resultado.

Entretanto, Carvalho et al. (2004), ao estudarem a precipitacdo pluvial
média anual do estado de S@o Paulo, verificaram que o modelo “Hole effect”
(“wave”) foi o mais apropriado para descrever essa variavel, devido a
periodicidade dos dados. Ja Carvalho & Assad (2005), ao trabalharem com dados
anuais de precipitacao oriundos de médias de uma série de 40 anos do estado de
Séo Paulo, ajustaram o modelo esférico e utilizaram a krigagem ordindria para
estimar os valores em pontos nao amostrados. Os resultados obtidos foram
bastante satisfatorios, possibilitando constatar que o interpolador geoestatistico é
uma ferramenta apropriada para analise de dados climaticos, quando comparada
com outros dois métodos de interpolagdo espacial: o da curvatura minima e o do
inverso do quadrado da distancia.

Silva et al. (2003), ao estudarem o comportamento temporal de chuvas
mensais em Uberaba, MG, detectaram a presenga de efeito pepita puro, que
corresponde a uma total auséncia de dependéncia espacial. Alves et al. (2005)
estudaram a precipitagdo mensal em Uberlandia, MG e verificaram aplicacdo do
modelo gaussiano para descrever a variabilidade temporal dos dados e a

krigagem ordinéaria para constru¢do dos mapas.
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2.4.1 Generalidades climaticas
Marengo et al. (2007) definiram o clima como a “média do tempo, ou

mais rigorosamente, como a descri¢do estatistica em termos de média e de
variabilidade de quantidades relevantes, numa distancia de meses a milhares de
anos”. Clima, num senso mais amplo, ¢ um estado, incluindo uma descrigdo
estatistica, do sistema climatico.

As diversas formas de vida na superficie terrestre t€m sido prejudicadas,
de uma forma ou de outra, por mudancgas climaticas (Marengo et al., 2007). O
conhecimento das mudangas climaticas de uma regido é de fundamental
importancia, pois o clima pode ser considerado um dos fatores preponderantes
para a ecologia ¢ para a socioeconomia de determinada regido (Vianello &
Alves, 1991). Varios eventos, congressos ¢ palestras foram organizados para
discutir a problemdtica das mudancas climaticas globais. Assim, foi implantado,
em 1988, pela Organizacdo Meteoroldgica Mundial (OMM) e pelo Programa das
Nagdes Unidas para o Meio Ambiente (PNUMA), o Painel Intergovernamental
sobre Mudancas Climaticas (IPCC), a fim de: (1) fornecer aos formuladores de
politicas publicas uma fonte de informagdo objetiva sobre as causas das
mudangas climaticas; (2) avaliar os impactos ambientais e socioecondmicos e (3)
formular possiveis estratégicas para minimizar estes impactos (Marengo, 2007).

O IPCC ¢ conhecido por produzir, em intervalos regulares de tempo,
uma avalia¢do do estado de conhecimento sobre as mudancgas climaticas, tendo
publicado seus relatorios em 1990, 1995, 2001 e 2007. Estes relatérios sdo
reconhecidos como fontes seguras e confiaveis de informagdes sobre mudancas
climaticas e servem de base para a elaboracdo de documentos e estudos, pelos
diversos paises (IPCC, 2007).

Segundo o IPCC, as atividades antrdpicas foram a principal causa do
aquecimento global e mudancas climaticas globais relacionadas com padroes de

precipitacdo e temperatura do ar (Nobre, 2007). Assim, segundo Dias & Dias
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(2007), as alteragGes previstas na sazonalidade da temperatura e da precipitagdo
podem ter impactos na biodiversidade e nas atividades agricolas.

No Brasil, foi observado um aumento das temperaturas do ar durante o
Século XX, de forma compativel com o aquecimento global experimentado pelo
planeta. No que se refere a precipitagdo pluvial, ndo ha indicacdo clara de
mudanca € o que se observa ¢ variabilidade climatica nas escalas interanual
(poucos anos) e interdecadal (dezenas de anos) (Nobre, 2001).

Apesar dos trabalhos ja publicados sobre clima e mudangas climaticas,
estudos ainda sdo necessarios para identificar metodologias que auxiliem na
caracterizacdo mais adequada da estrutura e da magnitude da dependéncia
temporal de variaveis climaticas, tais como a precipita¢do pluvial e a temperatura
do ar. Assim, a geoestatistica pode ser utilizada no estudo dessas variaveis, por

meio de modelos de semivariograma e mapas de krigagem.
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CAPITULO 2

ESTUDO DA DEPENDENCIA TEMPORAL DA PRECIPITACAO
PLUVIAL E DA TEMPERATURA DO AR DE JUIZ DE FORA,
MG, POR MEIO DE ANALISES GEOESTATISTICAS
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1 RESUMO

MOTA, Vania Corréa. Estudo da dependéncia temporal da precipitacdo pluvial e
da temperatura do ar de Juiz de Fora, MG, por meio de analises geoestatisticas.
In: . Metodologia geoestatistica para caracterizar a variabilidade
temporal de elementos climéticos de Juiz de Fora. 2008. Cap. 2, p.33-69.
Dissertagdo (Mestrado em Estatistica e Experimentacdo Agropecuaria) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras.*

O objetivo da realizagdo do presente trabalho foi verificar o uso da
metodologia de andlise geoestatistica para caracterizar a dependéncia temporal
da precipitagdo pluvial e da temperatura do ar de Juiz de Fora, MG, para dados
observados do ano 1967 a 1999 e para os cendrios futuros de mudancas
climaticas, no periodo de 2000 a 2099, utilizando um arranjo unidimensional.
Com base nos semivariogramas experimentais e tedricos, considerando
isotropia, constatou-se dependéncia temporal das varidveis, com melhor ajuste
do modelo “wave”, para os dados observados e cenarios futuros de precipitagao
pluvial. Para a variavel temperatura do ar, verificou-se melhor ajuste do modelo
gaussiano, quando comparado com os demais modelos. Na escolha dos melhores
modelos, foram utilizados o critério de Akaike e o grau de dependéncia
temporal, obtido a partir do semivariograma tedrico. Verificou-se, para analise
dos dados ao longo do tempo, que o artificio utilizado de forma bidimensional &
uma alternativa para a visualizacdo dos dados obtidos pela krigagem ordinaria,
sendo uma forma mais didatica para apresentar esses dados de precipitacdo
pluvial e temperatura do ar.

' Comité Orientador: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Orientador); Marcelo
de Carvalho Alves — UFLA (Co-orientador).
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2 ABSTRACT

MOTA, Vania Corréa. Geostatistic methodology to characterize the temporal
variability of climatic elements of Juiz de Fora — MG. In: . Study of
the temporal dependence of the pluvial precipitation and air temperature of
Juiz de Fora, MG, by using geoestatistics analisys. 2008. Cap.2, p. 33-69
Dissertation -Master in Statistics and Agricultural Experimentation) — Federal
University of Lavras, Lavras, MG, Brazil. :

The objective of this work was verify the use of the geostatistics
analysis to characterize the temporal dependence of the pluvial precipitation and
air temperature of the municipal district of Juiz de Fora - MG, by using one-
dimensional grid. The pluvial precipitation, in the period of 1967 to 1999, and
forecast data of future scenarios of climatic changes from 2000 to 2099 for the
variables precipitation and air temperature were analyzed. Temporal dependence
of the pluvial precipitation was verified by using experimental and theoretical
semivariograms. In this case, it was considered isotropy conditions. It was
verified temporal dependence of the variables, and the best adjusted model for
the observed data and future sceneries of pluvial precipitation was the wave. In
the case of the air temperature better the best adjustment was obtained by using
the Gaussian model. The kriging results were represented in a two-dimensional
graphic which was a very interesting alternative for the visualization of the data
behaviour along the time.

" Guidance Commitee: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Adviser); Marcelo de
Carvalho Alves — UFLA (Co-Adviser).
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3 INTRODUCAO

As condigdes climdticas podem interferir no planejamento de diversas
atividades ecologicas e socio-econOmicas e tém recebido atencdo especial dos
pesquisadores, devido as previsdes de alteragdes no clima do planeta (Marengo
et al. 2007). Dentre os estudos de variabilidade dos elementos climaticos, os
mais abordados s@o precipitagdo pluvial e a temperatura do ar, que sdo
normalmente utilizados em estudos de projetos urbanos, agricolas, ambientais,
dentre outros setores, como o servico publico de satde (Vianello & Alves, 1991).

Dados no espaco € no tempo sdo necessarios para modelar distribui¢Ges
hidrologicas das inundagdes, erosdes € outros processos ndo controlaveis que
ocorrem no meio ambiente, tais como enchentes, secas e geadas, entre outros
(Ferreira, 2005; Haberlandt, 2007). As etapas de preparo do solo, definicdo de
datas de plantio, estudo dos recursos hidricos, evapotranspiragdo, controle de
vacinacdo e refor¢o no estoque de medicamentos para combater problemas
respiratorios € possiveis epidemias, bem como uma infinidade de outras
atividades, s3o projetadas mediante o uso de um bom estimador para a
precipitacdo e para a temperatura (Mello et al., 2003; Queiroz et al., 2001).

Estudar a precipitacdo pluvial e a temperatura no periodo atual e em
cenarios futuros de mudangas climaticas é de vital importancia para o setor
agricola, pois o conhecimento dessas variaveis ao longo dos anos garante a
obtencdo de altas produtividades e estabilidade do rendimento, na maioria das
espécies cultivadas (Queiroz et al., 2001).

Segundo o Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas, o
IPCC, estima-se um aquecimento global em torno de 1° e 3,5°C até o ano 2100,
podendo haver diferencas regionais marcantes na agricultura (Assad & Luchiari,

1989; Nobre, 2001; IPCC, 2007). De acordo com Siqueira et al. (2000), os
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cenarios climaticos futuros implicam numa redu¢do média de 31% na produgéo
nacional de grios de trigo, com maiores reflexos nas regides Centro-Sul do pais.
No caso do milho, os decréscimos médios correspondem a 16%, sendo mais
expressivos para as regides Nordeste e Norte. Para a soja, sdo projetados
acréscimos médios na producdo de graos em torno de 27%, como resultante de
efeitos do aumento das concentragdes de CO,. Na regido Sudeste, o efeito das
elevacdes das temperaturas e das chuvas no zoneamento do café mostrou clara
tendéncia de diminui¢do das areas aptas para o cultivo do café arabica.

Queiroz et al. (2001) comentam que as anomalias da precipitacdo pluvial
e da temperatura constituem a maior causa das perdas de producdo e de
produtividade anual das culturas. Dessa forma, o conhecimento prévio do
transcurso anual da precipitagdo pluvial e da temperatura, em escala local e sua
variabilidade espacial e temporal, contribui para o planejamento de medidas de
reduc@o dos impactos das anomalias climaticas sob o setor agricola.

Portanto, ¢ importante que se estude o comportamento dos elementos
climaticos ao longo do tempo e ou do espaco. Assim, objetivou-se, com o
presente capitulo, verificar o uso da metodologia de analise geoestatistica para
caracterizar a dependéncia temporal da precipitagdo pluvial e da temperatura do
ar de Juiz de Fora, MG, para os dados observados nos anos de 1967 a 1999 ¢
para os cenarios futuros de mudangas climaticas, utilizando um arranjo

unidimensional.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Material

4.1.1 Origem dos dados
Este estudo foi realizado com dados do municipio de Juiz de Fora,

estado de Minas Gerais, cuja localizacdo pode ser vista na Figura 2.1.

&
&
DF
&
Municipios
I:’ Municipios de Minas Gerais
[:[Iuiz de Fora
| 8
¥ &
8o

FIGURA 2.1 Localizagao de Juiz de Fora no estado de Minas Gerais.
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Este municipio encontra-se na latitude de 21°45°50°’S, longitude de
43°21°0’W. Segundo a classificagdo internacional de K&ppen, o clima da regido
¢ do tipo tropical de altitude CWA, caracterizado por duas estagdes bem
definidas: uma seca ¢ de menores temperaturas, que se estende de maio a
setembro, e outra umida e de temperaturas mais elevadas, de outubro a abril. A
temperatura média anual ¢ de 19,3°C e a precipitagdo anual ¢ de 1.644 mm
(Brasil, 1992).

Neste estudo foram analisados dados coletados em uma estacao

pluviométrica e dados de previsdo do IPCC.

4.1.2 Dados observados
Os dados observados referem-se a precipitacdo pluvial mensal, em mm,

oriundos em uma estagio pluviométrica da Agéncia Nacional das Aguas,
localizada no municipio de Juiz de Fora, MG. Essa estagdo, denominada de
Estagao Torredes, localiza-se na latitude -21°52°9°, longitude -43°33°20" e
altitude de 442 m (ANA, 2007). Nas analises, foram utilizados os dados do
periodo de 1967 a 1999, perfazendo um total de 396 meses. Esses dados fazem
parte da base de dados de séries historicas da ANA (ANA, 2007).

4.1.3 Dados de previsao de cendarios futuros
Para os dados de previsdo de cenarios futuros, foram consideradas duas

variaveis: precipitagdo pluvial mensal, em mm e temperatura média mensal do
ar, em °C. Esses dados referem-se ao periodo de 2000 a 2099 e foram obtidos da
base de dados do IPCC (IPCC, 2001). Os dados fazem parte de previsdes
realizadas pelo National Center for Atmospheric Research (NCAR, 2007),
referentes ao Terceiro Relatorio de Avaliagdao (TAR), modelo CCSM 3.0, com a
resolugdo espacial de 1,4° x 1,4°, latitude de -21,7119° e longitude de -43,5938°.
Para efeito de analise, o periodo considerado no estudo foi dividido em trés: P1

(2000 a 2032), P2 (2033 a 2065) e P3 (2066 a 2099). Para a variavel
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temperatura, o periodo P3 compreendeu os anos de 2066 a 2098.

Os dados do TAR consideram diferentes cenarios de mudancas
climaticas, em que é considerado um conjunto de diferentes forg¢as externas,
como, por exemplo ozonio, atividades de vulcoes, etc., com a mesma condi¢ao
inicial. Foram considerados trés cenarios que diferem entre si em relagdo a
mudangas climaticas: um mais pessimista (A2), um intermediario (A1B) e outro
mais otimista (B1). Esses cenarios e periodos foram adotados, a fim de
possibilitar a comparagao de diferentes simulagdes de mudancas climaticas com
o periodo das Normais Climatologicas de 1961 a 1990.

Nas projecdes de mudangas climaticas, utilizou-se uma hierarquia de
modelos com base em fatores como clima, meio-ambiente, uso da terra, aspectos
tecnologicos e socioecondmicos, integrados, para indicar respostas globais e
padrdes regionais de mudangas climaticas (Nakicenovic et al., 2001). Esses
cenarios variaram de acordo com o grau de interferéncias antropicas no
ambiente (Carter et al., 2001; Cubash et al., 2001; Marengo et al., 2007), sendo:

-A2: cenario caracterizado por um mundo futuro muito heterogéneo,

em que a regionalizacdo ¢ dominante. Existiria um fortalecimento de

identidades culturais regionais, com é&nfase em valores da familia e

tradi¢cdes locais. Outras caracteristicas sdo: crescimento populacional

alto ¢ menor preocupagdo em relagdo ao rapido desenvolvimento
econdmico e tecnoldgico;

- A1B: cenario caracterizando um mundo futuro no qual a globalizagéo é

dominante. H& rapido crescimento econdmico e desenvolvimento de

tecnologias mais eficientes, com aumento da populagdo global na
metade do século XXI, seguida por declinio. Os temas subjacentes
principais sdo a convergéncia econdmica e cultural, com redugdo

significativa em diferencas regionais e renda per capita. Nesta
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simulagdo, os individuos procuram riqueza pessoal em lugar de
qualidade ambiental;

- B1: cenério caracterizado por rapida mudanga na estrutura econdmica
mundial, com introducdo de tecnologias limpas, tendéncia a servigos e
economia de informacdo, reducdo na intensidade de materiais e a
introdugdo de recursos tecnoldgicos basicos e eficientes. Ha énfase em
solucdes globais para a economia, a sustentabilidade ambiental e social,

mas sem iniciativas relacionadas a fatores climaticos.

4.2. Métodos
4.2.1 Analise exploratéria

Antes da aplicacdo das ferramentas da geoestatistica, os dados foram
analisados utilizando-se procedimentos de andlise estatistica descritiva,
buscando visualizar o comportamento geral dos dados e identificar possiveis
valores discrepantes, o que ¢ fundamental para a tomada de decisdes durante a

analise dos dados.

4.2.2 Andlise estrutural
A analise estrutural compreende uma fase muito importante, pois tem

como objetivo construir um modelo estatistico que descreve a continuidade da
variavel resposta e sua variabilidade espacial e ou temporal, por meio do
semivariograma experimental e teorico.

Os semivariogramas foram estimados por meio dos estimadores classico
e robusto, considerando isotropia (omnidirecional), para as variaveis
precipitacao pluvial (dados observados e cenarios futuros) e temperatura do ar,
em cenarios futuros. Nas analises foi utilizado um arranjo unidimensional ao

longo do tempo, uma vez que os dados referem-se a mensuragdes mensais.

41



Na obtengdo dos semivariogramas foi definido, como distancia maxima
(méaximo valor de h), o valor de 10 meses, pois o interesse foi caracterizar a
dependéncia temporal em pequenas distancias.

Para o ajuste do semivariograma teorico, foi utilizado o método dos
minimos quadrados ordinarios (OLS). Os modelos estatisticos comparados
foram esférico, gaussiano ¢ “wave” que, conforme Isaaks & Srivastava (1989),

sao definidos por:

s C +C i[h)_l(hj 0<h<a
—modeloesferlco:y(h’ﬂ): 0 ola) 2la) P PEn=a,

C,+C ,h>a
. h?
-modelo gaussiano: y(h, 8)=C,+C,| —exp [—3 [—Jj ,sea>0,
a

- modelo “wave™: y(h, ) =C; +%sen (E),
a

em que y(h, B) ¢ a semivariancia para a distancia h; C, € o efeito pepita; Co+Cy

¢ o patamar ¢ a ¢ o alcance da dependéncia espacial.

Do conjunto de resultados obtidos, pelos estimadores classico e robusto
para os trés modelos, foram estimados seus parametros e selecionado o melhor
modelo, de acordo com a aproximacao para o valor do Critério de Akaike (AIC)
proposta por Webster & Oliver (2001), ou seja:

AIC=2p+n.In(RSS/n),
em que N é o numero de observagdes, p ¢ o nimero de parametros ¢ RSS é a
soma de quadrados de residuos, definida em (14). A relagdo Co/Co+Cy,
normalmente, é utilizada para avaliar o grau de dependéncia espacial das
variaveis e, como neste estudo, os dados foram analisados ao longo do tempo,
essa relacdo foi chamada de grau de dependéncia temporal, o que ¢ uma

adapta¢ao da defini¢ao apresentada por Cambardella et al. (1994).
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4.2.3 Interpolador geoestatistico — krigagem ordinéaria

A krigagem interpola valores em uma superficie continua e faz uso
explicitamente da variancia entre os valores observados, representada no
semivariograma.

Para realizar a interpolagdo por krigagem ordinéria e mapear as variaveis
em estudo, utilizaram-se as estimativas dos parametros referentes ao melhor
modelo de semivariograma selecionado anteriormente. De acordo com

Goovaerts (1997), o estimador linear ¢ dado pela seguinte equagao:

n(x)

Zo () =2 4 (X) 2(%)),
=
em que N(X) ¢ o nimero de observagdes de Z(Xj) utilizadas para estimar

. . . . «
Zyo(X) e A; sdo os pesos associados as observagdes Z(X;) . Nesse caso, para

* . ~ . ~
que Z,5(X) seja ndo tendencioso, a soma dos pesos das observagdes deve ser

igual a 1, a esperanga entre o valor estimado e o observado deve ser zero e a
variancia da estimativa deve ser minima, conforme defini¢des apresentadas nas
Equacgdes 16 e 17.

Os resultados da krigagem, além da forma unidimensional, também
foram representados por meio de uma imagem bidimensional, na qual os meses
foram alocados na vertical e os anos na horizontal.

Para verificar se a krigagem ordinaria descreve adequadamente a
variabilidade temporal das variaveis estudadas e se as hipdteses assumidas de
estacionaridade foram satisfeitas, foi utilizada a valida¢do cruzada (“cross-
validation”).

Todas as andlises foram realizadas utilizando-se o pacote geoR (Ribeiro

Junior & Diggle, 2001), do aplicativo R (R Development Core Team, 2007).

43



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 2.1 sdo apresentados os resultados da analise descritiva dos
dados de precipitacdo pluvial, coletados na estagao Torredes. A média mensal de
precipitacdo, nos 33 anos estudados, foi de 124,68 mm/més, com precipitagdo
minima de zero e total maximo em torno de 755,60 mm. Analisando-se a média,
a mediana, os coeficientes de assimetria e de curtose, verificou-se que a variavel
precipitacdo se afastou da distribuicdo normal, apresentando um comportamento
assimétrico a esquerda e com distribuicdo leptocurtica. Estas caracteristicas
também foram observadas por Alves et al. (2005), ao estudarem o

comportamento temporal das chuvas de Uberlandia, MG.

TABELA 2.1 - Estatisticas descritivas da precipitagdo pluvial do periodo de
1967 a 1999 de Juiz de Fora, MG, para a estagdo Torredes.

Estatisticas Estacdo Torredes
N 396
Meédia 124,68
Mediana 77,85
Minima 0,00
Maxima 755,60
Varidncia 16149,29
DP 127,08
Assimetria 1,42
Curtose 2,27
CV 101,92

Obs: N = nimero de observagdes, DP = desvio padrido, CV = coeficiente de variagdo

A andlise descritiva dos dados simulados para os cenarios futuros A2,
A1B e B1 de mudangas climaticas nos periodos P1, P2 e P3, para as variaveis
precipitagdo pluvial e temperatura, estdo apresentadas nas Tabelas 2.2 e 2.3,

respectivamente.
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TABELA 2.2 Estatisticas descritivas da precipitagdo pluvial de Juiz de Fora,
MG, para os cenarios A2, A1B e B1 do IPCC nos periodos P1 (2000 a 2032), P2

(2033 a 2065) e P3 (2066 a 2099).

Cenario A2

P1 P2 P3
N 396 396 408
Média 75,61 77,35 79,96
Mediana 56,06 59,55 61,97
Minima 9,41 9,05 8,10
Maixima 244,31 242,89 254,75
Variancia 3579,32 3881,87 4184,08
DP 59,83 62,30 4,68
Assimetria 0,79 0,72 0,75
Curtose -0,56 -0,71 -0,60
CV 79,12 80,55 80,89

Cenario A1B

P1 P2 P3
N 396 396 408
Média 77,91 80,27 80,57
Mediana 53,72 59,14 61,83
Minima 8,70 9,44 10,07
Maixima 222,79 261,01 237,50
Variancia 3883,96 4148,95 3958,92
DP 62,32 0,71 62,92
Assimetria 0,72 -0,16 0,64
Curtose -0,79 64,41 -0,85
CV 79,98 80,24 78,09

Cenario B1

P1 P2 P3
N 396 396 408
Média 77,34 79,14 81,07
Mediana 56,96 58,24 56,26
Minima 10,41 9,50 10,02
Maxima 270,00 268,11 241,45
Variancia 3883,53 4034,45 4069,66
DP 62,32 63,52 63,79
Assimetria 0,82 0,78 0,67
Curtose -0,39 -0,53 -0,87
CvV 80,57 80,26 78,68

Obs: N = niimero de observagdes, DP = desvio padrao, CV = coeficiente de variagdo



TABELA 2.3 Estatisticas descritivas da temperatura do ar de Juiz de Fora, MG,
para os cenarios A2, A1B e B1 do IPCC, nos periodos P1 (2000 a 2032), P2
(2033 a 2065) e P3 (2066 a 2098).

Cenario A2

P1 P2 P3
N 396 396 396
Média 21,69 22,30 23,78
Mediana 22,02 22,99 24,38
Minima 16,65 16,99 18,88
Maixima 25,65 26,05 28,16
Variancia 5,15 4,78 4,38
DP 2,27 2,18 -0,52
Assimetria -0,49 -0,59 -0,72
Curtose -1,02 -0,87 2,09
CV 10,67 9,80 8,79

Cenario A1B

P1 P2 P3
N 396 396 396
Média 21,33 22,28 23,06
Mediana 22,08 22,99 23,72
Minima 16,58 17,59 18,86
Maixima 2521 26,16 27,04
Variancia 4,50 4,56 3,98
DP 2,18 2,13 1,99
Assimetria -0,56 -0,56 -0,55
Curtose -0,92 -0,93 -0,86
CV 10,22 9,56 8,.65

Cenario B1

P1 P2 P3
N 396 396 396
Média 21,21 21,71 21,98
Mediana 21,97 22,47 22,62
Minima 16,53 17,21 17,16
Maxima 25,27 25,68 25,35
Variancia 492 4,58 4,37
DP 2,22 2,14 2,09
Assimetria -0,55 -0,59 -0,60
Curtose -0,99 -0,90 -0,87
CvV 10,46 9,86 9,51

Obs: N = niimero de observagdes, DP = desvio padrao, CV = coeficiente de variagdo

Para o cenario A2, mais pessimista, onde se espera um rapido e alto
crescimento populacional e pouca preocupagdo com o desenvolvimento

tecnoldgico e econdmico, verificou-se aumento médio da precipitagdo nos
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proximos 99 anos. Para o periodo P1, a média foi de 75,61 mm; para o P2 de
77,35 mm e P3, de 79,96 mm. Para os valores minimos, observou-se diminui¢ao
do P1 para o P3 em torno de 1 mm e, para as maximas, houve aumento de
aproximadamente 10 mm .

A temperatura para esse cendrio também apresentou mudangas. Do P1 ao
P3, observa-se, de acordo com os dados da Tabela 2.3, um aumento na média de
2,09°C, com os valores de temperaturas minimos apresentando diferenca, do P1
para o P3, de, aproximadamente, 1°C e valores de temperatura maxima
apresentando pequena diferenca entre os periodos. Os aumentos da chuva e da
temperatura, provavelmente, se devem ao aquecimento global do planeta. Estes
resultados corroboram com os resultados observados pelo Quarto Relatorio do
IPCC, o qual afirma que as atividades antropicas constituem a principal causa do
aquecimento global e aponta o acimulo de gases de efeito estufa, diéxido de
carbono e o metano, como os principais responsaveis (IPCC, 2007 ; Nobre,
2007).

Para o cenario intermediario A1B, no qual as populacdes, de modo geral,
procuraram riqueza pessoal em lugar de qualidade ambiental, observaram-se
também aumentos na temperatura de, aproximadamente, 1,80°C para os
proximos 98 anos, quando comparado o P1 com o P3. Para precipitagdo pluvial,
os valores maximos aumentaram no P2 e diminuiram no P3. Isso,
provavelmente, ¢ reflexo do aumento populacional até a metade do século XXI,
seguida por declineo posterior e introdugdo de tecnologias novas e mais
eficientes, acarretando na diminui¢@o dos indices pluviais.

Entretanto, para o cenario B1, mais otimista, onde serdo introduzidas
tecnologias limpas com redugdo de matérias e sustentabilidade ambiental,
também se verificou pequena diminuicdo para precipitagdo pluvial nos valores
maximos do P3. Para temperatura, observou-se aumento médio de

aproximadamente 0,77°C, o que ¢ inferior aos demais cendrios. Porém, observa-
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se uma previsdo de aumento da temperatura média nos trés cendrios, o que
obriga a sociedade a olhar para o aquecimento global como um problema
permanente, pois, mesmo simulando diferentes cenarios, verificaram-se aumento
na temperatura ¢ mudangas dos padrdes de precipitacdo.

O aquecimento tende a ser sempre maior para o cenario pessimista A2,
comparando-se com os cendrios intermediario A1B e otimista B1. As projegoes
para a temperatura média do ar sdo mais reveladoras e a consisténcia entre os
modelos ¢ maior (IPCC, 2007). Marengo (2007), ao estudar os cenarios de
mudancas climdticas para o Brasil, observou que, no cenario pessimista A2, o
aquecimento varia entre 3°C e 5°C, em todo o Brasil, sendo mais intenso na
regido tropical. Ja para as projecdes de precipitagdo pluvial, o mesmo autor
verificou aumento na freqiiéncia de extremos de chuvas em todo o Brasil,
principalmente na Amazoénia, no Sul e no Sudeste.

Para os trés cendarios, com seus respectivos periodos, observou-se, para
precipitacdo pluvial, que as médias dos dados de previsdo estdo muito abaixo
das médias dos dados observados, apresentando diferenca de, aproximadamente,
40 mm. Isso pode ser explicado pela grande area utilizada pelo modelo de
previsdo dos cenarios futuros, com resolugdo espacial de 1,4° x 1,4° e pela
localizagdo da estagdo Torredes, que ndo estd no mesmo local do ponto do
IPCC, apesar de ambas estarem no municipio de Juiz de Fora. De maneira geral,
maiores incertezas sdao observadas nos cenarios de precipitagdo, quando

comparados aos de temperatura (IPCC, 2007).

5.1 Analise da estrutura de continuidade temporal

Pela andlise semivariografica, foi possivel detectar que os dados
observados de precipitacdo pluvial da estacdo Torredes se apresentaram
estruturados temporalmente. O modelo “wave” foi o que se ajustou melhor aos

semivariogramas experimentais, quando comparado aos modelos esférico e
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gaussiano, apresentando menor valor de aproximagdo do critério de Akaike.
Esse resultado foi observado pelo estimador classico e robusto, tendo o
estimador classico fornecido melhores ajustes, conforme pode ser observado na

Tabela 2.4.

TABELA 2.4 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Cy), patamar (Cy + C)),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais cldssico e robusto, relativos a precipitacao
pluvial de Juiz de Fora, para os dados observados, considerando o arranjo
unidimensional.

Estacao Torredes

Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 5,92 5,18 5,93 6,60 5,51 6,00
C, 153223 5267,18  6094,66 0,00 1411,77 1822,22
C,+C, 21182,42  17585,10  14532,93 | 23555,67  22494,12 18890,34
AIC 4102,88 4170,07 3735, 9 4591,27 4545,84 4114,270
DT 0,07% 0,29% 0,41% 0,00% 0,06% 0,09%

Pelo grau de dependéncia temporal (DT), nota-se que a variavel
precipitacdo pluvial apresentou-se moderadamente estruturada, de acordo com o
resultado do estimador cldssico para o modelo “wave”. No caso do resultado
obtido pelo estimador robusto, houve forte estrutura de continuidade temporal,
conforme classificagdo adaptada de Cambardella et al. (1994). .

O semivariograma experimental para os dados observados de
precipitacao pluvial, utilizando o estimador cldssico para o modelo “wave”, esta
apresentado na Figura 2.2. O exame do semivariograma para a precipitacao
pluvial média mensal revela que existe dependéncia temporal, com alcance (a)
de 5,93 meses. O alcance indica que os indices de precipitacdo pluvial

apresentaram dependéncia temporal de até 5,93 meses e valores separados por
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distancias superiores a 5,93 sdo considerados temporalmente independentes

entre si.

15000 20000 25000
| |

semivariancias
10000
|

e Experimental

5000
|

Wave

Distancia
FIGURA 2.2 Semivariograma experimental e tedérico, com ajuste do modelo
“wave”, para os dados observados de precipitacdo pluvial de Juiz de Fora,

MG.

As analises da precipitacdo pluvial e da temperatura do ar para os
cenarios futuros de mudangas climaticas, cenario mais pessimista (A2), cenario
intermedidrio (A1B) e cendrio otimista (B1) foram baseadas em modelos e os
valores da aproximag¢do do critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia
temporal (DT), utilizando o estimador de minimos quadrados ordinarios estdo
apresentados nas Tabelas 2.5 e 2.7, respectivamente. Observou-se que o modelo
‘wave ’ foi o que melhor se ajustou aos semivariogramas experimentais para a
série de precipitagdo pluvial nos cenarios A2, A1B e B1, nos trés periodos
avaliados, sendo esse resultado verificado pelos estimadores classico e robusto

(Figura 2.3). Esse modelo apresentou forte dependéncia temporal, ou seja, os
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semivariogramas t€m efeito pepita igual ou inferior a 25% do patamar, conforme

classificagdo adaptada de Cambardella et al. (1994).

TABELA 2.5 — Resultados da aproximagado do critério de Akaike (AIC) e do
grau de dependéncia temporal (DT) dos modelos esférico (Esf.), gaussiano
(Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas experimentais classico e
robusto, relativos a precipitagdo pluvial de Juiz de Fora, para o cenario A2, A1B
e B1 nos periodos, P1, P2 e P3 considerando o arranjo unidimensional.

Cenario A2 P1
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
AIC 3271,11 3179,10 2719,74 3903,29 3821,21 3474,60
DT 0,00% 0,04% 0,13% 0,00% 0,00% 0,01%
Cenario A2 P2
AIC 3379,41 324791 2767,13 4024,52 3899,356 3506,94
DT 0,00% 0,02% 0,11% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario A2 P3
AIC 3430,01 3326,95 2841,71 4105,08 3999,34 3642,99
DT 0,00% 0,03% 0,11% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario A1B P1
AIC 3373,07 3240,80 2758.86 4009,13 3874,34 3484,40
DT 0,00% 0,02% 0,11% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario A1B P2
AIC 3452,86 3324,10 2838,68 4093,19 3957,53 3568,58
DT 0,00% 0,02% 0,10% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario A1B P3
AIC 344791 3329,93 2813,67 4127,36 3998,32 3647,61
DT 0,00% 0,02% 0,09% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario B1 P1
AIC 3340,07 3237,52 2790,23 3982,896 3874,07 3508,18
DT 0,00% 0,03% 0,12% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario B1 P2
AIC 3396,30 3277,55 2786,64 4064,93 3959,19 3592,71
DT 0,00% 0,03% 0,11% 0,00% 0,00% 0,00%
Cenario B1 P3
AIC 3450,77 3312,00 2826,03 4071,81 3934,04 3540,02
DT 0,00% 0,01% 0,09% 0,00% 0,00% 0,00%

Obs: Cenario mais pessimista (A2), cendrio intermediario (A1B) e cendrio otimista (B1), nos
periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) ¢ 2066 a 2099 (P3).
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As estimativas dos pardmetros do modelo “wave” para a variavel
precipitacdo pluvial, relativas aos trés cendrios, estdo apresentados na Tabela
2.6. Verificou-se que os valores das estimativas dos alcances oscilaram de 5,79 a
5,82 meses, ao longo dos periodos dos cenarios futuros analisados. Esses
resultados foram proximos aos obtidos pelos dados observados de precipitagdo

pluvial no periodo de 1967 a 1999.

TABELA 2.6 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Cy), patamar (Cy + C)),
alcance (a), do modelo “wave” ajustado ao semivariograma experimental
(omnidirecional) classico, relativo a precipitagao pluvial de Juiz de Fora, para os
cenarios A2, A1B e B1, considerando o arranjo unidimensional.

a C, C,+C,

P1 5,80 622,85 4672,22

A2 P2 5,81 579,81 5228,27

P3 5,79 657,74 5536,41

P1 5,80 583,07 5214,61

AlB P2 5,81 588,81 5612,78
P3 5,82 533,14 5375,65

P1 5,80 661,53 5103,21

B1 P2 5,81 622,83 5367,84

P3 5,80 543,61 5517,90

Cenario mais pessimista (A2), cenario intermedidrio (A1B) e cendrio otimista (B1), nos periodos
de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2099 (P3).

Para a varidvel temperatura, cujos resultados estdo apresentados na
Tabela 2.7, verificou-se melhor ajuste do modelo “wave”, com menor valor de
AIC e forte dependéncia temporal, para o cenario A2 no periodo P1. J4 para o
cenario A2, nos periodos P2 e P3 e para os demais cendrios, verificou-se melhor
ajuste para o modelo gaussiano, com forte grau de dependéncia temporal,
quando utilizando o estimador classico. Ja ao se utilizar o estimador robusto,

verificou-se melhor ajuste do modelo “wave” para todos os cenarios.
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Um aspecto importante é que os valores das estimativas do AIC foram
sempre menores quando se utilizou o estimador classico, ndo havendo a

necessidade de utilizar o estimador robusto, no caso deste estudo, para as duas
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FIGURA 2.3 Semivariogramas experimentais e teoricos pelo estimador
classico para precipitagdo pluvial, com ajuste dos modelos "wave’, gaussiano e

esférico, para o cenario A2, A1B e B1.

O modelo “wave” ajustado ao cendrio A2 no periodo P1 apresentou
alcance de 5,63 meses. As estimativas dos parametros do modelo gaussiano estio

apresentadas na Tabela 2.8. Observou-se que os valores das estimativas do efeito
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pepita foram proximos de zero, indicando uma pequena variabilidade de curta

escala, ndo explicada pelo modelo.

TABELA 2.7 — Resultados da aproximagdo do critério de Akaike (AIC) e do
grau de dependéncia temporal (DT) dos modelos esférico (Esf.), gaussiano
(Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas experimentais classico e
robusto, relativos a temperatura do ar de Juiz de Fora, para o cenario A2, A1B e

B1, nos periodos, P1, P2 e P3, considerando o arranjo unidimensional.

Cenario A2 P1
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
AIC -2039,19 -2258,71 -2371,69 -1397,79 -1469,70 -1906,18
DT 0,00% 0,01% 0,15% 0,00% 0,00 % 0, 04%
Cenario A2 P2
AIC -2217,99 -2498,54 -2297.97 -1553,55 -1605,70 -1944,31
DT 0,00% 0,01% 0,19% 0,00% 0, 03% 0, 08%
Cenario A2 P3
AIC -2456.58 -2935,61 -2159.91 -1778,95 -1737,83 -2021,03
DT 0,00% 0,00% 0,28% 0,00% 0,12% 0, 19%
Cenario A1B P1
AIC -2203,31 -2495,87 -2306.95 -1521,64 -1568,34 -1980,99
DT 0,00% 0,01% 0,18% 0,00% 0,02% 0,07%
Cenario A1B P2
AIC -2260,48 -2559,61 -2293,18 -1636,99 -1687,64 -2072,03
DT 0,00% 0,01 0,20% 0,00% 0,03% 0,09%
Cenario A1B P3
AIC -2429,28 -2737,96 -2341,10 -1821,73 -1838,03 -2199,07
DT 0,00% 0,01% 0,23% 0,00% 0,05% 0,12%
Cenario B1 P1
AIC -2131,97 -2408,34 -2308,60 -1498,82 -1607,48  -2064,65
DT 0,00% 0,01% 0,17% 0,00% 0,00% 0,05%
Cenario B1 P2
AIC -2199,02  -2462,96%  -2358,73% -1585,75 -1637,55 -2058,33
DT 0,00% 0,01% 0,18% 0,00% 0,03% 0,07%
Cenario B1 P3
AIC -2302,53 -2678,84 -2251,17 -1779,52 -1856,42 -2169,01
DT 0,00% 0,00% 0,21% 0,00% 0,02% 0,11%

Obs: Cenario mais pessimista (A2), cendrio intermediario (A1B) e cenario otimista (B1), nos

periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2098 (P3).

A aplicacdo da metodologia geoestatistica a uma série distribuida ao

longo do tempo também foi estudada por Clark (1979), na qual avaliou a
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temperatura da agua. A autora comenta que a série ¢ unidimensional, isto é, a
dimensdo ¢ o tempo em lugar do espago e verificou pelo, semivariograma
experimental, flutuagdes perioddicas da variavel estudada, assim como os dados
de Juiz de Fora.

Os semivariogramas experimentais e tedricos para os modelos esférico,
gaussiano e “wave”, para a variavel temperatura nos cenarios A2, AIB e Bl,
encontram-se na Figura 2.4. A dependéncia temporal esta bem identificada ao
longo dos meses, ou seja, na forma grafica, para valores pequenos da distancia h

a semivaridncia é pequena e com o aumento da distancia h a semivariancia cresce

até um ponto em que se se estabiliza, atingindo o patamar.

TABELA 2.8 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Cy), patamar (Cy + C)),
alcance (@), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) do
modelo Gaussiano ajustado ao semivariograma experimental classico, relativo a
temperatura do ar de Juiz de Fora, para os cenarios A2 A1B e B1, considerando
o arranjo unidimensional.

a C, C,+C,

A2 P2 4,45 0,11 8,04
P3 421 0,09 721

Pl 3,64 0,00 5,96

AlB P2 4,09 0,04 6,87
P3 4,02 0,08 5,97

Pl 431 0,06 7,64

Bl P2 4,28 0,08 7,10
P3 4,00 0,00 6,67

Cenario mais pessimista (A2), cenario intermediario (A1B) e cenario otimista (B1), nos periodos
de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2098 (P3).
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FIGURA 2.4 Semivariogramas experimentais e teoricos pelo estimador
classico para temperatura do ar, com ajuste dos modelos, ‘wave', gaussiano e

esférico para o cenario A2, A1B e B1.

Uma vez estimados os pardmetros dos modelos e escolhido o melhor
modelo para dados observados e previsdes de cenarios futuros para a
precipitacdo pluvial e previsdes para a temperatura, foi realizada a interpolagdo
geoestatistica (krigagem) e os resultados das predigdes estdo apresentados nas
Figuras 2.5, 2.6 e 2.7, respectivamente.

Visualmente, a série de precipitacdo pluvial para os dados observados
apresentou uma sazonalidade, o que, segundo Ferraz (1999), ¢ muito comum em
séries climatologicas. Essa varidvel apresentou alguns picos, com altos indices
de precipitagdo, conforme pode ser observado na Figura 2.5. Esses altos indices

referem-se a valores proximos hd 200 meses, que correspondem,
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aproximadamente, ao ano de 1983, mais especificamente janeiro de 1983, com
um indice de 396,2 mm/més. Vale ressaltar que, naquele ano ocorreu um
fenomeno atipico, denominado de “El Nifio”, o qual apresentou uma intensidade
muito forte (Berlato & Fontana, 2003). O “El Nifilo” provoca mudangas na
circulacdo atmosférica em escala regional e global, gerando anomalias
climaticas, com aumentos de precipitagdes pluviais. Esse pico de alto indice de

precipitacdo, provavelmente, se deve a ocorréncia desse fendmeno.

600

valores preaios
400

200

0

0 100 200 300 400
Meses

FIGURA 2.5 Série da precipitacdo pluvial da estacdo Torredes

distribuida ao longo do tempo.

Para a precipitagd@o pluvial e a temperatura do ar, referentes aos dados de
previsdo de cenarios futuros, verificou-se uma aparente estabilidade nos dados,
ndo sendo destacado, em nenhum dos trés cendrios, algum tipo de valor
discrepante, caracterizando a ocorréncia de anomalias climaticas, como “El
Nifio” e “La Nina”. Esperava-se uma variabilidade maior das variaveis ao longo

dos meses em relagdo aos valores discrepantes. Segundo Berlato & Fontana
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(2003), a precipitagdo pluvial e a temperatura do ar sdo os elementos climaticos
mais afetados por essas anomalias.

Um aspecto importante a ser discutido ¢ a veracidade dos dados de
previsdo de cenarios futuros, apesar de esses dados serem fornecidos pelo IPCC
e esse ser considerado e reconhecido amplamente como sendo a fonte mais
confiavel de informagdes de clima. Ha muita discussdo e davidas entre um
grande numero de cientista sobre essas afirmacdes e resultados de dados de
previsdo destes relatdrios de avaliagdo do IPCC.

E importante lembrar que as previsdes de mudangas climaticas
apresentadas pelo [PCC baseiam-se nos resultados de modelos que descrevem a
atmosfera de forma global e apresentam incertezas quanto as andlises dos efeitos
regionais, tendo como um dos principais problemas a resolucdo espacial das
simulagdes numéricas para definir os cenarios futuros, que tem uma resolucao
tipica de 100 k m. Todavia, estes resultados devem ser vistos com cautela,
devido as limita¢cdes do modelo, nesse caso, 0 modelo CCSM 3.0 e, para uma
analise mais detalhada dessas variaveis, seria interessante uma resolucao
espacial em escopo regional ou local.

De forma geral, os resultados obtidos da analise do comportamento da
precipitagdo pluvial e da temperatura do ar dos dados de previsdo de cenarios
futuros de Juiz de Fora estdo de acordo com os resultados das avaliagdes que
Marengo (2007) apresentou em sua pesquisa sobre as proje¢does de mudangas
climaticas para o Brasil e a América do Sul. Este autor conclui que a maior
resolucdo obtida em modelos de escopo regional ou local concorreria para a
previsdo realista de alteragdes extremas e seria util para o estudo sobre os
impactos da mudanca do clima em areas como gerenciamento de recursos

hidricos, ecossistemas e atividades agricolas.
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FIGURA 2.6 Série da precipitacdo pluvial distribuida ao longo do tempo,
para os cenarios A2, A1B e B1.

As representacdes graficas das Figuras 2.5 a 2.7 sdo formas
unidimensionais, comuns em estudos de séries temporais. Nas Figuras 2.8 a 2.10
estdo apresentados os resultados de uma forma bidimensional, o que,
normalmente, ¢ utilizado em estudos de geoestatistica. Nesses mapas, cada

retangulo na horizontal representa um determinado més, em cada um dos anos.

59



26

A2P1 (W)

A2P2 (G)

A2P3 (G)

22

18

Valores preditos

26

2

18

o]

100 200 300 400

100 200 300 400

o]

o]

100 200 300 400

22

18

Valores preditos

L2

18

Valores preditos

A1BP1 (G) A1BP2 (G) A1BP3 (G)
g’ w0 |
< o~
~ <
o 3
A o
o o~
~ o
0 | o~
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
B1P1 (G) B1P2 (G) B1P3 (G)
[{=3
o~
I &
o INE
Q S
o o |
Q Q
2 2

o

160 200 300 400
Meses

160 200 300 400
Meses

o

o

160 200 300 400
Meses

FIGURA 2.7 Série da temperatura do ar distribuida ao longo do tempo, com

ajuste dos modelos “wave” (W) e gaussiano (G), para os cenarios A2, A1B

Observou-se que, utilizando-se o artificio de se considerar o tempo em

60

uma escala bidimensional, em vez de unidimensional, os dados podem ser
apresentados de forma mais didatica, em que ¢ visivel o padrdo de sazonalidade
da variavel precipitagdo pluvial, caracterizado por areas de maior e menor
concentracdo das chuvas, ao longo dos varios anos estudados. Os mapas
apresentados nas Figuras 2.8 e 2.9 revelam uma faixa central, que corresponde
aos meses de maio a setembro, em vermelho, com baixas precipitacdes ao longo
de todos os anos avaliados, que representa o periodo da seca, o qual é bem

definido para o municipio de Juiz de Fora. Nota-se, ainda, que os maiores



indices de precipitacdo s3o observados nos meses de novembro a margo
(retangulos amarelos e alaranjados), o que era de se esperar, pois, trata-se do
periodo chuvoso. Além disso, observa-se, neste periodo, maior variabilidade dos

indices pluviais.
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FIGURA 2.8 Representagio bidimensional da krigagem para

precipitacdo pluvial da estagdo Torredes, de Juiz de Fora, MG.
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FIGURA 2.9 Representagdo bidimensional da krigagem para precipitagdo
pluvial de Juiz de Fora, MG, para os cenarios A2, A1B e B1.

De forma semelhante, um padrao sazonal da variavel temperatura do ar
também foi observado. Na Figura 2.10 verifica-se a presenga de uma faixa
central, mais bem definida, que corresponde aos meses de maio a agosto, onde
ocorrem as temperaturas mais baixas. Esse comportamento foi observado para
todos os anos avaliados. Nos demais meses, pode-se observar a ocorréncia de

temperaturas mais altas, pois se tratam dos meses mais quentes do ano.
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FIGURA 2.10 Representacdo bidimensional da krigagem para temperatura do
ar de Juiz de Fora, MG, com ajuste dos modelos “wave” (W) e gaussiano (G),

para os cenarios A2, A1B ¢ B1.

3

A validagdo cruzada para os modelos esférico, gaussiano e “wave”
indicaram que os dados observados e de previsdo de cenarios futuros foram
adequados para representar a variabilidade temporal dos dados e seguiram a
distribuicdo normal. Na Figura 2.11, estdo apresentados os resultados dessa
validagdo para os dados observados de precipitagdo pluvial. Verificou-se que os
valores preditos estdo proximos da reta; a distribuicdo dos erros positivos e
negativos esta dispersa ao longo dos meses observados no estudo e os dados da

probabilidade tedrica e observada encontram-se sobre a reta, indicando que o

método utilizado para a predi¢do, ou seja, a krigagem ordinaria, foi eficiente. De
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forma semelhante, foi observada a eficiéncia da krigagem para os dados

previsdo dos cenarios futuros, obtendo-se resultados similares.
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FIGURA 2.11 Valida¢do cruzada para os dados observados de precipitacdo

pluvial da estagdo Torredes, utilizando o modelo “wave”.
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6 CONCLUSOES

Com base nos semivariogramas experimentais e teoéricos, constatou-se
dependéncia temporal das variaveis, pelo estimador classico e robusto. Com o
estimador classico, obtiveram-se melhores ajustes.

Observou-se, pelo estimador classico, melhor ajuste do modelo “wave”
para os dados observados e os cenarios futuros de precipitagdo pluvial. Para a
variavel temperatura do ar, verificou-se melhor ajuste do modelo gaussiano,
quando comparado aos demais modelos.

Verificou-se, para analise dos dados ao longo do tempo, que a forma
bidimensional para se representar o resultado da krigagem é uma alternativa
muito interessante para a visualizagdo dos resultados. Com essa representacao,
observou-se, de forma muito clara, os dois periodos, chuvoso e seco que, devido
ao clima de Juiz de Fora, MG, sdo muito bem definidos, com precipitagdes e
temperaturas muito diferentes.

Outros arranjos temporais devem ser avaliados em estudos posteriores,
considerando a forma bidimensional desde o ajuste de semivariogramas até a
krigagem, a fim de se obter melhor ajuste e mapas de contornos mais suavizados

no estudo de séries temporais de variaveis climaticas.
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CAPITULO 3

CARACTERIZAQAO DA DEPENDENCIA TEMPORAL DE
ELEMENTOS CLIMATICOS PARA CENARIOS FUTUROS DE JUlZ
DE FORA, MG, POR MEIO DE SEMIVARIOGRAMA E KRIGAGEM
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1 RESUMO

MOTA, Vania Corréa. Estudo da dependéncia temporal da precipitagdo pluvial
e da temperatura do ar de Juiz de Fora, MG, por meio de analises geoestatisticas.
In: . Caracterizagcdo da dependéncia temporal de elementos
climaticos para cenéarios futuros de Juiz de Fora, MG, por meio de
semivariogramas e krigagem. 2008. Cap.3, p.70-111 Dissertacdo (Mestrado
em Estatistica ¢ Experimentagdo Agropecuaria) — Universidade Federal de
Lavras, Lavras.”

O objetivo deste trabalho foi verificar o uso de modelos de
semivariograma e krigagem ordindria para caracterizar e representar a
dependéncia temporal da precipitagdo pluvial e da temperatura do ar do
municipio de Juiz de Fora, MG, utilizando anos e meses como coordenadas
referenciadas. Foi utilizada uma série de precipitagdo pluvial, nos anos de 1967 a
1999 e dados de previsdo de precipitacdo pluvial e temperatura do ar em
cenarios futuros de mudancas climaticas, de 2000 a 2099. Com base nos
semivariogramas experimentais e tedricos, considerando isotropia e anisotropia,
foi constatada dependéncia temporal da precipitagdao pluvial, com melhor ajuste
do modelo “wave”, quando comparado com os modelos gaussiano e esférico. A
estrutura e a magnitude de dependéncia temporal das duas variaveis, em cenarios
futuros e nas direcdes 0° (meses) e 90° (anos), foram caracterizadas utilizando-se
o arranjo proposto. Com o uso da geoestatistica, o padrao da variabilidade
temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura do ar foi representado ao
longo dos anos e dos meses por meio da interpolagdo de krigagem, verificando-
se possiveis mudangas nos padrdes de precipitagao pluvial e temperatura, para os
dados de previsao de mudangas climaticas, com maior alteragcdo para o cenario
mais pessimista.

" Comité Orientador: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Orientador); Marcelo
de Carvalho Alves — UFLA (Co-orientador).
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2 ABSTRACT

MOTA, Vania Corréa. Geostatistic methodology to characterize the temporal
variability of climatic elements of Juiz de Fora - MG. In:
Characterization of the climatic elements temporal dependence of future
scenarios in Juiz de Fora, MG, by using semivariograms and kriging. 2008.
Cap. 3, p. 70-111. Dissertation (Master in Statistics and Agricultural
Experimentation) — Federal University of Lavras, Lavras, MG, Brazil. ’

The objective of this work was verify the use of semivariogram models
and ordinary kriging to characterize and to represent the temporal dependence of
the pluvial precipitation and air temperature of the municipal district of Juiz de
Fora - MG, by using years and months with coordinates. The observed pluvial
precipitation, between 1967 to 1999, and the forecast data of future scenarios of
climatic changes, from 2000 to 2099, for the pluvial precipitation and air
temperature were analyzed. The semivariograms were adjusted by considering
isotropy and anisotropy conditions. The wave model presented better adjustment
than the Gaussian and spherical models when the two-dimensional grid was
used. The structure and the magnitude of temporal dependence of the two
variables were characterized by considering the 0° (months) and 90° (years)
directions. The parttern of the temporal variability of the precipitation and the air
temperature was represented by using kriging. Possible changes in the patterns
of the pluvial precipitation and the air temperature for the future scenarios were
verified by using two-dimensional grid and kriging. The greatest changes in the
pattern of the two variables were verified in the most pessimist future scenario.

" Guidance Commitee: Prof. Dr. Renato Ribeiro de Lima — UFLA (Adviser); Marcelo de
Carvalho Alves — UFLA (Co-Adviser).
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3 INTRODUCAO

As alteragOes climaticas ocorridas atualmente sdo observadas sobretudo
nas areas urbanas e rurais. Nas areas urbanas, essas alterages sdo observadas
devido ao aumento populacional. J& nas areas rurais, o setor agricola ¢ o mais
atingido por oscilagdes e alteragdes climaticas, pois o cultivo agricola ¢
extremamente dependente das variaveis climaticas.

Algumas dessas alteragdes sdo verificadas quando se pretende modelar
elementos climaticos, como dados de precipitacdo pluvial e temperatura do ar.
Para estudar a precipitacio pluvial e a temperatura do ar, € necessario
caracterizar a distribuicdo dessas variaveis ao longo do tempo. No entanto, de
posse de extensas séries histdricas, torna-se mais complexa a identificacdo do
comportamento espaco-temporal dos dados. Muitos fatores afetam essa
distribuicdo e isso determina sua variacdo espacial, temporal e sazonal
(Mendonga & Oliveira, 2007). Para estudar essa variacdo, estdo disponiveis, nos
dias atuais, muitas técnicas de interpolagdo espacial com variados graus de
complexidade, de forma a representar processos climatologicos (Goovaerts,
1997; Mendonga & Oliveira, 2007).

A primeira técnica para estimar precipitacdo média regional surgiu em
estudos de Thiessen (1911), com a técnica do poligono de Thiessen. Outro
trabalho classico em analise de dados com dependéncia espacial foi realizado
por Matheron (1963), que introduziu a teoria da variavel regionalizada, hoje
conhecida como metodologia geoestatistica, para estimar as médias regionais,
considerando os processos estocasticos.

A geoestatistica ¢ baseada, fundamentalmente, em apenas dois
conceitos: o do semivariograma, utilizado para descrever a estrutura da
dependéncia espacial e ou temporal dos dados e o da krigagem, utilizado para

estimar os valores ndo observados, com variancia minima (Pontes, 2002).
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Entretanto, na maioria das vezes, o interesse da analise geoestatistica ndo
se limita a obtengdo de um modelo de dependéncia espacial ou temporal,
desejando-se também predizer valores em pontos ndo amostrados. O interesse
pode ser em um ou mais pontos especificos da area ou em obter uma malha de
pontos interpolados que permitam visualizar o comportamento da variavel na
regido por meio de um mapa de isolinhas ou de contornos a fim de descrever
melhor a variabilidade espacial e ou temporal dos dados.

Fisicamente, existe uma diferenga entre as dimensdes espaciais e
temporais, pois as unidades das coordenadas dos dois processos apresentam
grandezas diferentes e os modelos precisam considera-las (Chilés & Delfiner,
1999; Silva, 2006). Para contornar esse problema, utiliza-se um arranjo temporal
proposto por Sant’Anna Neto (2005), no qual consideram-se anos € meses como
se fossem coordenadas de longitude e latitude, respectivamente, para caracterizar
a dependéncia temporal de variaveis climaticas, tais como a precipita¢do pluvial
¢ a temperatura.

Assim, objetivou-se, com o presente trabalho, verificar o uso de modelos
de semivariograma e utilizar a krigagem ordinaria para caracterizar e representar
a dependéncia temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura do ar de Juiz de
Fora, MG, para os dados observados (ano 1967 a 1999) e para os cenarios

futuros de mudancas climaticas, utilizando anos e meses como coordenadas.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1. Material

4.1.1 Origem dos dados

Este estudo foi realizado com dados do municipio de Juiz de Fora,

estado de Minas Gerais, cuja localizac@o pode ser vista no mapa da Figura 3.1.

%

D Municipios de Minas Gerais

[:ljuiz de Fora

Municipios

FIGURA 3.1 Localizagao de Juiz de Fora no estado de Minas Gerais.
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O municipio localiza-se nas coordenadas latitude de 21°45°50”’S e
longitude de 43°21°0’W. Segundo a classifica¢do internacional de K&ppen, o
clima da regido ¢ do tipo tropical de altitude CWA, caracterizado por duas
estagdes bem definidas: uma seca ¢ de menores temperaturas, que se estende de
maio a setembro, e outra imida e de temperaturas mais elevadas, de outubro a
abril. A temperatura média anual ¢ de 19,3°C e a precipitagdo anual ¢ de 1.644
mm (Brasil, 1992).

Neste estudo foram analisados dados coletados em uma estacao

pluviométrica e dados de previsdo do IPCC.

4.1.2 Dados observados
Os dados observados referem-se a precipitacdo pluvial mensal, em mm,

oriundos em uma estagio pluviométrica da Agéncia Nacional das Aguas,
localizada no municipio de Juiz de Fora, MG. Essa estagdo, denominada de
Estagdo Torredes, localiza-se na latitude -21°52°9”°, longitude -43°33°20" e
altitude de 442 m (ANA, 2007). Nas analises, foram utilizados os dados do
periodo de 1967 a 1999, perfazendo um total de 396 meses. Esses dados fazem
parte da base de dados de séries historicas da ANA (ANA, 2007).

4.1.3 Dados de previsao de cendarios futuros
Para os dados de previsao de cenarios futuros, foram consideradas duas

variaveis: precipitagdo pluvial mensal, em mm e temperatura média mensal do
ar, em °C. Esses dados de previsdo de cenarios futuros foram obtidos da base de
dados do IPCC (IPCC, 2001) e referem-se ao periodo de 2000 a 2099. Esses
dados fazem parte de previsdes realizadas pelo ‘National Center for
Atmospheric Research’ (NCAR, 2007), referentes ao Terceiro Relatorio de
Avalia¢ao (TAR), modelo CCSM 3.0, com a resolugdo espacial de 1,4° x 1,4°,
com latitude de -21,7119° e longitude de -43,5938°. Para efeito de analise, esse
periodo foi dividido em trés: P1, de 2000 a 2032; P2, de 2033 a 2065 ¢ P3, de
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2066 a 2099 (para a precipitacdo) ou de 2066 a 2098 (para a temperatura).

Os dados do TAR consideram diferentes cenarios de mudancas
climaticas, em que é considerado um conjunto de diferentes forg¢as externas,
como, por exemplo, 0zonio, atividades de vulcdes, etc., com a mesma condi¢do
inicial. Foram considerados trés cenarios que diferem entre si em relagdo a
mudangas climaticas: um mais pessimista (A2), um intermediario (A1B) e outro
mais otimista (B1). Esses cenarios e periodos foram adotados, a fim de
possibilitar a compara¢ao de diferentes simulagdes de mudancas climaticas com
o periodo das Normais Climatologicas de 1961 a 1990.

Nas projecdoes de mudangas climaticas, utilizou-se uma hierarquia de
modelos com base no clima, no meio-ambiente, no uso da terra, nos aspectos
tecnologicos e socioecondmicos, integrados, para indicar respostas globais e
padrdes regionais de mudancas climaticas (Nakicenovic et al. 2001). Esses
cenarios variaram de acordo com o grau de interferéncias antropicas no
ambiente (Carter et al., 2001; Cubash et al., 2001; Marengo et al., 2007), sendo:

-A2: cenario caracterizado por um mundo futuro muito heterogéneo, em

que a regionalizacdo ¢ dominante. Existiria um fortalecimento de

identidades culturais regionais, com énfase em valores da familia e

tradi¢des locais. Outras caracteristicas sdo crescimento populacional alto

e menor preocupacgdo em relacdo ao rapido desenvolvimento econdmico

e tecnologico;

- A1B: cenario caracterizando um mundo futuro, no qual a globalizagio

¢ dominante. H4 rapido crescimento econémico e desenvolvimento de

tecnologias mais eficientes, com aumento da populagdo global na
metade do século XXI, seguida por declinio. Os temas subjacentes
principais sdo: a convergéncia econOmica e cultural, com redugdo

significativa em diferencas regionais e renda per capita. Nesta
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simulagdo, os individuos procuram riqueza pessoal em lugar de
qualidade ambiental;

- B1: cenério caracterizado por rapida mudanga na estrutura econdmica
mundial, com introducdo de tecnologias limpas, tendéncia a servigos e
economia de informacdo, reducdo na intensidade de materiais e a
introdu¢do de recursos tecnoldgicos basicos e eficientes. Ha énfase em
solucdes globais para a economia, a sustentabilidade ambiental e social,

mas sem iniciativas relacionadas a fatores climaticos.

4.1.4 Arranjo ou malha utilizada nas analises
Para utilizar os métodos geoestatisticos, a fim de realizar um estudo e

analise da dependéncia e da variabilidade espacial e ou temporal, é necessario
que as observagdes sejam referenciadas, ndo havendo a necessidade de se
utilizar coordenadas geograficas, mas algum outro tipo de referenciacdo. Neste
estudo, como as observagdes foram coletadas ao longo do tempo, consideraram-
se, no arranjo proposto, anos e meses como coordenadas referenciadas,
conforme proposta por Sant” Anna Neto (2005), da mesma forma como
longitude e latitude s@o utilizadas no caso de dados georreferenciados. Uma
representacdo grafica deste arranjo é apresentada na Figura 3.2. De forma

semelhante, foi utilizado um arranjo para os cenarios futuros de 2000 a 2099.
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FIGURA 3.2 Representagdo do arranjo de anos e meses para os dados

observados de Juiz de Fora, MG.

4.2 Métodos

4.2.1 Analise estrutural
A analise estrutural compreende uma fase muito importante, pois tem

como objetivo construir um modelo estatistico que descreva a continuidade da
variavel resposta e sua variabilidade espacial e ou temporal, por meio do
semivariograma experimental e teorico.

A andlise geoestatistica foi aplicada de modo isotropico
(omnidirecional) e anisotropico.

Inicialmente, foram estimados os semivariogramas, por meio dos
estimadores classico e robusto, considerando isotropia (omnidirecional) para as
variaveis precipitacdo pluvial (dados observados e cenarios futuros) e
temperatura do ar em cendrios futuros.

Para o ajuste do semivariograma tedrico, foi utilizado o método dos
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minimos quadrados ordinarios (OLS). Os modelos estatisticos comparados
foram: esférico, gaussiano e “wave” que, conforme Isaaks & Srivastava (1989),

sdo definidos por:

A C, +C E(Ej—lﬂnf 0<h<a
-modeloesferlco.y(h’ﬂ): 0 2la) 2la) Y=g,

C,+C ,h>a

0

2
-modelo gaussiano: y(h, 8)=C, +C, (1 - exp[—3 [%)D, sea>0,

- modelo “wave™: y (h, ) =C{ +%sen [Ej,
a

em que ;/(h, /3) ¢ a semivariancia para a distancia h; C, ¢ o efeito pepita; Co+C;

¢ o patamar ¢ a ¢ o alcance da dependéncia espacial.

Do conjunto de resultados obtidos, pelos estimadores classico e robusto,
para os trés modelos, foram estimados seus pardmetros e selecionado o melhor
modelo, de acordo com a aproximacgao para o valor do Critério de Akaike (AIC)
proposta por Webster & Oliver (2001), ou seja:

AIC=2p+n.In(RSS/n),
em que N é o numero de observagdes, p ¢ o numero de parametros ¢ RSS ¢ a
soma de quadrados de residuos, definida em 14. A relagdo Co/Co+C,; foi
utilizada para avaliar o grau de dependéncia espacial das variaveis e como, neste
estudo, os dados s@o analisados ao longo do tempo, essa relacdo foi chamada de
grau de dependéncia temporal, adaptada de Cambardella et al. (1994).

Nas fases anteriores, o objetivo foi identificar o melhor modelo tedrico
de semivariograma isotrépico para as duas variaveis. Na segunda fase das
analises, o objetivo foi estudar e caracterizar as diregdes (anisotropia) para as
variaveis precipitagdo pluvial e temperatura do ar referentes aos cenarios

futuros. Assim, procedeu-se a analise anisotropica, que foi orientada nas

80



diregdes correspondentes ao arranjo proposto, meses (Norte, 0°) e anos (Leste,
90°), para os modelos “wave” e gaussiano
Ao considerar anisotropia, foram realizadas apenas analises

considerando o estimador classico de Matheron, dado por:

em que N(h) é o nimero de pares possiveis para a distancia h, y(h) é a

1 N(h)

NG 2 Z[Z(X) z(x; +h)P,

semivariancia para uma distancia h, z(Xj)) e z(Xj+h) sdo as observagdes de
precipitagdo pluvial e temperatura separadas pelo vetor h e h ¢ a distancia de
separacdo das observagdes, nesse caso, 0 tempo.

As analises dos semivariogramas direcionais foram realizadas para
definir e identificar a estrutura e a magnitude da dependéncia temporal dos
dados. Para cada cenario e periodo, foram calculadas as semivariancias e o

respectivo ajuste dos modelos de semivariograma teorico.

4.2.2 Interpolador geoestatistico — krigagem ordinaria
A krigagem interpola valores em uma superficie continua e faz uso

explicitamente da varidncia entre os valores observados, representada no
semivariograma.

Para realizar a interpolagdo por krigagem ordinaria e mapear as variaveis
em estudo, utilizaram-se as estimativas dos parametros referentes ao melhor
modelo de semivariograma selecionado anteriormente. De acordo com

Goovaerts (1997), o estimador linear ¢ dado pela seguinte equagao:

n(x)

Z;o(x) = z/lj (X) Z(Xj)a
j=1
em que N(X) € o numero de observacdes de Z(Xj)utilizadas para estimar

* ~ . hY ~
Zyo(X) e 4; sdo os pesos associados as observagdes Z(X;). Nesse caso, para
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* . ~ . ~
que Z,,(X) seja ndo tendencioso, a soma dos pesos das observagdes deve ser

igual a 1 e, conforme definido nas equagdes 16 e 17 a esperanca entre o valor
estimado e o observado dever ser zero e a varidncia da estimativa deve ser
minima, respectivamente.

A metodologia de interpolag@o por krigagem ordinaria foi utilizada para
gerar uma superficie suavizada dos mapas de contorno. Para verificar se a
krigagem ordindria descreve adequadamente a variabilidade temporal das
variaveis estudadas e se as hipoteses assumidas de estacionaridade foram
satisfeitas, foi utilizada a validagdo cruzada (“cross-validation”).

Como critérios para a validacdo cruzada, foram considerados o erro
médio (EM), definido em 19 e a razio do quadrado médio do erro (RQME),
definido em 20. Espera-se que o EM seja proximo de zero ¢ o RQME seja
proximo de 1 (Webster & Oliver, 2001).

Todas as analises foram realizadas utilizando-se o pacote geoR (Ribeiro

Janior & Diggle, 2001), aplicativo R (R Development Core Team, 2007).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Andlise isotrépica
Pela analise semivariografica, foi possivel detectar que as duas variaveis

apresentaram-se estruturadas temporalmente, o que pode ser verificado nas
Figuras 3.3, 3.4 e 3.5. Portanto, de acordo com os resultados da primeira fase,
em que as semivariancias foram calculadas pelos estimadores classico e robusto
admitindo isotropia, verificou-se que os modelos tedricos estudados representam
essa estrutura de dependéncia temporal.

Para a estacdo Torredes, as estimativas dos pardmetros da precipitacao
pluvial s3o apresentados na Tabela 3.1. Verificou-se que, tanto pelo estimador
classico quanto pelo estimador robusto, o melhor ajuste ¢ do modelo “wave”,

pois houve menor valor de AIC, quando comparado com os demais modelos.

TABELA 3.1 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Cy), patamar (Cy + C)),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais cldssico e robusto, relativos a precipitacao
pluvial de Juiz de Fora, para os dados observados.

Estacao Torredes

Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 721 6,23 747 7,52 6,53 7,78
Co 3337,71 4518,02 4997,74 1454,40 2748,42 3151,57
C,+C, 8666,63 7524,13 6698,65 9410,56 8173,13 7408,95
AIC 3655,98 3612,56 3579,33 3958,22 3917,38 3772,59
DT 38,51% 60,00%  74,60%  15445%  33,62% 42,53%
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O modelo “wave” apresentou uma moderada dependéncia temporal, de
acordo com a classificagdo de Cambardela et al. (1994), ou seja, o valor da
relacdo entre efeito pepita e o patamar multiplicado por 100 esta entre 25% e
75%.

Os semivariogramas para os dados observados de precipitacdo pluvial
(Figura 3.3) indicaram periodicidade, de forma semelhante aos resultados
obtidos por Carvalho et al. (2004), em estudos sobre a variabilidade da
precipitacdo pluvial no estado de Sao Paulo. Ja Alves et al. (2005), estudando a
variabilidade temporal da precipitagao de Uberlandia, MG, ndo verificaram essa
periodicidade. Os autores constaram melhor aplicagdo do modelo gaussiano,
com alcance de 5,94 unidades, sem adotar critérios para comparar o ajuste dos

modelos.

Experimental
OLS Wave
OLS Gaussiano
OLS Esférico

semivariancias

T T T T
[o] 5 10 15

Distancia ||h||

FIGURA 3.3 Semivariogramas experimentais e tedricos, pelo estimador
classico, com ajuste dos modelos, “wave”, gaussiano e esférico para os
dados observados de precipitagdo pluvial de Juiz de Fora, MG.

Para os cenarios futuros A2, A1B e BIl, nos periodos P1, P2 e P3,
verificou-se dependéncia temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura, pois

o valor absoluto da diferenca entre as observacdes aumentou com o aumento da
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distancia até um ponto de estabilidade que separa o universo estruturado do
aleatorio, correspondente ao alcance, de forma a satisfazer as suposigdes de
estacionaridade (Figuras 3.4 ¢ 3.5).

De acordo com a aproximacao do critério de informagdo de Akaike para
o cenario A2, observou-se melhor ajuste do modelo “wave” a série de
precipitacdo pluvial, para os trés periodos em estudo. Este resultado foi

observado pelo estimador classico e robusto e estdo apresentados na Tabela 3.2.

TABELA 3.2 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Cy), patamar (Cy + C,),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais classico e robusto, relativos a precipitacdo
pluvial de Juiz de Fora, para o cendrio A2 nos trés periodos.

Cenario A2 P1
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,08 5,84 7,51 7,7469 6,26 7,78
G, 0,00 296,31 585,00 0,00 31,90 224,50
C,+C, 3838,74 3554,84 3144,53 3535,68 352722 3212,64
AlIC 3163,13 3135,58 2840,98 3462,40 3406,88 3128,28
DT 0,00% 8,33% 18,60% 0,00% 0,90% 6,00%
Cenario A2 P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,08 5,83 7,47 7,85 6,31 7,74
C, 0,00 250,95 562,67 0,00 0,00 144,69
C,+C, 4203,18 3966,03 3513,88 3878,70 3906,47 3620,99
AlIC 3259,32 3220,31 2911,67 3593,68 3531,24 3241,52
DT 0,00% 6,00% 16,01% 0,00% 0,00% 3,90%
Cenario A2 P3
Semivariograma classico Semivariograma robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,14 5,83 7,56 7,88 6,31 7,78
(O 0,00 250,954 654,92 0,00 0,00 180,63
C,+C, 454404 3966,03 3756,69 4191,39 3906,47 3889,61
AIC 3300,04  3220,31 3081,55 3726,15 3625,89 3380,49
DT 0,00% 6,00% 17,43 0,00% 0,00% 4,00%

Obs: Cenario mais pessimista (A2), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) ¢ 2066 a
2099 (P3).
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Verificou-se, para o modelo “wave”, um aumento crescente dos valores
de patamar, nos periodos P1, P2 e P3, para o cenario A2. Isso pode ser explicado
pelo aumento dos indices de precipitacdo ocorridos nesse cenario ao longo dos

trés periodos, conforme constatado pela analise descritiva.
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FIGURA 3.4 Semivariogramas experimentais e teéricos pelo estimador classico
para precipitacdo pluvial, com ajuste dos modelos isotropicos, “wave”,

gaussiano e esférico, para os cenarios A2, A1B e B1.
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Na Tabela 3.3 estdo apresentados os resultados do cenario intermediario
A1B, no qual se observou um forte grau de dependéncia temporal, para os trés

periodos analisados.

TABELA 3.3 - Estimativa dos parametros efeito pepita (C,), patamar (Co+ C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais (omnidirecional) classico e robusto, relativos a
precipitagdo pluvial de Juiz de Fora, para o cenario A1B nos trés periodos.

Cenario A1B P1

Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,14 5,86 7,47 7,96 6,36 7,78
C, 0,00 282,58 593,66 0,00 0,00 152,19
C,+C, 422523 395629  3504,66 3884,80 3909,79 3614,59
AIC 324893 3213,26 292247 3569,78 3505,67 3212,77
DT 0,00% 7,14 16,94% 0,00% 0,00% 4,21%
Cenario A1B P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,11 5,83 7,51 7,77 6,27 7,74
C, 0,00 283,90 637,87 0,00 0,00 169,97
C,+C, 4514,25 4245,38 3744,50 4204,60 4235,80 3913,89
AIC 329495 3256,55 2995,67 3638,54 3573,31 3281,85
DT 0,00% 8,72% 17,03% 0,00% 0,00% 4,34%
Cenario A1B P3
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 6,91 5,69 7,33 7,57 6,12 7,56
C, 0,00 288,97 590,27 0,00 0,00 148,70
C,+C 423222 3958,92 3515,20 3995,03 402441 3731,45
AIC 3382,23 3351,53 2993,52 3716,27 3658,34 3315,12
DT 0,00% 7,29% 16,79% 0,00% 0,00% 3,98%

Obs: Cenario intermediario (A1B), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) ¢ 2066 a
2099 (P3).

No cenario A1B, houve melhor ajuste para o modelo “wave”, com

menor valor de AIC, quando comparado com os modelos esférico e gaussiano

(Figura 3.4). Ja nesse cenario ndo foi verificado um aumento crescente até o P3
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nos valores de patamar dos semivariogramas, pois houve um aumento do P1
para o P2, seguido de diminui¢ao para o P3, conforme o aumento dos indices de
precipitacdo pluvial observados na analise descritiva.

Para o cenario Bl, o mais otimista, os resultados apresentaram
caracteristicas semelhantes aos cendrios A2 e AlB, com forte grau de
dependéncia temporal e melhor ajuste do modelo “wave”, pelo estimador

cléssico e robusto (Tabela 3.4 ¢ Figura 3.4).

TABELA 3.4 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Co), patamar (C, + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais (omnidirecional) classico e robusto, relativos a
precipitacdo pluvial de Juiz de Fora, para o cenario B1 nos trés periodos.

Cenario B1 P1

Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7.17 5,93 7,51 7,97 6,38 7,78
G 0,00 331,55 633,09 0,00 0,17 199,16
G, +C, 4219,52 3901,69 345522 3849,61 3873,30 3526,44
AIC 3206,85 3173,23 2941,80 35149 344790 3217,29
DT 0,00% 8,49% 18,32% 0,00% 0,00% 5,65%
Cenario B1 P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,05 5,79 7,33 7,81 6,26 7,69
C, 0,00 307,16 639,97 0,00 0,00 186,48
G, +C, 437537 4082,58 3604,05 4018,26 4044,86 3711,29
AIC 3254,62 3221,33 2958,70 3572,54 3508,51 3227,81
DT 0,00% 7,52% 17,75% 0,00% 0,00% 5,02%
Cenario B1 P3
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 7,08 5,93 7,42 7,83 6,29 7,69
C, 0,00 262,21 594,77 0,00 0,00 161,30
C,+C, 4406,92 4159,56 3677,01 4120,34 4148,67 3837,81
AIC 3378,71 3337,50 3057,08 3729,40 3668,28 3348,04
DT 0,00% 6,30% 16,17% 0,00% 0,00% 4,20%

Obs: Cenario mais otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) ¢ 2066 a
2099 (P3).
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Nesse cenario, os valores de patamar apresentaram aumento do P1 para
o P2, com tendéncia de estabilizagdo do P2 para o P3, fato também constatado
na analise descritiva com relagdo aos valores de precipitagdo pluvial.

Os valores de AIC e DT e as estimativas dos pardmetros dos modelos de
semivariograma teorico, para a temperatura no cenario A2, sdo mostrados na
Tabela 3.5. Verificou-se melhor ajuste do modelo “wave” pelo estimador
classico e robusto, com forte grau de dependéncia temporal, conforme pode ser

visto na Figura 3.5.
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FIGURA 3.5 Semivariogramas experimentais e tedricos pelo estimador classico
para temperatura do ar, com ajuste dos modelos, “wave”, gaussiano e esférico

para o cenario A2, A1B e B1, considerando isotropia.
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TABELA 3.5 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Co), patamar (C, + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais (omnidirecional) classico e robusto, relativos a
temperatura do ar de Juiz de Fora, para o cenario futuro A2 nos trés periodos.

Cenario A2 P1
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 5,05 4,13 5,67 4,93 4,06 5,71
C, 0.00 0,38 1,00 0,00 0,23 0,31
C,+C 5,37 5,00 433 5,33 5,07 5,03
AIC -1618,01 -1618,30 -1959,47 -1239,04 -1239,54 -1478,87
DT 0,00% 7,60% 23,09% 0,00% 4,53% 6,16%
Cenario A2 P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,90 4,03 5,62 4,93 4,06 5,76
CO 0,00 0,37 1,00 0.00 0,24 0,28
C,+C, 4,96 4,60 3,93 4.84 4,60 4,57
AIC -1674,14 -1673,47  -1996,26 -1317,32 -1318,09 -1558,55
DT 0,00% 8,04% 25,44% 0,00% 521% 6,12%
Cenario A2 P3
Semivariograma classico Semivariograma robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,71 3,94 5,44 4,79 4,06 5,53
G, 0,00 0,42 0,67 0,00 0,24 0,34
C,+C 4,44 4,02 3,73 4,37 4,60 4,03
AIC -1786,79  -1782.50 -2057,62 -1438,21 -1370,39 -1719,77
DT 0,00% 10,44% 17,96% 0,00% 521% 8,43%

Obs: Cenario mais pessimista (A2), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a

2098 (P3).

A periodicidade nos dados é, mais uma vez, verificada. E, para o cenario

A1B e B1, também foi o modelo “wave” que melhor se ajustou aos dados,

conforme pode ser verificado na Tabela 3.6 e 3.7. Os dados desses cenarios

apresentaram forte grau de dependéncia temporal, ou seja, os semivariogramas

tém efeito pepita igual ou inferior a 25% do patamar (Figura 3.5).
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Os dados de precipitagdo pluvial e temperatura do ar para a cidade de
Juiz de Fora sdo candidatos naturais para ajuste do modelo “wave”, por serem
periodicos. Entretanto, os semivariogramas obtidos pelo modelo “wave” ndo sdo
restritos a apenas uma estrutura monotonica. Ele também pode apresentar
segmentos ciclicos ou decrescentes, os quais sdo chamados de efeito buraco ou
“holle effect” (Journel & Huijbregts, 1978 ¢ Andriotti, 2004). Isso pode ser um
dos principais motivos que determinaram melhor ajuste do modelo “wave” aos
cenarios A2, A1B e B1. Ignorar essas estruturas pode resultar em modelos nao
realisticos, os quais ndo reproduzem as variabilidades espaciais e temporais
observadas.

Os resultados obtidos da andlise do comportamento temporal da
precipitacdo pluvial dos dados de previsdo para os cenarios futuros corroboram
com aqueles apresentados por Carvalho et al. (2004), em sua pesquisa. Estes
autores analisaram dados observados de precipitagdo na regido Sudeste, no
estado de Sao Paulo, no periodo de 1957 a 1997. Estes identificaram alguns
episodios pluviais de carater habitual e excepcional para caracterizar o regime
das chuvas do estado, bem como o ritmo de sucessao de alguns estados ciclicos,
com variacdes periodicas da chuva na regido litoranea. Apos definir as principais
caracteristicas do regime pluvial desta regido e apresentar a distribuicdo das
chuvas ao longo do periodo estudado, os autores concluiram que existe
dependéncia espacial dos dados e que a periodicidade exibida pelos
semivariogramas foi ajustada pelo modelo “wave”, assim como os dados de Juiz
de Fora.

Nesta primeira fase, foram realizadas as analises pelo robusto, pois, pela
analise descritiva, foi detectada a presenca de alguns valores discrepantes.
Porém, verificou-se que ndo havia necessidade de se utilizar o estimador

robusto, tendo o estimador classico fornecido melhores ajustes. Entretanto,
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decidiu-se incluir esses dados discrepantes neste estudo e ndo trata-los como
(13 X 2 r ~ 7
outliers”, por se tratar de valores que ocorreram no periodo de verdo, quando é

comum a ocorréncia de chuvas intensas e altas temperaturas.

TABELA 3.6 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Co), patamar (Cy + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais classico e robusto, relativo a temperatura do ar
de Juiz de Fora, para o cenario A1B nos trés periodos.

Cenario A1B P1
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 491 4,04 5,53 4,95 4,08 5,71
C, 0,00 0,36 0,61 0,00 0,24 0,28
C,+C, 4,94 4,58 4,29 4,87 4,65 4,59
AIC -1686,71 -1686,50 -2036,61 -1341,65 -1342,79 -1587,17
DT 0,00% 7,86% 14,22% 0,00% 5,16% 6.10%
Cenario A1B P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,86 4,01 5,49 4,94 4,06 5,67
C, 0,00 0,37 0,61 0,00 0,23 0,28
C,+C, 4,72 4,35 4,07 4,64 441 4,36
AIC -1702,70 -1700,91  -2015,85 -1372,46 -1373,31 -1611,54
DT 0,00% 8,50% 14,98% 0,00% 521% 6,42%
Cenario A1B P3
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,70 3,94 5,49 4,69 3,96 5,62
Co 0,00 0,38 0,59 0,00 0,31 0,34
C,+C, 4,15 3,77 3,53 4,08 3,78 3,75
AIC -1807,91 -1803,10 -2143,10 -1534.06 -1531,48 -1712.78
DT 0,00% 10,07% 16,71% 0,00% 8,20% 9,06%

Obs: Cenario intermediario (A1B), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a
2098 (P3).
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TABELA 3.7 - Estimativa dos parametros efeito pepita (Co), patamar (C, + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos esférico (Esf.), gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos
semivariogramas experimentais classico e robusto, relativos a temperatura do ar
de Juiz de Fora, para o cenario futuro B1 nos trés periodos.

Cenario B1 P1
Estimador classico

Estimador robusto

Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,94 4,04 5,58 4,93 4,04 5,67
C, 0,00 0,34 0,60 0,00 0,18 0,23
C,+C 5,13 4,80 4,49 5,02 4,85 4,80
AIC -1633,06  -1633,95 -1981,53 -1283,89 -1286,06 -1523,02
DT 0,00% 7,00% 13,36% 0,00% 3,71% 4,79%
Cenario B1 P2
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,86 4,01 5,53 4,80 4,01 5,71
C, 0,00 0,33 0,57 0,00 0,26 0,29
c,+C 4,78 4.45 4,17 4,6213 437 435
AIC -1662,55 -1662,17 -1985,97 -1317,57 -1317,07 -1535,36
DT 0,00% 7,41% 13,67% 0,00% 5,95% 6,67%
Cenario B1 P3
Estimador classico Estimador robusto
Esf. Gaus Wav Esf. Gaus Wav
a 4,71 3,92 5,49 4,79 3,99 5,62
C, 0,00 0,38 0,63 0.00 0,27 0,33
C0 +C 4,54 4,16 3,88 4,42 4,16 4,09
AIC -1730,86 -1727,42 -2049,41 -1486,20 -1485,41 -1731,07
DT 0,00% 9,13.% 16,24% 0,00% 6,49% 8,06%

Obs: Cenario mais otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032 (P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a
2098 (P3).

5.2 Analise Anisotropica

Na segunda fase das analises, foi estudada a anisotropia para a variavel
precipitacdo pluvial e temperatura do ar, para os cenarios futuros, no intuito de
verificar a dependéncia temporal na direcdo 0° (meses) e 90° (anos).

Verificou-se, para a dire¢do meses que a distdncia maxima ¢ de,
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aproximadamente, 6 meses, para as duas variaveis, precipitacdo pluvial e

temperatura do ar, conforme pode ser visto nas Figuras 3.8 ¢ 3.9 e na Tabela 3.8.

TABELA 3.8 - Estimativa dos parametros efeito pepita (C,), patamar (Cy + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas
experimentais na direcdo 0°, relativos a precipitacdo pluvial de Juiz de Fora, para
os cenarios A2, A1B e B1 nos periodos, P1, P2 e P3.

a C, C,+C, AIC DT
Pl Gaus 5,69 121,98 634857 221689  1,92%
Wav 571 306,37 475452 237736 6,44%
A2 - Gaus 5,69 121,98 634857 221689  1,92%
Wav 571 306,37 475452 237736 644%
- Gaus 5,69 118,01 751935 238672  1,57%
Wav 5,76 34037 5629.14 257549  6,05%
Gaus 5,60 8027 694586 223309  1,15%
Pl Wav 5,71 312,00 520647 248652  599%
ALB ” Gaus 5,58 0,09 7,57 219082  1,18%
Wav 5,67 243.07  5685.95  2439.12  4.27%
3 Gaus 5,62 0,55 736632 228717  0,007%
Wav 567 22978 552292 246728  4,16%
Pl Gaus 5,60 112,79 684971 224264  1,65%
Wav 571 33341 513528 246448  649%
BI - Gaus 5,60 7124 721505 225765  098%
Wav 5,67 30943 5409.56  2502,14  5,72%
3 Gaus 5,57 3,17 7421,60 236210  0,04%
Wav 567 246,63 557187 260224 _ 4.43%

Obs: Cenario pessimista (A2), intermediario (A1B) e otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032
(P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2099 (P3).

Comparando-se os modelos gaussiano ¢ “wave” na direcdo 0°,
observaram-se pequenas diferencas nos resultados dos valores de AIC. Para a
variavel precipitagdo no cenario A2, A1B e BI1, nos trés periodos, o melhor
ajuste foi para o modelo gaussiano com menor valor de AIC. Ja para a
temperatura, na dire¢do 0°, observou-se melhor ajuste para o modelo “wave”
com menor valor de AIC, em todos os cenarios e em seus respectivos periodos

(Tabela 3.9). A wvariavel temperatura apresentou forte grau de dependéncia
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temporal com alcance pratico variando de 4,41 a 4,70 meses. Esse
comportamento indicou que existe dependéncia temporal até essas distancias

(Figura 3.8).

TABELA 3.9 - Estimativa dos parametros efeito pepita (C,), patamar (Cy + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas
experimentais na dire¢do 0°, relativos a temperatura do ar de Juiz de Fora, para
os cenarios, A2, A1B e B1 nos periodos, P1, P2 e P3.

a Co C,+C, AIC DT
P1 Gaus 4,74 0,00 10,86 -1489,29 0,00%
Wav 4,77 0,00 8,80 -1737,79 0,00%
A2 P2 Gaus 4,56 0,00 9,81 -1500,75 0,00%
Wav 4,63 0,00 8,07 -1755,62 0,00%
P3 Gaus 4,20 0,00 8,14 -1624,06 0,00%
Wav 4,41 0,00 6,90 -1927,88 0,00%
1 Gaus 4,58 0,00 9.75 -1512,66 0,00%
Wav 4,68 0,00 8,00 -1770,84 0,00%
AlB P Gaus 4,51 0,00 9,28 -1542,02 0,00%
Wav 4,63 0,00 7,67 -1806,47 0,00%
P3 Gaus 4,46 0,00 8,15 -1697,66 0,00%
Wav 4,59 0,00 6,76 -1972,81 0,00%
P1 Gaus 4.63 0,00 10,32 -1490,56 0,00%
Wav 4,68 0,00 8,43 -1745,07 0,00%
Bl P2 Gaus 4,61 0,00 9,69 -1518,47 0,00%
Wav 4,68 0,00 7,93 -1765,43 0,00%
P3 Gaus 4,48 0,00 9,00 -1611,12 0,00%
Wav 4,48 0,00 7,45 -1888,03 0,00%

Obs: Cenario pessimista (A2), intermediario (A1B) e otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032
(P1), 2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2098 (P3).

Na diregao 90° que corresponde a anos, verificou-se uma distancia
maxima de, aproximadamente, 30 anos, ou seja, proximo ao intervalo de tempo
convencionalmente obtido pelas normais climatologicas (Brasil, 1992),
conforme estabelecido pela Organizacdo Meteorologica Mundial (OMM)
(Cuadrat & Pita, 2004). Assim, o periodo de 30 anos também se aplicou bem

para os dados de mudangas climaticas, cenarios A2, A1B e B1, de acordo com a
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dependéncia temporal observada nos semivariogramas “wave” anisotropico a
90° (Figuras 3.6 e 3.7). Além disso, esses resultados estdo de acordo com a
defini¢do de clima, que significa o conjunto de tendéncias resultantes de
condi¢des habituais durante um longo periodo de, no minimo, 30 anos (Vianello
& Alves, 1991; Cuadrat & Pita, 2004).

Para a precipitagdo pluvial, nos cenarios A2 e Al1B, diregdo 90°,
verificou-se melhor ajuste do modelo gaussiano com menor valor de AIC,
enquanto, para o cenario B1, nos periodos P1 e P2, observaram-se melhores
resultados para o modelo “wave” e, no P3, melhor resultado para o modelo

gaussiano (Tabela 3.10).

TABELA 3.10 - Estimativa dos parametros efeito pepita (C,), patamar (Cy + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas
experimentais na direcdo 90°, relativos a precipitagdo pluvial de Juiz de Fora,
para os cendrios futuros, A2, A1B e B1 nos trés periodos.

a C, C,+C, AIC DT
Pl Gaus 21,59 360,13 3556,73  2781,38 10,12%
Wav 23,67 496,7 282534 284973 17,58%
A2 - Gaus 20,39 312,73 3796,59  2849,17 8,24%
Wav 22,77 473,15 3048,00  2870.28 15,52%
3 Gaus 19,41 33229  3961,53  2983,01 8,38%
Wav 22,09 524,55 3200,62  3016,41 14,16%
bl Gaus 19,70 324,78  3703,19  2800,25 8,77%
Wav 22,41 506,08  2978,68  2879,05 16,99%
AlB o Gaus 19,47 332,17 394335  2842,07 8,42%
Wav 22,23 532,61 3173,85  2951,13 16,78%
3 Gaus 21,34 385,69  3987,49  2904,46 9,67%
Wav 23,53 54939 316845  3013,92 17,33%
Pl Gaus 20,32 367,48  3703,41  2842,97 9,92%
Wav 22,81 536,73 296596 291244 18,09%
Bl 5 Gaus 19,82 390,04  3797,99  2985,77 10,27%
Wav 22,36 559,86 3064,66  2980,24 18,27%
3 Gaus 20,11 334,73 397529  2923,79 8,42%
Wav 22.81 534,68  3176,15  3076,22 16,83%

Obs: Cenario pessimista (A2), intermediario (A1B) e otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032
(P1),2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2099 (P3).
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O modelo escolhido para representar os dados de previsdo de cendrios
futuros para a variavel temperatura na dire¢ao de 90° foi o0 modelo “wave”. Este
modelo, além de possuir o menor valor de AIC, possui forte grau de
dependéncia temporal, conforme se observa na Tabela 3.11.

Considerando-se as direcdoes 0° (Norte) e 90° (Leste) estudadas,
observou-se dependéncia temporal ao longo dos meses e anos, para as variaveis,

precipitacdo pluvial e temperatura do ar.

TABELA 3.11 - Estimativa dos parametros efeito pepita (C,), patamar (Cy + C),
alcance (a), critério de Akaike (AIC) e grau de dependéncia temporal (DT) dos
modelos gaussiano (Gaus) e “wave” (Wav) ajustados aos semivariogramas
experimentais na dire¢ao 90°, relativos a temperatura do ar de Juiz de Fora, para
os cenarios futuros, A2, A1B e B1 nos periodos, P1, P2 ¢ P3.

a Co Co +C1 AIC DT
P1 Gaus 15,51 0,10 5,69 -2074,13 0,02%
Wav 18,90 0,49 4,77 -2084,88 0,10%
A2 P Gaus 15,25 0,05 5,38 -2097,22 0,00%
Wav 18,72 0,44 4,52 -2125,54 0,09%
3 Gaus 15,25 0,05 5,38 2173,14 0,00%
Wav 20,20 0,58 432 -2263,99 0,13%
Gaus 15,22 0,09 5,28 -2144,09 0,01%
Pl Wav 18,63 0,46 4,44 -2169,45 0,10%
Gaus 15,43 0,10 5,10 -2115,49 0,01%
AlB P2 Wav 18,85 0,44 4,30 -2262,35 0,10%
P Gaus 14,68 0,13 4,29 -2273,33 0,03%
Wav 18,09 0,43 3,65 -2417,81 0,11%
P1 Gaus 15,14 0,06 5,43 -2062,21 0,01%
Wav 18,45 0,42 4,59 -2201,49 0,09%
Bl - Gaus 15,08 0,06 5,06 -2075,98 0,01%
Wav 18,45 0,39 4,30 -2265,38 0,09%
P Gaus 14,94 0,13 4,76 -2235,36 0,02%
Wav 18,40 0,47 4,03 -2343,14 0,11%

Obs: Cenario pessimista (A2), intermediario (A1B) e otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032
(P1),2033 a 2065 (P2) e 2066 a 2098 (P3).

97



P-A2P1
+  Experimental
=== Wave 0°

— Gaussiano 0°

Semivaridncia
3000

-

52l

gg P-A1BP1

=13 +  Experimental

£ --= Wave 0°

= — Gaussiano 07
o e

6000,

Z

= s P-BIP1
28 *  Experimental
“g, = === Wave 0°

— Gaussiano 07

0

=

S

¥}

§ P-AZP1
23 »  Experimental
§ | === Wave 90°

— Gaussiano 90

0 5 10 15 20 25 30

4000

P-A1BP1
+  Experimental
=== Wave %®

— Gaussiano 90°

Semivaridncia
2000

0

P-BIP1
*  Experimental
=== Wave 90°

— Gaussiano 90°

Semivariincia
!

0

0 5 10 15 0 25 30

Distineia (h)

4000 6000

9

6000

0, 300

. 2000

2

] 2000 4000

4000

L2000

Wave 07
— Gaussiano (°

=
=
z
p
g1 P-A2P3
- +  Experimental
1 === Wave 07
— Gaussiano 0°
=1

10 15

P-A1BP2

Experimental

=== Wave 0®
— Gaussiano 07

P-B1P2

»  Experimental

ave

P-AZP2

— Gaussiano 07

Experimental

Wave 907
— Gaussiano 90°

20

2

P-A1BP2

3.1}

Experimental

=== Wave 90°
— Gaussiano 90°

30

P-B1P2
*  Experimental
=== Wave 90°
— Gaussiano 90°
I Is 20 25 30
Distincia (h)

FIGURA 3.6 Semivariogramas experimentais e

GO0

P-A1BP3

=
;- +  Experimental
| === Wave 07
1 — Gaussiano °
= .
0 1 2 3 4 5 6
Z]
=
=
=2 P-BIP3
- N 5
»  Experimental
=== Wave 0°
— Gaussiano 07
o1 : :
0 1 2 3 4 5 [
o
=4
=
=
=3 *  Experimental
L === Wave 90°
— Gaussiano H°
=4 . - . - - .
0 5 10 15 20 25 30
2]
=
=
1 P-A1BP3
= *  Experimental
L --- Wave 90°
— Gaussiano H°
=1 -
o 5 10 15 20 25 30
g/
=
g
o | P-BIP3
=3
A *  Experimental
=== Wave 90°
— Gaussiano 90°
=4

0 s 10 15 20 25 30
Distincia (h)

teoricos, pelo estimador

classico, com ajuste dos modelos “wave” e gaussiano, para precipitacdo pluvial

referente ao cenario A2, A1B e B1, nos periodo P1, P2 e P3, nas direcdes 0° e

90°.

98



= =
% = T-A2P1
.l *  Experimental
g, === Wave 0°
| — Gaussiano 0°
= .
0 1 2 3 4 5 &
2{
=
h T-A1BP1
Ee +  Experimental
& .1 === Wave 07
Ela ) = : o
— Gaussiano 0°
o - :
0 1 2 3 4 5 &
=
N
2%
&
S T-BI1P1
é i *  Experimental
A el === Wave (°
— Gaussiano 0°
o1 . - - .
0 1 2 3 4 5 &
-1 P L AT
ek
B . T
£+
G T-A2P1
£ | *  Experimental
E o === Wave 90
k| — Gaussiano 90°
ol . .
0 5 10 15 20 25 30
= Ee——
o V] =
2] -
= T-A1BP1
E *  Experimental
E o === Wave 9%~
wi— — Gaussiano 9%0°
= -
0 5 10 15 20 25 30
@y - —
G
7 :
E I-B1P1
g
é ol *  Experimental
3 === Wave 9%0°
) — Gaussiano 90°
=

0 5 w15 2 25 30
Distancia (h)

e -
=1 T-A2P2
-4 *  Experimental
o === Wave 0°
— Gaussiano 07
=4 )
0 1 2 3 4 5 ]
e
“1 T-AIBP2
- «  Experimental
el === Wave 0F
— Gaussiano 07
=4 .
0 1 2 3 4 5 6
=
%9 -
=1 T-B1P2
= *  Experimental
- === Wave 0*
— Gaussiano (°
=1 . . -
0 1 2 3 4 5 &
e f S
v
=
e T-A2P2
.| *  Experimental
=== Wave 90°
=1 — Gaussiano 90°
=
0 5 10 15 20 25 30
i CE—
=
-
=~ T-AlBP2
*  Experimental
i === Wave 90°
=1 — Gaussiano 90°
LI .
0 5 10 15 20 25 30
o -
wl -
-+ ) T
o T-B1P2
mnd *  Experimemtal
- === Wave 90°
| — Gaussiano 90°
=

0 5§ 1w 15 20 35 30

Distincia (h)

23 4 5

1

T-A2P3
+  Experimental
=== Wave 07

— Gaussiano 0°

T-A1BP3

+  Experimental
=== Wave 0%
— Gaussiano 0%
o ] 2 3 4 5 13

T-BIP3

*  Experimental
=== Wave 0°
— Gaussiano 0°

T-A2P3
*  Experimental

=== Wave 90°

— Gaussiano 90°

T-A1BP3
*  Experimental
=== Wave 907

— Gaussiano 90°

T-BI1P3

*  Experimental
=== Wave 90°
= Gaussiano 907

6 5 10 15 20 35 30
Distincia (h)

FIGURA 3.7 Semivariogramas experimentais e teodricos, pelo estimador

classico, com ajuste dos modelos “wave” e gaussiano para temperatura do ar

referente ao cenario A2, A1B e B1, nos periodos P1, P2 e P3, nas diregoes 0° e

90°.

99



5.3 Andlise da interpolacéo geoestatistica

Nos mapas de krigagem isotropicos para os cenarios futuros de
mudancas climaticas, apresentados na Figura 3.8, pode ser verificada a
variabilidade temporal da precipitacdo pluvial e da temperatura do ar, em que
sdo visiveis os principais padroes da variavel, caracterizados por areas de maior
e menor concentragdo das chuvas e as areas com altas e baixas temperaturas.

Com base nos mapas de krigagem da precipitagdo ¢ da temperatura,
observou-se tendéncia de menores indices de precipitagdo concentrados nos
meses de maio a setembro, com temperaturas mais baixas. Ja os indices mais
elevados de precipitacdo se concentraram nos meses de outubro a abril, com
temperaturas mais altas. Isso ocorre de acordo com o padrido climatico local,
pois os dados de precipitagdo e de temperatura avaliados sdo referentes a uma
regido geografica com o periodo seco e chuvoso bem definido, conforme
relatado por Marengo et al. (2007). No periodo chuvoso, a precipitagdo
apresentou valores maximos proximos a 250 mm/més; (Figura 3.8) ja no periodo
seco, o indice pluvial apresentou valores minimos proximos de zero, para os trés
cenarios isotropicos.

Para o cenario A2 (Figura 3.8), a precipitacdo apresentou valores
maximos proximos de 240 mm, durante o PIl, com temperaturas de,
aproximadamente, 26°C. No periodo seco, o indice pluvial apresentou valores
proximos de 10 mm, com temperaturas baixas em torno de 17°C. Com relacdo a
precipitacdo, os resultados do P2 ndo variaram muito quando comparados aos
resultados do P1, enquanto para temperatura, de 2033 a 2055, houve valores de
17°C e, a partir dai, até 2066, houve um aumento que varia de 17°C a 18°C; ja
para o P3, verificaram-se, pelo mapa, mudangas nos padrdes da precipitacao e,
para temperatura, um aumento que vai de, aproximadamente, 17°C até o ano de

2080, para 18°C e 20°C até 2098, no periodo seco.
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Para o cenario A1B intermediario (Figura 3.8), a variavel temperatura
apresentou algumas mudangas em seus periodos, com aumento variando de 17°C
a 21°C, no periodo seco, considerado mais frio. Para o periodo chuvoso,
verificou-se verdo mais quente, com precipitacdes entre 220 a 240 mm, nos trés
periodos, com minimas, nos meses de maio a setembro, de 10 a 30 mm,
aproximadamente.

No cenario B1 (Figura 3.8), as mudangas na temperatura e nos padrdes
de precipitacdo foram menores quando comparadas a dos outros dois cenarios.
Isso ja era esperado, pois esse cendrio ¢ 0 mais otimista quanto as simulagdes
futuras, dando énfase a solugdes globais para a economia e para a
sustentabilidade ambiental e social. A temperatura nos periodos secos variou de
17°C a 19°C, com precipitagdo minima de 10 a 30 mm e, no verdo, a temperatura
ndo variou muito, situando-se na faixa de 25°C a 26°C, entre os trés periodos
(P1, P2 e P3). Para a precipitagdo, os valores foram de, aproximadamente, 230
mm.

De acordo com os resultados obtidos pela validagdo -cruzada,
apresentados na Tabela 3.12, para as duas varidveis, verificou-se que o modelo
“wave” isotropico foi adequado para representar o padrdo temporal analisado,
bem como para representar esse padrdo pelos mapas de contorno. Isso pode ser
explicado pelos resultados dos EM e RQME, os quais, segundo Cressie (1993),

devem ser proximos de zero e 1, respectivamente.
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TABELA 3.12 Erro médio (EM) e razdo do quadrado médio do erro (RQME)
para a krigagem ordinaria (KO), utilizando-se o modelo “wave”, ajustado aos
semivariogramas experimentais isotropicos, referentes a precipitacdo pluvial
(mm) e a temperatura (°C) de Juiz de Fora, para os cenarios futuros A2, A1B e
B1, nos periodos, P1, P2 e P3.

Precipitacdo (mm) Temperatura (°C)
EM RQME EM RQME
P1 0,254 0,817 0,000 0,589
A2 P2 0,233 0,658 0,000 0,569
P3 0,226 0,648 0,000 0,680
P1 0,228 0,800 0,002 0,702
AlB P2 0,228 0,678 0,002 0,716
P3 0,207 0,792 0,002 0,746
P1 0,223 0,819 0,002 0,722
B1 P2 0,240 0,875 0,002 0,722
P3 0,203 0,798 0,003 0,761

Obs: Cenadrio pessimista (A2), intermediario (A1B) e otimista (B1), nos periodos de 2000 a 2032
(P1),2033 22065 (P2) e 2066 a 2099 (P3).

Os modelos “wave” isotropicos apresentaram coeficientes de erros
satisfatorios para caracterizar a variabilidade temporal da precipitacdo pluvial e
da temperatura média do ar de Juiz de Fora, nos cenarios de mudangas
climaticas avaliados.

Com os resultados dos mapas de krigagem foi possivel observar uma
aparente regularidade climatica para os cenarios futuros do IPCC, ou seja, com
distribui¢do interanual das chuvas em sucessdo de anos de verdes imidos de
outubro a marg¢o e invernos secos de abril a setembro. Sant’ Anna Neto (2005),
ao estudar os dados observados no periodo de 1969 a 2005, de Presidente
Prudente, SP, também verificou tendéncia de periodos mais secos entre maio a
setembro, com irregularidades pluviais entre junho e agosto. O mesmo autor,
estudando a temperatura nesse periodo, verificou mais regularidade para essa

variavel, ainda que, em alguns anos, os invernos e verdes sejam mais rigorosos.
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De forma geral, com o uso do interpolador geoestatistico (krigagem
ordinaria), construiram-se mapas de contorno para os cenarios futuros de
mudangas climéticas, por meio do arranjo proposto em meses ¢ anos. Com isso,
verificaram—se possiveis alteragdes climaticas em Juiz de Fora, ao longo dos
préximos 99 anos, no tocante aos padroes de precipitacdo e de temperatura do ar
no periodo estudado. Assim, tornou-se evidente que a krigagem pode ser
utilizada para avaliar séries temporais em trabalhos com variaveis climéticas,
conforme os resultados obtidos por meio da validacao cruzada.

Goovaerts (1999) comparou a krigagem com os métodos de interpolagao
de polinémio de Thiessen e do inverso do quadrado a distincia, para estudar a
precipitacao pluvial de Portugal, observando melhor performance da krigagem.
Carvalho & Assad (2005) também verificaram melhores resultados para a
krigagem, quando comparada a outros métodos, confirmando-se a grande
vantagem do uso de um interpolador exato e preciso para estudo sobre a
distribuicao de precipitagdo pluvial anual do estado de Sao Paulo.

Varios pesquisadores levantaram a hipdtese de que as mudangas
climaticas que vém ocorrendo ou que ocorrerdao no futuro podem ser devido as
atividades antropicas (Marengo et al., 2007). Verifica-se que o homem pode e
vem influenciando o clima, sobretudo com o aumento populacional e o
desenvolvimento tecnologico, que ocasionam transformacdes no espacgo. Este
fato foi observado por Martins (1996), ao verificar que a intensa urbanizagao
produziu microclimas diferenciados dentro do préprio perimetro urbano de Juiz
de Fora, originando “ilhas de calor”, responsaveis por temperaturas mais
elevadas na area central da cidade, além de indices pluviais quantitativamente
maiores. Segundo Sant’ Anna Neto (2005), em estudos realizados em escala
local, utilizados para avaliar possiveis alteracdes climaticas, verificaram-se, para
os grandes centros urbanos, elevacao da temperatura entre 2°C e 3°C nas ultimas

trés décadas e, com relagdo a precipitagcdo, houve aumento de cerca de 12%, no
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periodo de 1971 a 2000, com episodios adversos que comprometem a
integridade urbana. Ja Steinke et al. (2005), estudando o clima do Distrito
Federal em escala local, observaram que ndo houve tendéncias de mudancgas
climaticas nos dados, uma vez que, nos resultados, ndo se observou variacdo
relevante, embora os autores admitam que, nos ultimos 15 anos, houve um
aumento na expansdo urbana e que esse crescimento interferiu na vegetacao e
nos recursos hidricos.

Apesar dos resultados observados para a precipitacdo e para a
temperatura nos cenarios analisados, caracterizando situa¢des ora pessimistas,
ora otimistas, as projecdes de mudangas climaticas derivadas dos modelos
globais do IPCC — AR3 nao sdo conclusivas e as incertezas ainda sdo grandes,
de acordo com os modelos e regides consideradas (IPCC, 2001). Além disso, as
alteragdes climaticas sdo numerosas e podem ocorrer de forma variada em
diferentes escalas de tempo e espago, principalmente em escalas locais (Steinke
et al., 2005). Apesar disso, a constante atualizacdo dos cenarios pelo IPCC
(IPCC, 2007) sugerem aumento da confianga das previsdes, a medida que novos
dados observados sdo incorporados na analise dos modelos.

Observou-se, com os resultados obtidos pela krigagem, que este fato
pode ser amplamente demonstrado com base em dados de previsdo de cenarios
futuros do IPCC localizados no interior da divisdo politica do municipio de Juiz

de Fora, de acordo com o arranjo proposto no presente estudo.
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6 CONCLUSOES

Com o modelo teérico “wave”, observou-se ajuste satisfatorio para
caracterizar os dados de precipitacdo pluvial e de temperatura do ar, tanto para o
estimador de semivariograma experimental classico quanto para o robusto,
tendo, com o estimador cléssico, sido obtidos melhores ajustes.

Foi possivel caracterizar a estrutura e a magnitude de dependéncia
temporal das variaveis, precipitagdo pluvial e temperatura, na direcdo de meses e
anos, de acordo com o arranjo proposto para os cendarios futuros de mudancas
climaticas.

Com o uso da metodologia de analise geoestatistica, foi possivel
verificar que o mapeamento da precipitagdo pluvial e da temperatura de Juiz de
Fora, MG, utilizando-se a krigagem ordinaria foi uma forma eficiente de
visualizar o comportamento dessas variaveis ao longo do tempo.

Foi possivel verificar, para os cenarios A2, AIB e BI, possiveis
mudangas nos padrdes de precipitacdo pluvial e temperatura para os dados de
previsdo de mudangas climaticas, com maior alteragdo para o cenario mais
pessimista (A2).

Observou-se, de forma geral, variabilidade temporal da precipitagdo
pluvial e da temperatura média do ar com padrdes distintos nos periodos seco e

chuvoso dos anos avaliados.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados alcangados neste estudo foram satisfatorios e motivam
futuras pesquisas envolvendo, também, outras variaveis climaticas e técnicas de
interpolacdo geoestatistica, como a co-krigagem, utilizando a altitude como
variavel co-localizada o que, certamente, trard um refinamento na acurécia das
previsoes.

O estudo das mudancas climdticas globais deve ser analisado de forma
interdisciplinar em fun¢do da propria natureza do sistema climatico, a fim de se
determinar estratégias de mitigacdo e adaptacdo eficazes para enfrentar as
mudangas adversas do clima. A vulnerabilidade e a adaptagdo devem ser tratadas
de forma a considerar o desenvolvimento de novos modelos que considerem as
necessidades dos paises em desenvolvimento, bem como o fortalecimento das
instituicdes desses paises, no intuito de minimizar os impactos negativos das
mudangas climaticas.

O desenvolvimento de métodos aplicaveis aos cenarios de mudangas do
clima sob escala regional, em estudos futuros, pode ser util para avaliar os
impactos das mudancgas climaticas em areas como gerenciamento de recursos
hidricos, ecossistemas, atividades agricolas e propagacao de doencas, a fim de
proporcionar melhoria substancial da avaliagdo da vulnerabilidade do Brasil a

mudangas climaticas e de sua capacidade de adaptagao.
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