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RESUMO

O estudo e a preocupagdo com o clima vém se tornando cada vez mais
frequentes. Isso porque a vida de forma geral é dependente de condigBes
favoraveis do clima no planeta. Este trabalho estudou as Normais de
Temperaturas Médias, no periodo de 1931-1960 a 1961-1990, utilizando-se da
metodologia geoestatistica (ramo da estatistica espacial). Objetivou-se estudar e
entender a distribuicdo espacial das Normais no territério brasileiro, para cada
um desses periodos, visando avaliar uma possivel mudanga das médias de
temperatura no pais. Com o uso da geoestatistica foi possivel conhecer
caracteristicas deterministicas (tendéncia) e caracteristicas da distribuicdo
espacial como: semivariancias e semivariograma, modelo de ajuste de
semivariogramas, anisotropia, validacdo de modelos e estudo do melhor modelo
de interpolagdo espacial, a Krigagem. Por meio da Krigagem, foram gerados
dois mapas de interpolacdo para as temperaturas médias respectivas aos dois
periodos. Num terceiro mapa, gerado com as diferencas entre os dois primeiros,
foram verificadas as regifes afetadas por mudancas de médias de temperatura.
Concluimos o aumento das temperaturas médias em torno de 0,2 a 1,33°C. No
periodo estudado (1931-1990), as médias mundiais aumentaram cerca de 0,55°C.
Assim pode-se dizer que o Brasil sofreu mudancas de acréscimos de médias de
temperatura do periodo de 1931 a 1990 compativeis com as mudancas
observadas num contexto mundial. Algumas areas como a Regido Sul, Minas,
centro e o norte do Nordeste tiveram mudancas de temperatura fora do padréo da
analise do mundial.

Palavras-chave: Geoestatistica. ~Temperatura.  Semivariograma.  Normais
Climatoldgicas. Krigagem. Mudancas climaticas.



ABSTRACT

The study and the concern over the climate have been becoming more and
more frequent. That because life in general is dependent upon favorable
conditions of climate on the planet. That work studied the Average Temperature
Normals in the period of 1931-1960 to 1961-1990 by utilizing of the
geostatistical methodology (a branch of spatial statistics). It was aimed to study
and understand then spatial distribution of the Normals in the Brazilian territory
for each of those periods aiming to evaluate possible change of the means of
temperature in the country. From the use of Geoestatistics, it was possible to
know deterministic characteristics (trends) and spatial distribution characteristics
such as: semivariances and semivariogram, fit model of semivariograms,
anisotropy, model validation and study of the best spatial interpolation model,
Kriging. Through Kriging, two interpolation maps for the average temperatures
respective to the two periods were generated. On a third map, generated with the
differences between the two first ones, it was found that the regions affected by
changes of means of temperature. We conclude the increase of the average
temperatures around 0.2 to 1.33°C. In the studied period (1931-1990), the world
means increased about 0.55°C. Thus, one can say that Brazil underwent changes
of additions of means of temperature of the period of 1931 to 1990 compatible
with the changes observed in a world context. Some areas like the South Region,
Minas Gerais, Central and Northern Northeast had changes of temperature
outside the pattern of the analysis of the world one.

Palavras-chave: Geoestatistics. Temperature. Semivariogram. Climate Normals.
Krigagem. Climate changes.
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1 INTRODUCAO

A preocupacdo com o clima, principalmente no que diz respeito ao
aumento da temperatura mundial, é um dos temas mais discutidos e atuais no
mundo inteiro. A sobrevivéncia da populacdo humana, flora e fauna dependem
de caracteristicas especificas da natureza. Entre essas caracteristicas encontra-se,
evidentemente, o clima do nosso planeta.

Existem e, estdo sendo feitos, muitos artigos e trabalhos sobre o clima
de paises, continentes, regibes, etc. e é claro sobre o clima no mundo:
(BARCELLOS et al., 2009; MARENGO, 2008; NOBRE, 2012; SATHLER;
REIS, 2010).

Recentemente, o professor Richard Muller e sua equipe de cientistas,
com base na Universidade da Califérnia em Berkeley realizaram um estudo com
mais de 14,4 milhdes de observacGes coletadas, em mais de 44,4 mil localidades
do mundo inteiro e concluiram um aumento da temperatura mundial. Eles, ainda,
fizeram o cruzamento de plots de variaveis para informacgdes sobre as causas
dessa elevacdo, chegando a uma forte evidéncia da relagdo entre as emissdes de
gases poluentes e 0 aumento da temperatura no planeta (HICKMAN, 2012).

Nesse trabalho, por meio da teoria geoestatistica, foram analisadas as
temperaturas médias no Brasil, utilizando os dados de Normais climatoldgicas
dos periodos 1931-1960, 1961-1990 e avaliou-se uma possivel elevacdo da
temperatura pelos mapas gerados ao fim de todas as anélises geoestatisticas.
Entre tais anélises se encontram: construgdo de semivariogramas ou
correlogramas, estudo de isotropia e anisotropia, tendéncia e dependéncia
espacial da variavel em estudo e finalmente a Krigagem.

A construcdo de mapas por meio da Krigagem, referentes as duas

Normais e um terceiro mapa gerado pela diferenca entre os dois primeiros, junto



a todas as informagBes obtidas das analises forneceram informagdes sobre a
temperatura no Brasil durante o periodo de 1931 a 1990.

Com os resultados da analise geoestatistica fez-se uma reflexdo sobre
uma possivel mudanca de temperatura no pais. Buscou-se responder se as
médias de temperatura no Brasil, a exemplo do gque se concluiu sobre as médias
mundiais no artigo da equipe do Projeto Berkeley: A New estimate of the
average Earth Surface Land Temperature Spanning 1753 to 2011, também
sofreram um aumento e se as regides brasileiras sofreram diferentes mudancas

em suas médias de temperatura.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Algumas informacdes sobre temperatura

E comum a confusdo que se faz entre tempo e clima. Portanto, antes de
qualquer coisa é importante que se conheca ambos os conceitos. Define-se o
tempo como “o estado fisico das condi¢des atmosféricas em um determinado
momento e local”. O clima é definido como o estudo médio do tempo para
determinado periodo em um dado local (INSTITUTO NACIONAL DE
METEOROLOGIA - INMET, 2014). O clima tende a ser estavel, duradouro,
ndo sofrendo mudangas repentinas como, por exemplo, pode sofrer o tempo.
Vérios elementos compdem o clima: temperatura, umidade, ventos, chuvas,
massas de ar, acdo do homem, entre outros. Portanto, para que se conheca
satisfatoriamente o clima de determinada regido, é necessario que antes se tenha
conhecimento de seus elementos de composicéo.

A temperatura é um elemento de composi¢do do clima. Entende-se a
temperatura como um estado térmico do ar atmosférico, o calor existente na
temperatura é predominantemente causado pelo Sol. A irradiacdo também libera
calor na atmosfera afetando a temperatura. Cinco fatores sdo os principais
causadores de variacdo na temperatura: altitude, latitude, correntes marinhas,

Continentalidade e Maritimidade e as esta¢des do ano.

2.2 Normais climatolégicas

Por volta de 1860, iniciaram-se as primeiras observacdes regulares
meteoroldgicas. No Brasil, essas observac@es iniciaram-se sistematicamente a
partir de 1910 com a unificacdo das atividades do observatorio Nacional da
Marinha e do Telégrafo Nacional (INMET, 2014).
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Em 1872, o Comité Meteoroldgico Internacional tomou a decisdo de
agrupar valores médios climatoldgicos em um periodo uniforme de modo a
compatibilizar os dados coletados em varias estacbes. De acordo com as
Regulamentagcbes Técnicas, as Normais sdo definidas como: “valores médios
calculados para um periodo relativamente longo e uniforme, compreendendo no
minimo trés décadas consecutivas”. Tem-se ainda a definicdo de padrdes
climatoldgicos normais: “médias de dados climatolégicos por periodos
consecutivos de 30 anos”. As primeiras Normais climatolégicas brasileiras,
correspondentes aos anos de 1931-1960, foram publicadas pelo escritério de
meteorologia do Ministério da Agricultura em 1970. Em 1992, o INMET" reuniu
informacdes sobre pressdo atmosférica, temperatura maxima, minima e média,
umidade relativa, nebulosidade, precipitacdo maxima em 24 horas, evaporagdo
total e insolacdo total de 209 estacBes meteoroldgicas e publicou as Normais
Climatoldgicas 1961-1990 (INMET, 2014).

Utilizou-se neste trabalho as Normais Climatolégicas de temperaturas
médias compensadas. O célculo diario dos dados para a constituicdo dessas
Normais até o ano 1937 foi feito de acordo com a equacdo (1). Os indices
representam as horas de coletas: 7, 14 e 21 horas. A partir de 1937, esse calculo
foi feito pela equacdo (2), que além das temperaturas recolhidas as 12 e 24
horas, também leva em consideracdo as temperaturas maxima e minima diarias
(BRASIL, 1969).

Equacdo de Medicdo de temperatura média compensada até o ano de
1937:

T =(T74 Tig2T5)
4 1)

1 Instituto Nacional de Meteorologia. O INMET é um 6rgdo governamental que

contém informag6es completas sobre o tempo e o clima em todo Brasil.
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Equacdo de Medicdo de temperatura média compensada a partir do ano
de 1937:

Tm = (TIZ + 2T24 + Tméx + Tmin)

5
)
2.3 Caracterizagdes da regido em estudo

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (2014),
0 Brasil é uma Federacdo constituida por 26 Estados e o Distrito Federal.
Localiza-se no subcontinente da América do Sul. Seu territério possui dimensao
continental. Possui 4rea de 8 514 876 km? sendo o quinto maior pais em
extensdo do mundo. Cerca de 90% do territério esta localizado entre os trépicos
de Capricornio e Cancer. E atravessado ao norte pela Linha do Equador e ao sul
pelo Trépico de Capricornio, assim sendo, situa-se em zonas de latitudes baixas
onde prevalecem climas quentes e Umidos com temperaturas médias de 20°C.
Possui, também, a quinta maior popula¢do do mundo, cerca de 200,4 milhdes de
habitantes. Como consequéncia da grande extenséo de seu territério, diversidade
de formas de relevo e altitudes e, também, a dindmica das correntes e massas de
ar, 0 pais possui grande variedade de climas.

Alvares et al. (2014), desenvolveram um sistema de informagdo para

identificar tipos de clima no Brasil de acordo com o critério de Koppen (1936).
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Figural Climas no Brasil de acordo com o critério de Koppen (1936)
Fonte: Alvares et al. (2014).

Segundo o (IBGE), as massas de ar que interferem mais diretamente no
pais sdo a equatorial (continental e atlantica), a tropical (continental e atlantica)
e a polar atlantica. Por esse motivo, sdo verificados no pais desde climas
superimidos quentes, provenientes das massas equatoriais, (caso de grande parte
da regido Amazoénica), até climas semiaridos muito fortes, proprios do sertdo
nordestino. Temos, entdo, como principais tipos climaticos brasileiros:
subtropical, semiarido, equatorial Umido, equatorial semiumido, tropical e

tropical de altitude.
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Ci/f
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Figura2 Mapa com climas e correntes do Brasil
Fonte: Estados... (2014).

2.4 Estudo e preocupagdo sobre as Temperaturas e o Clima

O matematico Jean Baptiste Joseph Fourier foi o pioneiro (inicio do
século X1X) na observacdo de que a atmosfera terrestre atua como uma estufa no
planeta Terra, 0 que possibilita um ambiente de sobrevivéncia para plantas e
animais. Porém, essa “estufa” contém gases, como vapor d’dgua e gas
carbonico, que funcionam como uma espécie de vidro, pois permitem a entrada
da radiacdo solar (o que aquece a Terra), mas dificultam a perda de calor para o
espaco. O proprio Fourier ja havia constatado a elevacdo da temperatura terrestre
em decorréncia da absorcao de calor pelos gases atmosféricos.

Berkeley Earth Surface Temperature Project (BEST), ou projeto
Berkeley de Temperatura da Superficie Terrestre como ficou conhecido no
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Brasil, foi langado e presidido pelo professor e cientista fisico Richard Muller.
Sua equipe conta com Robert Rohde (fisico), Judith Curry (climatologista) e
outros fisicos e estatisticos. O projeto langado em outubro de 2011 destinou-se a
responder criticas de céticos do clima sobre a qualidade de registros coletados
das temperaturas mundiais, mas acabou trazendo a tona uma pertinente
discussdo sobre o aquecimento global. O projeto confirma um aumento da
superficie da Terra, ao longo dos ultimos 250 anos, tendo encontrado como
melhor explicagdo para esse aumento a combinacdo das mudangas nos niveis de
diéxido de carbono e atividades vulcanicas (CARBON BRIEF, 2013).

No artigo proveniente do Projeto Berkeley, A New estimate of the
average Earth Surface Land Temperature Spanning 1753 to 2011, Rohde et al.
(2013) estimaram a temperatura média da Terra para o periodo de 1753 a 2011,
e, ainda, procurando diminuir o viés das estimativas, utilizaram um ndmero
maior de estagdes de coleta quando comparados a outros trés grandes projetos:
The National Aeronautics and Space Administration Goddart Institute for Space
Studies (NASA GISS), The National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA) e uma colaboracdo do Hadley Centre of the UK Meterological Office
com The Climate Research Unit of East Anglia (HadCRU). A equipe do BEST
coletou cerca de 14,4 milhdes de dados de médias de temperaturas mensais em
cerca de 44.455 estag0es.

Segundo Rohde et al. (2013, p. 1), “a temperatura média da superficie da
Terra ¢ um indicador chave de mudangas climaticas”. Os autores trazem no
artigo New Estimate um grafico com as temperaturas médias em décadas e
afirmam ndo haver discordancias estatisticas significantes entre os quatro
grupos. Porém, como se pode notar no gréfico, o Projeto Berkeley estende as

estimativas para os anos de 1753.
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Figura3 Temperaturas médias globais em décadas nos periodos de 1763-2011.
Fonte: Rohde et al. (2013).

Para o periodo compreendido entre 1950 e 2000, NASA GISS, NOAA e
HadCRU reportaram um aumento da temperatura de superficie do planeta entre
0,81 e 0,93°C. No projeto Berkeley, as estimativas para esse mesmo periodo sdo
de 0,90 + 0,05°C com uma probabilidade de 95% de confianca. A alteragdo do
aquecimento da superficie, relatada pelo Projeto Berkeley, é consistente com
resultados anteriores, porém possui menos incertezas. No mapa global seguinte,

gerado pela equipe de Muller, pode-se avaliar 0 aumento das médias entre as
décadas de 1951-1960 e 2001-2010.

Mean Temperature Change:
Jan 2001-Dec 2010 vs. Jan 1951-Dec 1960

OO0 O3 = )
rohvo

oh oA
Temperature Increase (°C)

vALSS

Figura4 Alteracdo das Temperaturas médias globais 1951-2011
Fonte: Rohde et al. (2013).
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Ainda, segundo Rohde et al. (2013), The diurnal temperature, que é a
diferenca diéria entre a temperatura maxima e a temperatura minima (D = T yx -
Tmin) SOfreu uma queda lenta no periodo de 1900 para 1980, e segue aumentando
até o periodo mais recente da analise (ano de 2011). Os cientistas do projeto ndo
esperavam por esse comportamento, considerando-o inesperado.

A maior contribuicdo do Projeto Berkeley foi utilizar-se de modelos
estatisticos “simples”, para descobrir se as mudangas de temperatura global se
modelavam mais similarmente: com as mudancas nos niveis de dioxido de
carbono (por fatores antropogénicos), atividade solar e ou atividades vulcanicas
(CARBON BRIEF, 2013).

Para Rohde et al. (2013), a melhor modelagem para a contribuicdo da
atividade wvulcanica no periodo é de -1,5 + 0,5°C por 100 mg de sulfato
atmosférico. A contribuicdo da atividade antropogénica, que € relativa a emissdo
de CO, pelo homem (proveniente de amostras atmosféricas e ar preso em gelo
polar), é de 3 + 0,3 °C. Quando os autores incluiram informagdes da atividade
solar (dados assumidos pelo IPCC?), eles concluiram sua ndo significancia ao
modelo de ajuste das temperaturas. Desse modo, a melhor explicacdo ao
aumento de temperatura, em niveis mundiais no periodo de 1753 a 2011, deve-se
a uma combinacédo linear simples, composta pela atividade vulcanica (baseada
em estimativas da injecdo de sulfato na atmosfera), e um termo antropogénico
representado pelo logaritmo de CO,.

O professor Muller enfatiza que o resultado do estudo do projeto
Berkeley ndo prova que o aquecimento global seja causado pelos gases
poluentes lancados na atmosfera pelos seres humanos, porém, € atualmente sua
melhor explicagdo (HICKMAN, 2012).

2 IPCC. Intergovernmental Panel on Climate Change. Painel Intergovernamental sobre

Mudancas Climéticas da ONU.
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Ainda, segundo Hickman (2012), Muller afirma que, pelas andlises de
sua equipe no BEST, pode ocorrer um aumento na temperatura de 1,5°C nos
préximos 50 anos e que esse aumento pode acontecer em menos de 20 anos caso
a China continue utilizando o carvdo mineral de forma desenfreada.

Em conclusdo, os cientistas do Projeto Berkeley afirmam que o modelo
matematico (linha vermelha), proveniente da combinacéo linear entre emissdes
de sulfato vulcanico (responsavel por quedas curtas) e o logaritmo natural de
CO, (responsavel por crescimento gradual), tem a melhor aproximagdo aos
dados de temperaturas globais (Berkeley Earth Average, linha preta) ao longo
dos anos de 1763 a 2011. Afirmam, ainda, que a inclusdo da atividade solar no

modelo foi considerada néo significativa (ROHDE et al., 2013).

Temperature (°C )

7 g ™ u o u
1750 1800 1850 1200 1950 2000

Figura5 Temperaturas médias em décadas provenientes do (Berkeley Earth
average) comparado com a combinagdo linear de atividades
vulcénicas (emissdes de sulfato) e o logaritmo natural de CO,

Fonte: Rohde et al. (2013).

A elevacdo das temperaturas médias mundiais relatadas pelo Projeto
Berkeley foram a inspiracdo para a realizacdo desse trabalho, onde buscou-se
responder sobre uma possivel mudanca das médias de temperatura no Brasil. O

gréafico seguinte foi modificado do original do BEST. Percebe-se a relagéo das
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temperaturas mundiais (cor preta) desde 1750 até 2010 e a curva da combinagao
da atividade vulcénica e das emissdes de CO,. Pela anélise da equipe do BEST,
no periodo de 1930 a 1990, periodo estudado nesse trabalho para as
temperaturas no Brasil, a temperatura média mundial elevou-se em cerca de
0,55°C.

o
4]
L

Temperature (° C)
i

N
u]
1

ré
1750 1800 1850 1900 1950
1930 1990

Figura 6 Temperaturas médias em décadas provenientes do (BEST) comparado
com a combinagdo linear de atividades vulcénicas (emissdes de
sulfato) e o logaritmo natural de CO..

Fonte: Rohde et al. (2013).

2.5 Geoestatistica

No ano de 1951, Daniel G. Krige, trabalhando com dados de
concentracdo de ouro, chegou a conclusdo de que a variancia de seus dados
dependia da distAncia de sua amostragem. Krige percebeu que, para formalizar
as analises do estudo, precisaria levar em consideracdo a distancia entre as
observacdes. Surge desse ponto 0 conceito de geoestatistica, a qual utiliza a

localizagdo geogréfica, ou georreferenciamento dos dados e considera a
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dependéncia espacial (CAMARGO, 2001). A geoestatistica ¢ uma das
ramificacBes da estatistica espacial.

Rivoirard (2005) nos traz que de 1954 a 1963 o matematico e
engenheiro Professor Georges Matheron, trabalhando em pesquisa geol6gica em
depdsitos de ouro na Franca e Argélia, desenvolveu e formalizou a maioria dos
conceitos da teoria que nomeou de geoestatistica.

Clark (1979) nos conta que a geoestatistica surgiu para fazer a estimagéo
de ouro em reservas de minas e essa foi sua utilidade por um periodo
consideravel. Contudo, suas técnicas podem ser usadas em qualquer situacdo em
gue medidas amostrais sejam feitas em um espago e de onde se espera que essa
posic¢do no espago afete as medidas e, ainda, que exista relagdo entre os pontos
amostrados e seus vizinhos.

Para Isaaks e Srivastava (1989), a fundamentagdo geoestatistica baseia-
se na esperanga de que, em média, amostras retiradas proximas umas das outras
sejam mais similares do que amostras retiradas em pontos distantes.

Matheron desenvolveu amplamente em suas teses 0 que conhecemos por
geoestatistica “classica” (geoestatistica linear baseada na estacionariedade da
covariancia e na funcdo de semivariograma). Ele compartilhava do ideal de
Krige de que nédo fazia sentido trabalhar com as variancias amostradas sem
considerar as distancias que separavam essas amostras. Ele desenvolveu, entdo,

em 1963, a teoria das variaveis regionalizadas, outro nome dado a geoestatistica.

2.6 Variavel Regionalizada

Iniciamos este capitulo com uma explicacdo sobre as simbologias que
serdo utilizadas neste trabalho. A varidvel Z(x;) representa a ocorréncia da

variavel Z em uma referéncia de espaco (posi¢do) bidimensional (X;).
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Usualmente, na geoestatistica, utiliza-se a letra h para representar
distancias entre pontos. Assim sendo, h € comumente chamada de lag, ou seja, 0
lag é um vetor de distancia entre pontos amostrados.

A teoria sobre as varidveis regionalizadas pressup6e que cada dado z(x;)
pode ser modelado como uma variavel aleatéria. Assim sendo, Z(X;) possui
média, variancia e uma funcdo de densidade acumulada. O conjunto de varidveis
aleatorias {Z(x;), x; € A} é uma funcéo aleatoria, também, chamada de processo
aleatdrio ou processo estocastico.

Para Druck et al. (2004), uma variavel regionalizada é uma variavel
distribuida no espaco, cujos valores séo considerados realiza¢fes de uma fungéo
aleatdria (ou processo aleatério, ou ainda, processo estocastico).

A variavel regionalizada pode, também, ser entendida como a
representacdo do conjunto de variaveis aleat6rias existentes em uma regido de
estudo que trata de um mesmo fendémeno, assumindo diferentes valores em
funcdo da localizacdo onde é amostrada no campo. Por exemplo, neste trabalho
existem inumeras varidveis aleatorias de temperatura média compensada,
obtidas no territério brasileiro, que é a regido de estudo.

Segundo Vicente (2004), as variaveis regionalizadas apresentam
continuidade espacial. A continuidade espacial existe pela razdo de que variveis
proximas possuem valores similares e, com o aumento da distancia entre essas
variaveis, essa similaridade nos valores tende a desaparecer. Se existe
continuidade espacial no fendmeno estudado, os dados de pontos vizinhos se
assemelhardo, enquanto dados de pontos distantes serdo distintos. Funcdes
ordinérias sdo usadas para representar essa continuidade espacial.

Para Mello (2004), cada variavel aleatoria Z(x;) pode ser expressa pelo
somatorio de trés componentes: uma componente estrutural, uma componente

aleatoria e um erro aleatoério.
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Assim,

Z(x) = p(xi) +&’(xi) + €7 @)

Onde:
u(x;)) — funcdo deterministica. Descreve a componente estrutural de Z

em X;; esta associado a um valor médio constante ou uma tendéncia.
g’(x) — Componente aleatdria, espacialmente correlacionada. E nessa
componente que a geoestatistica atua.

¢” - erro aleatério ou residual (ruido), ndo correlacionado. Possui

distribuicdo normal (0, G).

A seguir uma figura de Burrough (1987), modificada por Camargo
(2001), que ilustra as trés componentes fundamentais da variacdo espacial. Em
a) temos uma variagdo abrupta da componente deterministica, na figura b) essa

mesma componente apresenta tendéncia constante.
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Figura7 Componentes de uma variavel regionalizada
Fonte: Burrough (1985 apud CAMARGO, 2001).
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2.7 Estacionariedade

Guimardes (2004), declara que um processo (ou uma variavel) é
estacionario se seu desenvolvimento no espaco (ou tempo) ocorre de maneira
relativamente homogénea. Para Andriotti (1988), isso implica que os fatores
influenciadores do fendmeno estudado ajam de forma similar em toda area de
estudo ou, ainda, gque a varidvel regionalizada do estudo seja homogénea do
ponto de vista estatistico. Observa-se que as caracteristicas do processo
estacionario independem da origem adotada.

Processos ndo estacionarios ndo atendem as demandas acima citadas e as
caracteristicas do processo dependem da origem adotada. E importante perceber
que, dentro de processos ndo estacionarios, podem existir regides de processos
estacionarios. Na andlise geoestatistica exige-se em restricdo maxima a
existéncia de estacionariedade de segunda ordem.

Caracteriza-se, como uma variavel estacionéria de primeira ordem, uma
variavel  aleatéria que possua  esperanca  matematica  constante,
independentemente de sua origem no espago e, consequentemente, possua a

mesma média para toda regido do estudo.
E [Z(x)] = E [Z(xi+h)] = my(X;) = p =constante 4)
Segundo Guimaraes (2004), uma varivel é considerada estacionaria de
segunda ordem se:
A média é constante (estacionariedade de primeira ordem):

E [Z(x;)] = E [Z(x;+h)] = my(X;) = p =constante (5)

O segundo momento existe:
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E [Z°(x)] <0 (6)

Em cada par {Z(x;), Z(x;j+h)}, a funcdo covariancia existe e s6 depende
de h.

Cov [Z(xi), Z(x;+ h)] = Cov(h) = C(h) @)

Segundo Landin (2013), a covariancia é uma medida de relagdo matua
entre duas variaveis. Tratando-se da geoestatistica a covariancia mede a relagdo
entre valores de uma mesma variavel aleatoria, amostradas em diferentes pontos
e separados por um vetor distancia h.

Segundo Druck et al. (2004), em uma variavel estacionaria de segunda
ordem, a covariancia existe, sé depende de h e é dada por:

Cov (h) = Cov [Z(X)), Z(x; + h)] =
=E[Z(x) . Z(xi + h) ] - E[Z(x:)] E[Z(x; + h)] =
=E[Z(x).Z(x+h)]-m? 8)

A estacionariedade da covariancia implica estacionariedade da

variancia:

Cov [Z(x), Z(x)] = E [Z(x). Z(x)] - E [Z(0)]. E [Z2(x)] =
=E[Z(x)*]1-(E[2(x)])" = Var Z(x)

Var Z(x) = E [(Z(x) - E [2(x)])*]=

= E [(Z(x))*2 Z(x)). E [Z(x)] + (E [Z00)])* ] =

= E [(Z(x))*-2 Z(x). m + m*] = = E [(Z(x))?] -2m . E [ Z(x)] + m* =
= E [(Z(x))’] -2m . m + m? = = E [(Z(x))’] -2m* + m* =



25
= E [(Z(x))’] - m* = Cov[Z(x;), Z(x;+ 0)] = Cov(0) (9)

Quando a estacionariedade de ordem 2 é assumida, infere-se a existéncia
de uma variancia e, por consequente, a existéncia de uma variancia a priori
finita. Porém, algumas varidveis regionalizadas provenientes de fenémenos
fisicos possuem uma capacidade de disperséo infinita.

Para Journel e Huijbregts (1978), existem fendmenos fisicos, com
capacidade infinita de dispersdo, que ndo atendem totalmente as
estacionariedades de ordem 1 e 2. Nessas situagOes, a hipotese intrinseca exige
apenas existéncia de estacionariedade do semivariograma (semivariograma com
patamar definido, explicando toda a variancia amostral), sem qualquer restrigdo
quanto a existéncia de variancia finita, sendo a mais adotada em trabalhos
geoestatisticos.

Em resumo, a verificacdo da hip6tese intrinseca permite a criacdo de um
modelo de semivariograma empirico satisfatério dentro de um limite espacial
onde as relacbes de dependéncia espacial sdo homogéneas.

Como se percebe, devem ser tomados alguns cuidados em relacdo as
hip6teses adotadas e aos fundamentos geoestatisticos iniciais. Isso possibilitara a
criacdo de um bom modelo de semivariograma que influenciara diretamente na

qualidade das interpolagdes espaciais futuras.

2.8 Variograma/ Semivariograma

Druck et al. (2004), trazem que se as estacionariedades de ordem 1 e 2
existirem, logo, a determinacdo da funcdo C(h) € suficiente para se caracterizar a
variavel regionalizada. Segundo esses autores, para que seja determinada a

fungéo C(h) utiliza-se a fungao auxiliar conhecida por variograma: 2y(h).
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2y(h) = E [ (Z(x) - Z(xi+h) )] =
= E [ (Z(x))*-2Z(x)). Z(xi + h)+ (Z(xi+h))’]
= E [ (Z(x))*] -2E [ Z(x). Z(xi + h)] + E [ (Z(xi+h))’] (10)

Da equacédo (8) obtém-se:

E [ Z(x). Z(x; +h) ] = C(h) + m? (11)

Da equacéo (9), retira-se:

E [ (Z(x))*]= E [ (Z(x; +h))*]= C(0) + m* (12)

Utilizando (11) e (12) em (10) obtém-se:

2y(h) = C(0) + m?-2 (C(h) + m?) + C(0) + m*= 2C(0) + 2m*-2C(h) -2m*
2y(h) =2C(0) -2C(h) ou  y(h) =C(0) - C(h) (13)

y(h) é chamado de semivariograma. A semivariancia em algum lag h, é
a covariancia em 0 menos a covariancia em h.

Bohling (2005), afirma que, sob a condi¢do de estacionariedade de
segunda ordem (médias e variancias constantes espacialmente), existem trés

relagdes entre as fungdes de covariancia, correlacdo e semivariograma.

C(0) = Cov [Z(xi), Z(xi)] = Var [Z(xi)] (14)
p(h) = C(h)/C(0) = Correlograma (15)
v(h) = C(0) - C(h) (16)
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Semivariograma

Covariograma

0 h

Figura8 Relacdo Covariograma vs Semivariograma
Fonte: Modificado de Bohling (2005).

Pode-se notar que a covariancia em h = 0, C(0) deve ser igual a
variancia global da varidvel em estudo. O correlograma deverad apresentar-se
como a fungdo de covaridncia escalada pela variancia. Para utilizar o
covariograma € necessario que a variavel estudada seja estaciondria de segunda
ordem. Como na prética isso dificilmente é alcancado, a maioria dos trabalhos

geoestatisticos utiliza os variogramas.

O semivariograma deve apresentar-se como a funcdo de
covariancia de “ponta cabega”. Ao contrario de analistas de
séries temporais, que preferem trabalhar tanto com a fungéo
de covaridncia ou o0 correlograma, geoestatisticos
normalmente trabalham com os semivariogramas. Isto é
primeiramente porque o semivariograma, que calcula a
média do quadrado das diferencas da variavel, tende a filtrar
a influéncia de uma variagdo média no espaco. Além disso,
0 semivariograma pode ser aplicado sempre que, as
diferengas da variavel regionalizada, Z(x; + h) - Z(x;), sdo de
segunda ordem. Esta forma de estacionariedade é
referenciada como hipétese intrinseca, € uma exigéncia mais
fraca da propria varidvel, ou seja, 0 semivariograma pode
ser definido em alguns casos em que a funcdo de
covariancia nao pode (semivariancias que continuam
crescendo infinitamente) (BOHLING, 2005, p. 13).
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Para Andriotti (1988), o variograma é uma funcdo intrinseca que
estrutura o fendmeno estudado através de relagBes estatisticas de covaridncia
existentes entre as amostras espacadas por sucessivos valores de h (lag).
Segundo o autor, pode-se descrever matematicamente o variograma como a
esperanca matematica do quadrado das diferencas entre todos os pares de pontos

presentes na area de estudo, tomados a uma distancia h um dos outros.

Var [ Z(x + h) - Z(x) 1 = E [ (Z(xi+h) - Z(x) )* ] = 2y(h) A7)

Os professores e autores Yamamoto e Landim (2013) chamam atencdo
para a confusdo que se faz entre variograma e semivariograma. Na pratica, o

semivariograma divide a média das diferengas ao quadrado por dois:

v(h) =12 E[(Z(xi+h) - Z(x) )*] (18)

Assim, 2 y(h) fica conhecido por variograma, enquanto y(h) é chamado
de semivariograma. Muitos autores tratam o semivariograma pelo nome de
variograma, mas sempre consideram a divisdo por dois em seus calculos. Neste
trabalho utiliza-se o termo semivariograma.

O semivariograma é a ferramenta geoestatistica mais utilizada, uma vez
gue exige hipéteses de estacionariedades menos restritivas (Hipotese Intrinseca).
O estudo dos modelos de semivariogramas experimentais (empiricos) permite ao
pesquisador definir um modelo que possa descrever da melhor forma o
comportamento de seus dados no espaco. A utilizagcdo do método dos momentos
€ 0 mais usual para se estimar semivariancias.

Véarios modelos existem na literatura. Modelos muito utilizados s&o
Cressie e Hawkins (1993) e Matheron (1962).
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O semivariograma experimental Cl&ssico de Matheron (1962) -
amplamente utilizado por se tratar de um modelo eficiente e didatico para
situacbes homogéneas - é um estimador ndo enviesado para as semivariancias,
porém exige que a varidvel regionalizada seja um processo estocastico
intrinsecamente estacionario. Além disso, o estimador de Matheron é
severamente afetado por outliers. Outro tipo muito utilizado de semivariograma
empirico é o Estimador de Cressie e Hawkins (1993). Na presenga de valores
amostrais discrepantes, que ndo podem ser ignorados pelo pesquisador, pode-se
fazer uso do Estimador de Cressie e Hawkins. Esse estimador é considerado
“robusto”, pois ndo ¢é afetado pelos outliers, sendo frequentemente utilizado em
simulagdes de distribui¢des assimétricas.

Estimador ndo tdo conhecido, mas também utilizado, € o Estimador de
Pairwise. Ele tende a diminuir os efeitos de outliers, porém ndo pode ser
aplicado em situagdes onde a soma dos valores da varidvel Z nos pontos (x;) e (X;
+ h) seja zero. Outro ponto negativo reside no fato de que, quando as médias
estdo se aproximando de zero, as semivariancias podem apresentar saltos.

Respectivamente, 0s modelos empiricos de Matheron, Cressie e

Hawkins e Pairwise.

N(h)

- — 1 ) — - 2
() = 5y 2 BLZ00) - Z(xith) ] )

B

N(n)
Ny 2o BLZ(9) — Z(xith) ]

Jo(h) = 0,014 + 0058
N(z) (20)
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2 W z(x)-Z(x+h) 17
A _ Z|: 1 1 ‘|

Onde: N(h) = Numero de pares de dados utilizados no calculo da
semivariancia correspondente a uma distancia h, e x = (x;, y)) € S C R® sdo

posicGes amostrais.

Os estimadores New 1 e New 2 dos autores Li e Lake (1994) trabalham
no sentido de reduzir erros quando as amostras apresentam-se muito distantes.

Na figura seguinte, observa-se o comportamento ideal esperado de um
semivariograma experimental (ajustado por um modelo). Esse semivariograma
indica estacionariedade de 2% ordem, uma vez que atinge um patamar bem
definido.

@ Variancia Aleatéria
(efeito pepita)

Y(h) @ Semivariancias
CotCrm o ——— ® *.;:———;L—*. 1Y 2 -Patamar
o \
C, o |
Variancia Espacial / |
(contribuigédo) ‘
[ ]
/ |
Cos }
T
|

a
Co — Amplitude

Figura9  Semivariograma e seus componentes

Pardmetros do semivariograma de acordo com Camargo (2001):

a) Co - Efeito pepita (nugget) — Semivariancia em h = 0. Idealmente

v(0) = 0, porém, na préatica, isso ndo ocorre. Quando h tende para
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zero, y(h) se aproxima de um valor positivo conhecido por efeito
pepita®. O efeito pepita representa a semivariancia de distancias
préximas de zero, menores do que a menor distancia amostrada.

b) C; - Variancia Espacial (Contribuicdo) — é a variacdo causada pelo
espaco. Diferenca entre o patamar e o efeito pepita.

c) C — Patamar (Sill) — Valor onde o semivariograma se estabiliza
correspondente & semivariancia do alcance, y(a). O patamar é a soma
de efeito pepita e contribuig&o espacial. C = Co + C;.

d) a - Amplitude ou alcance (Range) — distancia perante a qual existe

correlagdo espacial dentre as amostras.

Caso o0 semivariograma seja constante e igual ao patamar para qualquer
valor de h, tem-se o chamado efeito pepita puro. Nesse caso, ndo existe
dependéncia espacial nos dados amostrados. Guimarées (2004) diz que uma vez
que se observe efeito pepita puro, em um semivariograma dos residuos, pode-se
afirmar que a superficie de tendéncia é a melhor representacdo espacial para a
variavel. Um caso especial e muito importante de semivariograma € o
semivariograma sem patamar. Nesse tipo de semivariograma, as
semivariancias crescem sem limites. Isso indica que a hipdtese de
estacionariedade de 2* ordem ndo foi atendida. Assim, muito provavelmente o
fendbmeno estudado tem capacidade infinita de dispersdo (hipGtese intrinseca).
No semivariograma sem patamar, a maxima distancia h entre as amostras nao é
capaz de exibir toda a variancia contida nos dados. Pode-se ainda dizer com
grande probabilidade que existe tendéncia nos dados para alguma direcéo. Essa

tendéncia deve ser retirada para que possa ser fornecido um semivariograma

% Efeito Pepita — variancia em h muito préximo de zero. Krige percebeu que dentro de

uma mesma pepita de ouro (distancia ou lag h = 0) havia uma variagéo espacial, essa
variacdo para distancias proximas de O (zero) ficou conhecida por efeito pepita. Uma
homenagem a Daniel G. Krige.
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com patamar. Outro tipo de semivariograma € o ciclico. Ele apresenta flutuagdes
nas semivariancias. Por fim, temos um tipo de semivariograma onde as
estruturas de semivariancia sdo entrelagadas. Esse caso de semivariograma
geralmente ocorre em populacdes mistas, ou seja, uma populacdo inicial que
pode ser vista como duas ou mais populacBes, esse é 0 semivariograma
imbricado ou entrelagado (GUIMARAES, 2004).

Na figura seguinte, retirada de Guimardes (2004), temos as
representacdes dos semivariogramas citados:
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Figura10 1- Com patamar 2- Pepita puro 3- Sem patamar 4- Ciclico 5-
Imbricado

Fonte: Guimarées (2004).
2.9 Modelagem de Semivariograma

Apo6s a construcdo de um semivariograma experimental, deve-se
proceder ao ajuste de um modelo matematico que estimara os parametros desse
semivariograma. Landim (2006) afirma que a modelagem do semivariograma,
ou seja, 0 ajuste do semivariograma experimental por uma fungdo matematica é
uma passo fundamental na andlise variogréfica. O autor diz ainda que esse
processo envolve Vérias tentativas e que a experiéncia do pesquisador tem um

peso muito grande nesse ajuste.
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Bohling (2005) afirma que, para o bem da geoestatistica, é preciso que 0
semivariograma empirico adotado para os dados seja ajustado por um acertado
modelo matematico. Segundo Mello (2004), esses modelos matematicos de
ajustes de semivariogramas, conhecidos por modelos tedricos, devem fornecer
solucdes estaveis para o estimador linear (Krigagem). As covariancias devem ser
definidas positivamente, para que a matriz de covariancias possa ser invertida no
processo da Krigagem. Essa condi¢do de ndo negatividade do modelo reduz o
numero de fungdes utilizadas na modelagem dos semivariogramas empiricos.

Os modelos que possuem um patamar definido (finite sill) sdo
conhecidos como modelos transitivos, ou modelos de transicdo e possuem

fungdes de covariancias dadas por:

Cov(h) = C(0) —y(h) (22)

Modelo Esférico (Matheron): Andriotti (1988) traz que a inclinacdo da
tangente na origem (h=0) é 3C,/2a. Apresenta um rapido crescimento na origem,
onde apresenta um comportamento linear. Clark (1979) afirma que o modelo
esférico é conhecido como modelo ideal de semivariograma, é o modelo mais
comum de ajuste, representando para a geoestatistica o que a distribuicdo

Normal é para a estatistica. E também conhecido por modelo de Matheron.

3 (h)y _ 1 (h\3
f)/(h) — Cot G |:§ (a) 2 (a) ] R se0< h< a;
C0+Cl 5 seh> a. (23)

Modelo Exponencial: Para Andriotti (1988), a inclinagdo da tangente na

origem é Cy/a. Nesse modelo a corresponde a 95% de patamar alcangado. Clark
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(1979) afirma que o modelo exponencial, quando comparado ao modelo
esférico, cresce mais lentamente na origem, apresenta continuidade nos
primeiros valores de h e ndo chega a alcangar seu patamar. O patamar € atingido

apenas assintoticamente.

Co+ C [1—6(3%)} , se0< h< a;

CotCi | seh>a. (24)

v(h) =

Modelo Gaussiano (Parab6lico): Curva parabdlica préxima a origem,
tangente horizontal nesse ponto. Possui um ponto de inflexdo na sua curva. 1sso
implica pequena variabilidade para pequenas distancias. Nesse modelo a
corresponde a 95% de patamar alcangado.

1 — o—3(2)° :
Co+C, e o ,se0< h<a;
v(h) =

C0+ C] 3 Sc:h> . (25)

A relacdo que se da entre os alcances dos trés modelos, até agora

apresentados, segundo Andriotti (1988):

a (esférico) < a (Gaussiano) < a (exponencial)
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\
‘ | === Modelo Exponencial
J === Modelo Gaussiano
‘ | === Modelo Esférico
|
| |
| |

Figura 11 Semivariogramas Transitivos

Segundo Clark (1979), uma propriedade interessante sobre os modelos
transitivos é que o valor do patamar, C, é igual a variancia amostral. Tomando
uma amostra aleatéria de observacdes independentes pode-se calcular sua

variancia amostral por:

n
2 1 P = . 1 ‘
S = -1 Z(Xl Xl) ,onde X; —? Z X (26)

Entdo, S* e C serdo ambos estimadores da mesma variancia
populacional.

Para Clark (1979), outro modelo existente é o Efeito Pepita Puro. Usado
para descrever o semivariograma de efeito puro (fenébmeno com uma baixa
dependéncia espacial). Efetivamente, o efeito pepita € um modelo esférico com

um alcance de influéncia muito pequeno. Seu modelo matematico é dado por:

7(0)=0
v(h)=Co quandoh>0 (27)
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Ainda, segundo Clark (1979), existem modelos que ndo atingem um
patamar e continuam aumentando com a distancia. O modelo linear é o mais

simples deles:

v(h) = Co +ph* (28)

Onde p representa a inclinacéo da reta dada no semivariograma e a. = 1.
Apresenta variancia, a priori, infinita.

O nome de modelo linear generalizado é utilizado para 0 < a < 2.
Alguns autores se referem a esses modelos como “fun¢des power” (Andriotti,
1988).

Clark (1979) nos apresenta outro modelo sem patamar, o0 modelo de
Wijsian, em que o semivariograma € linear se representado graficamente contra

o logaritmo da distancia:

v(h) = 3alog. (h) (29)

2.10 Auto Validagao

Usualmente o ajuste do semivariograma é feito visualmente, o chamado
“ajuste a sentimento”. Entretanto recomenda-se que sejam realizadas algumas
técnicas existentes que ajudam na adequagdo da escolha de um modelo. As
técnicas de autovalidacdo consistem em fazer comparacOes entre os valores
amostrados e os valores estimados provenientes das interpolacfes espaciais.

Vieira (2000) afirma que, na analise geoestatistica, existe sempre certo
grau de incerteza sobre as hipéteses assumidas ou sobre os parametros ajustados
nos modelos utilizados. Tal incerteza é o erro de estimativa. O erro de estimativa

pode ser avaliado pelo procedimento de autovalidagdo ou “Jack-Knifing”. Essa
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técnica consiste em ignorar, um por um, cada valor ja amostrado e predizer um
valor interpolado pela técnica de Krigagem, utilizando-se de um modelo
proposto. Segundo esse mesmo autor, a execucdo do “jack-knifing” permite
verificar se a Krigagem é mesmo representativa da variabilidade e se as
hipbteses assumidas sdo verdadeiras. Entdo, pode-se escolher o melhor modelo,
dentre os modelos propostos, comparando os valores preditos e amostrados por

meio de diferentes procedimentos. A seguir apresentam-se trés deles.
2.10.1 Gréfico: Medido vs Estimado

Para Vieira (2000), se em todos o0s n locais amostrados tem-se um valor
medido Z(x;) e se, também, sdo conhecidos os valores estimados pela Krigagem
Z'(x;), entdo é possivel construir um gréfico dos valores pareados de Z(x;) e

Z"(x;). Pode-se calcular a regressdo linear entre eles pela equacéo:
Z'(x) =a+bZ(x) (30)

onde a é a intersecdo, b é o coeficiente angular da reta. Assim sendo, se
Z(x;) e Z'(x;) séo idénticos, entdo a seria nulo e b seria igual a 1 (um). O gréfico
Z'(x;) = 7{Z(x;)} seria uma série de pontos alinhados em 1:1 (VIEIRA, 2000).

2.10.2 Erro Médio, Erro Médio Reduzido e Desvio Padréo dos Erros

Com os valores estimados provenientes da autovalidacdo e os dados
amostrados, pode-se conhecer a variancia total da estimativa, isso permite o
calculo do erro de estimacéo, o Erro Médio. O erro médio indicara a eficacia do

ajuste dos modelos de semivariograma, baseando-se no fato de que 0s erros,
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provenientes do processo de Krigagem otimizado, apresentam média nula e

variancia minima. Equacéo do Erro Médio:

EM = Ln Z (z(x) - Z'(x) )
=1 (31)

Outra maneira utilizada para se calcular os residuos da autovalidagéo, é
o0 erro médio reduzido ou padronizado (CRESSIE, 1993).

n

ER =1 (ze0-Z'x))

i=1

7; (xi) (32)

Onde o; (X;) € 0 desvio padrdo da Krigagem na posi¢do x; ndo sendo
considerada a observagdo Z(x;). Outro parametro importante, para as analises de
qualidade de modelos de semivariograma por meio da autovalidacgao, é o desvio

padrdo dos erros, obtido pela equacao:

~f (z)-Z )V
SER _ % Z{ (X1) - (Xl) }
i=1

O'l- (Xi)

(33)

Para Cressie (1993), na busca pela escolha do melhor modelo de ajuste,
deve-se procurar pelo modelo que possua EM e ER o0 mais proximo de zero e

desvio padréo dos erros (Sgr) mais proximo de 1.
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2.11 Distancia util variogréafica

E comum deparar-se com semivariogramas que tém caracteristicas de
pardmetros bem comportados, mas que tém em seus extremos finais (Ultimos
lags), semivariancias discrepantes. Por isso, pensa-se logo na possibilidade de
outliers ou valores amostrais que possam ser ignorados por razdes diversas. Até
gue ponto (h) o semivariograma deve ser representado? Existe uma distancia
minima de calculo de semivariancia para os dados amostrais?

A distdncia maxima para calculo da semivariancia deve ser,
logicamente, a maxima distancia de coleta da amostra. Porém, adotar menores
distancias de semivariancias, como, por exemplo, 40, 50, 60 e 80% da distancia
méaxima ja podem ser utilizadas. A utilizacdo de distancias semivariogréficas
menores que a distdncia maxima sdo Uteis para evitar trabalhar com

semivariancias finais discrepantes.

Isto se justifica pelo fato de que a grandes distancias o
ndmero de pares para o célculo da semivariancia reduz-se
drasticamente, fazendo com que a estimativa da
semivariancia tenha pouca precisdo, esse valor de distancia
méxima pode ser alterado pelo pesquisador (GUIMARAES,
2004, p. 37).

Contudo, é necessario levar em conta o bom senso com O

georreferenciamento e 0s objetivos da analise espacial.

2.12 Grau de dependéncia espacial

A dependéncia espacial manifesta-se como uma correlagdo
entre as amostras que diminui, a medida que a distancia
entre 0s pontos amostrais aumenta e desaparece
completamente, quando as distancias entre os pontos
amostrais é suficientemente grande, 0s quais, neste caso, sao
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considerados estatisticamente independentes (AMARAL,
2010, p. 9).

O pesquisador geoestatistico, na observacdo do semivariograma
modelado, pode determinar o grau de dependéncia espacial da varidvel em
estudo. O grau de dependéncia espacial (GDE), segundo Cambardella et al.
(1994), € simples e diretamente a razdo entre a variancia espacial C; e o patamar
Co + Cy, dado em porcentagem.

GDE— _ S 100%
Cot G (34)

Cambardella et al. (1994) classificam o GDE da seguinte maneira:
Forte dependéncia espacial: Contribuicdo representa entre 75% e 100%

do patamar.
0.75 < GDE < 1.00.

Moderada dependéncia espacial — Contribuicdo representa entre 25% e

75% do patamar.
0.25 <GDE <0.75

Fraca dependéncia espacial — Contribuigdo representa menos que 25%

do patamar.

GDE <0.25
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2.13 Tendéncia

Em uma variével regionalizada Z(x;) = u(x;) + &’(x;) + €”, verifica-se que
u(x;) representa a componente deterministica estrutural de Z, ou seja, um valor
médio ou uma tendéncia. Quando a média ou tendéncia desse fenbmeno é
constante, na regido do estudo, e a variancia é constante, dentro dos limites de
continuidade espacial (estacionariedade), podemos utilizar as técnicas
geoestatisticas de Krigagem Ordinaria e Simples sem qualquer problema.
Entretanto, existem situacGes especiais, onde essa tendéncia ndo é considerada
constante. Usualmente fala-se que os dados sdo tendenciosos. Para Andriotti
(1988), nesse tipo de situacdo, as semivariancias, fatalmente, irdo crescer mais
rapidamente que h — indicativo de presenca de deriva - e, nesse caso, O
semivariograma experimental ird sobrestimar o semivariograma real. Bohling
(2005) traz que, se os semivariogramas continuam subindo sem parar, mesmo
além da variancia global, isso é um forte indicativo de tendéncia espacial na
variavel, o que resulta em correlagGes negativas. Segundo o autor, pelo menos

duas opg¢des sdo recomendadas para 0s casos de dados tendenciosos:

a) Ignorar o problema e seguir as analises utilizando uma modelagem
linear ou potencial,

b) Modelar a superficie de tendéncia e trabalhar com os residuos da
tendéncia. Para isso a geoestatistica utiliza-se da Krigagem

Universal, a qual serd apresentada posteriormente.

Algumas maneiras de visualizar a tendéncia nos dados: Semivariograma
apresenta uma curva acentuada em alguma direcdo que ndo seja a direcdo do
patamar; Plotagem de graficos das coordenadas individualmente vs variaveis

respostas, nesse caso deve ser observado se ha tendéncia na disperséo.
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2.14 Anisotropia e Isotropia

Para Druck et al. (2004), a variabilidade ou distribuicdo espacial de
certos fendbmenos pode ocorrer mais intensamente numa direcdo € menos
intensamente em outra direcdo. Essa variagdo da continuidade espacial em
fungdo da direcdo é conhecida como anisotropia. Segundo os autores: “A
anisotropia é uma caracteristica muito frequente nos elementos da natureza”.

Druck et al. (2004) trazem que existem varias formas para a deteccao de
anisotropia. Uma maneira simples e direta pode ser feita pelo célculo dos
semivariogramas experimentais em varias dire¢des. As dire¢cbes comumente
adotadas sdo as direcdes 0° (na direcdo das ordenadas), 90° (direcdo das
abscissas), 45° e 135° (diagonais principais). Entdo, plotam-se todos os
semivariogramas em um unico grafico e visualmente faz-se a avaliacdo de suas

similaridades ou dissimilaridades.

vh | e ——1%
R e Norte (0%)
/’//.—
Ve
m 0 .
m 45 Oeste (270°) - Leste (90%)
m 90°
= 135°
Sul (180°)
h

Figura 12 Semivariogramas direcionais

Como se observa, h é um vetor, logo possui magnitude e direcdo. Assim,
o0 semivariograma dependera dessa magnitude e direcdo. Caso seja observada a
identidade, similaridade dos semivariogramas, em diferentes direces, pode-se

concluir a isotropia do fendmeno (VIEIRA, 2000).
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Para lsaaks e Srivastava (1989), nos fendmenos isotropicos, 0s
semivariogramas experimentais s6 dependem da distancia h e ndo da direcdo. A
modelagem de um semivariograma experimental omnidirecional é indicada
nesses casos. Para Vieira (2000), os fendmenos isotropicos representam
situacOes de trabalho bem mais simples quando comparados aos fendmenos

anisotrdpicos.

2.15 Krigagem

Segundo Gaetan e Guyon (2009), o ponto central da geoestatistica é a
predicdo de Z(xi) em toda regido de estudo R utilizando apenas um ndmero
finito de observacdes. Para Franklin (2014), a Krigagem é um método de
predicdo espacial para pontos ndo amostrados que se utilizam das observacdes ja
amostradas e de seus respectivos pesos. Pesos que sdo, segundo Cressie (1993),
atribuidos, baseados nas distancias entre o ponto estimado e seus vizinhos e na
propria distancia entre esses vizinhos, de acordo com a variabilidade espacial
expressa no semivariograma. Ou seja, o interpolador que utiliza o
semivariograma em sua modelagem é conhecido como Krigagem. Segundo
Isaaks e Srivastava (1989), a interpolacdo por Krigagem é o mais importante
recurso geoestatistico.

Melo (2004) nos traz que este método foi desenvolvido por Georges
Matheron na década de 1960. Seu nome é uma homenagem ao engenheiro de
minas Daniel G. Krige que primeiramente introduziu esse método de inferéncia
em 1951 em seus trabalhos. O método foi inicialmente utilizado na solucéo de
mapeamentos geologicos, mas expandiu-se sendo muito utilizado em
mapeamentos de solos, hidroldgicos e atmosféricos.

Para Vieira (2000), a Krigagem se diferencia de outros métodos de

interpolagdo pela maneira como atribui pesos as amostras. Por exemplo, na
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interpolagdo linear simples, os pesos sdo todos iguais a 1/n (sendo n o numero
total de amostras). J& na interpolacéo pelo Inverso do quadrado da distancia, os
pesos sdo definidos como o inverso do quadrado da distancia que separa o ponto
a ser interpolado dos valores amostrados. A Krigagem é um estimador de média
movel ponderada, seus pesos sdo determinados pela analise espacial baseada no
semivariograma experimental. Tal estimador é considerado étimo pela maneira
como 0s pesos sdo distribuidos. As formas mais conhecidas da familia de

Krigagem sdo: Krigagem Simples, Krigagem Ordinaria e Krigagem Universal.
2.15.1 Krigagem Simples e Krigagem Ordinaria

A Krigagem simples assume que a média é conhecida e constante em
toda area de estudo. Assim, u(x;) = m. Dificilmente trabalha-se com uma regiédo
de estudo totalmente homogénea, assim sendo, a Krigagem Simples,
basicamente, é utilizada na ciéncia dos solos, onde as areas estudadas séo
preparadas para sua homogeneidade.

A Krigagem ordinéria (KO) ndo requer conhecimento prévio da média.
Em vez de assumir que a média é constante em todo o dominio, pode-se assumir
que ela é constante na vizinhanca local de cada ponto de estimacéo, desde que se
defina adequadamente a vizinhanga local.

Franklin (2014) afirma que, no caso de se trabalhar com processos de
estacionariedade intrinseca, com uma média constante desconhecida e sem
presenca de tendéncia, usa-se a interpolacdo da Krigagem ordinéria, cujo

estimador é:

Z7(x) = D Wi Z(xy)
i1 (35)
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w; sdo 0s pesos 6timos da KO. Como ja foi dito sobre as Krigagens,
deseja-se trabalhar com os melhores estimadores ndo viesados. Assim encontra-
se 0 best linear unbiased predictor (BLUP) pela minimizacdo da varidncia do
erro e pela condicdo de ndo viés. Para que a KO seja otimizada, seu estimador

ndo pode ser tendencioso e deve ter variancia minima.

E[Z'(x0)-Z(x0)] = E[ Z°(x¢) ] - E[Z(x0) ] =1~ = 0
(36)

Var [ Z'(x0) — Z(x0) 1 = E [ (Z'(x0) — Z(x0) )’ ] = minima
(37)

Desenvolvendo a expressdo da esperanca do erro (36), chega-se a

condig&o de ndo vies, também chamada de restricdo:

E[ Z'(x0) ] - E[ Z(x0) ] = E[ Y wiZ(x) ] — E[ Z(x0) ]

i=1
= > WE[ZC)] —E[Z(x)] = Y win—n
i=1 i=1
=u(ZWi—l)=0 —»ZWﬁ=1,Vu
i=1 i=1 (38)

As equac0es (36) e (37) representam, respectivamente, as condicfes de
ndo tendéncia e variancia minima. Essas condi¢fes devem ser satisfeitas e, por
isso, sdo utilizadas como principios basicos na deducdo das equagdes de

Krigagem (VIEIRA, 2000). Assim, efetuando-se a minimizacao da variancia do
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erro de estimativa, sob a condicdo de ndo viés ou de restricdo (38) com a
utilizacdo da técnica dos multiplicadores de Lagrange, gera-se o sistema de
equacbes da KO escrito em termos da funcdo de semivariograma (LANDIM,
2006):

n
> wj Y(XXj) + L = v(Xi,X0)
1=1
n
> Wwij=1 i=12 ..n
i=1
(39)
A variancia de Krigagem Ordinaria:
B n
Oo = Z Wi FY(Xi,Xo) + L
i=1 (40)

Vieira (2000) traz que a resolucdo do sistema de Krigagem da equacgéo

(39) pode ser escrito em notagdo matricial como:

[AT[w]=[B] (41)
[w]=[A]"[B] (42)

onde [A] é a matriz com as semivariancias das diferengas entre todos os pontos
utilizados na estimacdo de Z*(x,); [w] a matriz coluna com 0s pesos e 0
multiplicador de Lagrange (L) e [ B ] é a matriz com as semivariancias das

diferencas entre os valores amostrados e 0 ponto a ser estimado.
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O sistema (39) contém n + 1 equacBes e n +1 incdgnitas. Uma Unica
solucéo desse sistema produz n pesos (w), e um multiplicador de Lagrange (L).
As matrizes[A],[Ble[w]:

[A] [B] [ w]

_Y(Xl, X1) Y(X1, X2) ... Y(X1, Xp) ]_ _Y(Xl, Xo)_ W)
Y(X2, X1) V(X2, X2) <. V(X2 Xp) 1 Y(X2, Xo) W2
Y(Xn, X1) Y(Xns X2) woe V(X0 Xn) 1 Y(Xp, Xo) Wy
1 1 1 0 1 L

Figura 13 Matrizes do sistema de Krigagem Ordinaria

A equacdo (40) correspondente a variancia da estimativa na KO,
expressa em notacdo matricial:

o’=[w] [B] (43)
2.15.2 Krigagem Universal

Quando nos deparamos com uma média (i) que ndo seja constante em
Nosso processo espacial, precisamos expandir nossos recursos para dar conta de
uma média variavel (FRANKLIN, 2014). Andriotti (1988) utiliza-se dos termos
deriva ou tendéncia para designar essa média variavel.

A Krigagem com tendéncia, formalmente conhecida como Krigagem
Universal (KU), é essencialmente a Krigagem ordinaria. Porém a Krigagem

universal, ndo so estima uma média local na vizinhanga do ponto de estimac&o,
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como também modela uma tendéncia, de ordem linear ou maior, nas
coordenadas (x,y) dos dados (BOHLING, 2005).

Polinémios lineares, quadraticos, cubicos e outras funcdes podem ser
utilizados na explicacdo (modelagem) da tendéncia. A modelagem da tendéncia

de primeira ordem pode ser feita, segundo Bohling (2005):

u(xi) = m(x,y) = ap + arx + agy (44)

A modelagem da tendéncia de segunda ordem, por Landin e Corsi
(2001):

W) =m(x,y) =ag +a; X + ay + as x* + s Xy + as y2 (45)

Na pratica o uso direto da KU exige a construcdo dos modelos de
tendéncia. A introducéo desses modelos no sistema de equacdes lineares da KU
dificulta a sua implementacdo pratica. Por causa disso, Andriotti (1988)
recomenda uma variacdo da técnica de KU, aproximadamente igual a essa, na
qual, ap6s a modelagem da tendéncia, a varidvel estudada é decomposta em duas
partigdes. A primeira p(x;) é referente a uma tendéncia principal (drift) no ponto
e a segunda () é chamada de residuo. Assim podemos escrever a variavel Z(x;)

como:

Z(xi) = p(xi) + &(x) (46)

Guimardes (2004) traz que se p(x;) = constante, entdo, o semivariograma
de Z(x;), usando as observacdes reais, sera idéntico ao semivariograma dos
residuos &(x;). Contudo, se existir tendéncia nos dados (linear, quadrética,

cUbica, etc.), o semivariograma dos residuos apresentar-se-4 como uma melhor
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estruturacdo para a definicdo dos parametros e pode produzir estimativas com
menor variancia. Ai se faz Gtil manobra na KU que subtrai a funcéo de ajuste de
tendéncia dos dados originais e obtém os erros (antes aleatorios) e, a seguir, 0
semivariograma € remodelado a partir dos erros. Diggle e Ribeiro Junior (2007)
corroboram essa afirmacéo, recomendando que seja modelada e, posteriormente,
retirada a tendéncia dos dados por regressdo e, entdo, faz-se a analise dos

residuos pela Krigagem ordinaria.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados de temperaturas médias compensadas, utilizados nas analises
geoestatisticas, foram obtidos por meio do INMET e na biblioteca da
Universidade Federal de Lavras. Nas Normais 1931-1960, trabalhamos com 157
estacdes meteoroldgicas, obtidas em todos os estados brasileiros, j& nas Normais
1961-1990 trabalhamos com 221 amostras. As andlises estatisticas e
geoestatisticas foram realizadas pelos Softwares ARCGIS 10.1 e R (versdo
3.1.2,2014).

3.2 Métodos

As analises iniciais foram exploratérias dos dados de temperaturas.
Desse modo buscou-se: numero de estagdes, média, mediana e moda, valores
maximos e minimos, histograma, variancia e desvio padrdo dos dados.

Numa segunda etapa, fez-se a construcdo da dispersdo dos dados em
mapas para que pudessem observados possiveis aglomerados, padres e
tendéncias.

Em seguida, iniciou-se a construcdo dos semivariogramas empiricos por
meio dos modelos de Matheron e Cressie e Hawkins até as distancias plausiveis.
Os modelos empiricos foram, entdo, modelados pelos modelos exponencial,
gaussiano e esférico. A seguir, por auto-validacdo, os modelos de ajustes foram
comparados e aqueles escolhidos (apresentaram menores erros e variancias)
foram utilizados nos processos de Krigagem respectivos.

No momento final da anlise realizou -se a Krigagem para cada uma das

Normais, o0 que originaram dois mapas interpolados do territorio brasileiro. O
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Gltimo passo consistiu na construgcdo de um mapa com as diferencas entre as
temperaturas estimadas nos dois periodos. Esse mapa permitiu ao pesquisador
avaliar se existiam mudancas de temperaturas médias entre os periodos das

Normais estudadas
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Iniciaram-se as andlises estatisticas e geoestatisticas com o intuito de

gerar conclusdes sobre a distribuicdo espacial da variavel em estudo.

4.1 Andlise preliminar dos dados

Inicialmente foi feita uma analise sobre as caracteristicas dos dados por
meio da ferramenta summary do programa R. Na tabela a seguir pode ser feita
uma comparagdo inicial entre os dados das Normais 1931-1960 e 1961-1990. Os

dados das Normais 1961-1990 apresentaram outliers, esses foram retirados.

Tabelal Analise exploratéria de Dados para as Normais 1931-1960 e 1960-

1990
Normais VUM  npimo Maximo Média Mediana 1° Quartil 3° Quartil Coeficiente
de amostras de Variagiio

1931-1960 157 14,50 28,00 21,99 22,20 19,30 25,00 2,10%
1961-1990 219 14,70 29,40 22,99 23,40 20,80 2555 1,34%

A seqguir os histogramas gerados pelo R correspondentes as normais em

estudo:

HISTOGRAMAS
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Figura 14 Histogramas 1930-1960 e 1960-1990
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A seguir apresentam-se as dispersdes das duas Normais. As dispersdes
buscam auxiliar na percep¢do, indicagdo de tendéncias.
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Figura 15 Dispersdes para as Normais 1931-1960 e 1961-1990
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4.2 Discussoes Iniciais

Uma analise da tabela 1 nos permite verificar mudancas do periodo de
1931-1960 para 1961-1990:

a) Aumento do nimero de amostras (estagdes de coleta);

b) As temperaturas minima e maxima sofreram aumento;

¢) Aumento de média e mediana de 1931-1960 para 1961-1990;
d) Quartis foram elevados;

e) Coeficiente de varia¢do (CV) diminuiu.

O aumento no numero de amostras é evidentemente esperado por varios
motivos como: aumento da popula¢do e ocupacdo de areas maiores do pais,
avanco tecnoldgico, preocupacdo em se coletar amostras em mais pontos para
melhorar a qualidade das analises.

A elevacdo das temperaturas, minima, maxima, mediana e média
sugerem uma elevacdo da temperatura no pais. Como essas informagdes sdo
provenientes de uma simples anélise exploratéria, faz-se o uso de técnicas da
geoestatistica para corroborar esses resultados iniciais.

A diminuicdo do coeficiente de variagdo indica uma menor variabilidade
da média nos dados de 1961-1990 em relagcdo a média nos dados de 1931-1990.

Pela analise dos histogramas das Normais de 1931-1960 e 1961-1990:

a) Percebe-se claramente que as classes de temperaturas mais baixas
(entre 14 e 20°C) tiveram uma significativa diminuicao;
b) As classes de temperaturas médias e altas (20 a 28°C) tiveram uma

significativa elevacao;
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c) Destacam-se, pela alta frequéncia, trés classes nas normais 1961-
1990. Essas classes tém temperaturas variando de 20 a 28 °C ;

d) Surgimento de uma nova classe para temperaturas entre 28 e 30°C.

Analisando os Mapas de Dispersao:

a) As regides centro-oeste e norte ttm o nimero de amostras bem
menor que as demais regides;

b) Os mapas de dispersdo ajudam na percepcdo da disposicdo das
amostras no mapa do territorio brasileiro. Pode-se ter uma ideia
sobre possiveis regides de temperaturas mais semelhantes, pois as
estacOes recebem cores diferentes, de acordo com o quartil a que
pertencem (azul para 1°quartil, verde para 2°quartil, amarelo para
3°quartil e vermelho para 4°quartil);

¢) E bem notavel, nas duas Normais, a presenca de uma tendéncia
quadrética na direcdo longitudinal e uma tendéncia linear na direcédo
latitudinal. Porém, percebe-se que ambas as tendéncias sao
suavizadas das Normais de 1931-1960 para as de 1961-1990,
contudo continuam existindo e, por isso, elas foram modeladas para

a realizagéo das Krigagens.
4.3 Anélise Espacial
a) A tendéncia de segunda ordem foi retirada nos dados das duas

Normais para que 0S semivariogramas pudessem ser utilizados

futuramente nas Krigagens;
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b) Semivariogramas omnidirecionais foram adotados, pois o software
adotado nas andlises (R) ndo realizou estudo aprofundado
anisotrépico;

¢) Os semivariogramas foram construidos no R, utilizando-se dos
modelos empiricos de Matheron e Cressie e Hawkins nas distancias
de 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100% da distancia maxima. Os modelos
foram comparados visualmente e aqueles com melhores relacdes de
crescimento semivariografico até atingir um patamar foram
adotados:

— Cressie e Hawkins com 60% da distdncia maxima para as
normais 1931-1960;

— Cressie e Hawkins com 40% da distancia maxima para as
normais 1961-1990;

Normais 1931-1960 Normais 1960-1990
o — <+ —
o
EYT] ¢ o P
3 ®0%00, =
= -] E ]
g ¢ @ g,N_°0° ©®°%%,000,
g
g £ ]
0 T 3
o o—
I I | | T | I I |
0 5 10 15 20 0 5 10 15
Distancia (h) Distancia (h)

Figura 16 Semivariogramas empiricos para as Normais 1931-1960 e 1961-1990

Para as modelagens dos semivariogramas empiricos foram testados os
modelos exponencial, gaussiano e esférico. A figura seguinte ilustra os ajustes

dos modelos para cada Normal.
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Figura 17 Semivariogramas modelados para as Normais 1931-1960 e 1961-
1990

Para concluirmos a utilizacdo de um desses modelos utilizamos as

informacdes provenientes das tabelas 2 e 3.

Tabela 2 Informacdes sobre os pardmetros, erros e inclinacdo da reta de
autovalidacdo dos modelos testados para as Normais 1931-1960

Modelos a Co G GDE EM ER Inclinagéo

2

“Exp.” 0,781 0 3496 100% 0,0176  0,0018 1,017
“Gaus.” 0,886 0 3496 100% 0,5484 1,8046 0,1046
“Esf.” 2,589 0,920 2,577 73,7% 0,0228 0,0066 1,0127

Tabela 3 Informagdes sobre os pardmetros, erros e inclinagdo da reta de
autovalidacdo dos modelos testados para as Normais 1961-1990

Modelos a Co C GDE EM ER Inclinagao

“Exp.” 0,288 0 2463 100%  0,0036 0,0013 0,9934
“Gaus.” 0,484 1,046 1417 575%  0,0035 0,0012 0,992
“Esf” 1,776 1,852 0,611 24,8%  0,0044 0,0015 1,0015




58

A qualidade de nossos modelos ajustados foi verificada pela
autovalidacdo, conforme nos indica Vieira (2000). Realizou-se a técnica de
“Jack Knifing”. Cada ponto amostrado foi também estimado por meio da
Krigagem. Isso permitiu o calculo de regressao linear entre os pares de dados.
Os melhores ajustes foram obtidos, quando os valores do coeficiente angular
(inclinagdo da reta) foram os mais proximos de 1 (um) e os erros médio e
padronizado foram os mais proximos de 0 (zero) . A qualidade de estimativa dos
modelos pode ser medida pelo julgamento desses parametros (VIEIRA, 2000).
Assim, os modelos de ajuste escolhidos para representarem a distribuicéo

espacial das variaveis de Normais de temperaturas médias foram:

a) Exponencial com parametros: 0,781 de alcance, O (zero) de efeito
pepita e 3,486 de contribuigdo espacial para as Normais 1931-1960;
b) Exponencial com pardmetros: 0,288 de alcance, 0 (zero) de efeito

pepita e 2,463 de contribuigdo espacial para as Normais 1961-1990.

4.4 Krigagens das Normais

A Krigagem das Normais foi o passo final das analises deste trabalho. E
importante que os modelos de semivariograma ajustados tenham sido bem
escolhidos, pois a qualidade da Krigagem depende diretamente desse fato.

Como podem ser notados na figura 15, os dados, tanto para as Normais
1931-1960, tanto para as Normais 1961-1990, possuem tendéncia linear na
direcdo latitudinal e uma tendéncia quadratica na dire¢do longitudinal (¢ bom
notar que essas tendéncias sofreram uma amenizagdo, porém continuam
existindo). Por isso, a Krigagem universal foi adotada, pois ela considera a

tendéncia presente nos dados para o célculo dos pesos de Krigagem.
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Realizou-se, entdo, para cada uma das Normais climatol6gicas, uma
Krigagem Universal que estimou valores de temperaturas médias para toda a
regido do territorio brasileiro em cada um desses periodos. Como o intuito do
trabalho foi verificar uma possivel mudanga nas temperaturas médias no Brasil,
durante os periodos das Normais adotadas, foi criado um mapa do territorio
estudado com as diferencgas existentes entre 0os mapas de Krigagens respectivos
aos periodos de 1931-1960 e 1961-1990.

5°W 70°W 65°W 60°W 55°W 50°W 45°W 40°w W
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-0.930838
-2.06291
-3.19499
-4.32706
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r20°S

r25°S

r30°s

-35°S

Figura 18 Mapa das diferencas de temperaturas médias para as Normais
estudadas

4.5 Discussoes finais

Pela analise do mapa de diferencas de temperaturas (Figura 18)
observaram-se algumas caracteristicas pertinentes as conclusdes deste trabalho:



a)

b)

d)
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As regides Norte e Centro-Oeste formam um aglomerado de
coloracdo mais homogénea. Tal aglomerado apresenta-se num tom
de azul claro que denota por mudancas de temperaturas entre 0,20 e
1,33°C de acréscimo;

Na regido Nordeste, os estados do Maranhdo e Ceard apresentam
coloragdo azul e azul escuro, em grande parte do territorio, assim
como a regido norte do Piaui e centro-norte da Bahia. Essas areas
apontam por uma mudancga das médias de temperatura entre -0,93 e
-2,06°C;

Rio Grande do Norte e o centro de Pernambuco tém &reas em
amarelo, isso aponta por acréscimos de 2,46 a 3,6°C. O restante da
regido Nordeste tem coloragdo azul claro apontando acréscimos de
0,20 a 1,33°C;

Na regido Sudeste, os estados de Séo Paulo, Rio de Janeiro e Espirito
Santo apresentam, na maior parte do territério, a coloragdo de azul
claro, o que indica mudancas entre 0,20 e 1,33°C de acréscimo. No
estado de S&o Paulo, ha uma mancha amarela localizada no centro, o
que aponta acréscimos de 2,46 a 3,6°C. Essa mancha atinge as
estacOes de Manduri e Jacarezinho. No Estado do Rio de Janeiro
existe uma mancha alaranjada, o que aponta acréscimos de 3,6 a
4,73°C. A mancha localiza-se em volta da capital do estado;

O estado de Minas Gerais possui a regido mais heterogénea. As
microrregides do Sul de Minas, Zona da Mata, Centro (Campos das
Vertentes), Rio Doce e Jequitinhonha apresentam manchas em
amarelo e laranja, o que indica aumentos de temperatura em torno de
2,46 até 4,72°C. O restante das microrregides (Centro Oeste,
Tridngulo, Alto Paranaiba, Noroeste e Norte) apresenta coloragdo

azul claro (acréscimos de 0,20 e 1,33°C);



f)

9)
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7

A regido Sul do pais é a que mais chama atencdo. Apresenta
acréscimos acentuados de temperatura em praticamente toda sua
extensdo. Os acréscimos sdo indicados pelas coloracBGes em laranja e
vermelho (acréscimos de 3,6 a 6,99°C). Somente parte localizada no
noroeste do Parand ndo apresenta esse padrdo de aumento tdo
elevado;

Faz-se uso da anélise dos mapas ja apresentados nas figuras (1) e (2)
para que sejam discutidos possiveis fatores de mudancas do clima no

periodo estudado.
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5 CONCLUSOES

A anélise do mapa de diferencas nos permite verificar uma mudanca das
temperaturas médias no Brasil entre os periodos de 1931-1960 e 1961-1990. A
grande maioria do territério apresenta mudancas por acréscimos de
temperaturas, 0 que pode ser notado visualmente por todas as areas cobertas
pelas cores: azul claro, verde claro, amarelo, laranja e vermelho. As areas em
azul e azul escuro ocupam pequenas por¢des do territorio brasileiro. Assim,
poucas areas do Brasil tiveram diminuigdo das médias de temperaturas.

As duas grandes manchas indicativas de diminuicdo de médias de
temperatura por volta de -0,93 e -3,19°C localizam-se no Nordeste brasileiro,
uma nos estados do Maranhdo, norte do Piaui e Ceard e a segunda na regido
centro-norte da Bahia.

Na regido Sudeste, 0 estado de Minas Gerais se destaca por apresentar
uma faixa de aumento entre 2,46 e 4,73°C. Essa faixa inicia-se largamente no
extremo sul do estado e vai se afunilando para o norte, na divisa do estado com a
Bahia. Os climas da zona subtropical umida de verdo temperado e de verdo
quente (Figura 1) posicionam-se, coincidentemente, nessa area, 0 que nos leva a
crer que tais climas foram mais afetados pelas mudancas de temperatura do
periodo.

A regido Sul destaca-se por ter grandes elevagfes de temperatura. Pode-
se notar que a mancha na regido Sul em amarelo e vermelho, que denota
acréscimos de 2,46 a 6,99°C, posiciona-se sobre o clima subtropical Umido
(Figura 2). Observa-se que somente essa regido possui o clima controlado por
massas de ar tropicais e polares, sendo afetado pelas correntes marinhas
formadas em regifes polares. Assim, 0 aumento das temperaturas das correntes
polares poderia ser um dos fatores contribuintes da elevacgdo das temperaturas na

regido Sul do pais.
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Pensando na regido do territorio brasileiro como um todo, h4 uma forte
indicagdo de aumento de temperaturas médias em torno de 0,2 a 1,33°C. Isso é
perceptivel pela coloracdo azul claro que ocupa grandes areas em todo 0 mapa.
Quando se analisa o grafico do BEST da Figura 6, pode-se notar um acréscimo
médio de 0,55°C nas temperaturas mundiais. Assim, pode-se dizer que o Brasil
sofreu mudangas de acréscimos de médias de temperatura do periodo de 1930 a
1990 compativeis com as mudancas observadas num contexto mundial. J& as
areas da Regido Sul, Minas e as duas manchas de decréscimo do Nordeste, que
tiveram mudancas de temperatura fora do padrdo da andlise do BEST,
possivelmente sofreram com fatores naturais (correntes marinhas, climas mais
propensos a mudancas climaticas) e ou sociais (queimadas, desmatamentos,
criagdo de pastagens, etc.) que provocaram, e ou, intensificaram essas
distorcoes.
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