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RESUMO

CARAM, Rochane de Oliveira, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2007. Reconstrucdo de séries e andlise geoestatistica da precipitacdo no
Estado de Minas Gerais. Orientador: Gilberto Chohaku Sediyama. Co-
Orientadores: Daniel Margal de Queiroz e Marcos Heil Costa.

Os dados anuais de precipitagio, fornecidos pela Agéncia Nacional de Aguas
(ANA), foram analisados com o objetivo de identificar séries climatologicas
homogéneas, por meio de técnicas estatisticas de “residuos cumulativos™ a partir dos
dados de uma rede de 78 estacdes meteoroldgicas do Estado de Minas Gerais.
Utilizaram-se os resultados apresentados por Aspiazu et al. (1990), que delimitaram
10 regides climaticamente homogéneas no Estado de Minas Gerais, para a analise de
homogeneidade. Para todas as regides foi escolhida uma estagdo de referéncia, e,
posteriormente, cada série de referéncia foi analisada com as outras estagdes
pertencentes @ mesma regido climatica. As estagdes de referéncia escolhidas foram as
que apresentaram maior numero de dados completos dentro de cada regido. A partir
da identificacdo de séries homogéneas, foi feita a reconstrucdo das séries
climatologicas, fazendo-se o preenchimento de falhas com dados faltantes. A técnica
de “residuos cumulativos” empregada mostrou-se eficiente, mesmo o numero de
estagOes utilizadas para algumas regides climaticamente homogéneas ter sido um
fator limitante. Depois do preenchimento de falhas, empregou-se o método de

interpolagdo inverso do quadrado da distdncia (IDW), bem como o método de
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krigagem ordindria (KG), para posteriormente promover a espacializacao da
precipitagdo anual para cada ano entre 1942 e 2000. Com o método de krigagem,
foram ajustados semivariogramas, para verificar o grau de dependéncia espacial
(IDE), havendo predomindncia do modelo esférico. O valor médio do IDE
encontrado para todos os anos analisados foi de 30,3%, que representa moderada
dependéncia espacial. Ambos os métodos de interpolacdo empregados foram
avaliados com base no teste de validagdo cruzada, que forneceu os valores de erro
médio (En) e o coeficiente de variacdo (py). A média do erro médio encontrada foi de
8,198 com o método IDW e 0,457 com o método de krigagem. Os coeficientes de
variacdo variaram de 0,121 a 0,372 para IDW e 0,112 a 0,352 para krigagem. Os
resultados evidenciaram que o método geoestatistico de krigagem ordinédria se
mostrou mais eficiente do que o método de IDW, tendo em vista os menores erros

médios.
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ABSTRACT

CARAM, Rochane de Oliveira, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, February of
2007. Reconstruction of series and geoestatiscal analysis of the precipitation
in the State of the Minas Gerais. Adviser: Gilberto Chohaku Sediyama. Co-
Advisers: Daniel Margal de Queiroz and Marcos Heil Costa.

Annual rainfalls data, provived by the Agéncia Nacional das Aguas (ANA),
were analyzed with objective of identifying climatically homogeneous data series
using the statistical technique of "cumulative residues", starting from data of 78
meteorological stations network of the State of Minas Gerais. For all the climatically
homogeneous areas, a reference station was chosen, and later, each reference station
data series were analyzed against other rainfall stations within the same
homogeneous climatic area. For all over the areas, it was chosen a reference station
with the largest number of complete data series, and later, each reference data series
was analyzed against the other data series of rainfall stations belonging to the same
climatic area. Starting from the identification of statistically homogeneous rainfall
data series, an attempt of reconstruction of the series was carried out, by filling of
missing values. The "cumulative residues" technique was shown to be very efficient,
even when the number of stations used for some climatically homogeneous areas was
a limiting factor. After the data series reconstructions, for each station the inverse of
the square of the distance method of interpolation (IDW) and the method of ordinary

krigging (KG) were used, to analyze the annual precipitation in space for every year
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between 1942 and 2000. For the krigging algorithm, semi-variograms were adjusted,
to verify the degree of space dependence (IDE), by means of spherical model. The
IDE mean values found for all analyzed years were about 30.3%, which represent
moderate space dependence. Both methods of interpolations employed were also
evaluated based on cross validation test, in which it did supply the values of mean
error (En) and the coefficient of variation (pf). The mean error average found in
between 8.198 for the IDW method and 0.457 for the krigging. The coefficients of
variation presented varied from 0.121 to 0.372 for IDW and 0.112 to 0.352 for
krigging. The results showed that the geostatistic method of ordinary krigging was
more efficient than the IDW method with the smallest mean errors (E;) and

coefficients of variation (pf).
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1. INTRODUCAO

As condig¢oes do clima exercem influéncias sobre todos os estadios da cadeia
de producdo agricola, incluindo a preparacdo da terra, a semeadura, o crescimento
dos cultivos, a colheita, a armazenagem, o transporte e a comercializagao. Entretanto,
a caracterizacdo climatica de uma regido requer dados meteoroldgicos confidveis,
pois uma falha na série temporal pode comprometer a andlise e a interpretacdo dos
dados.

Um dos elementos climaticos mais diretamente relacionados a produgado
agricola ¢ a precipitagdo pluvial que varia geografica, temporal e sazonalmente. O
conhecimento da distribui¢ao e das variagdes da precipitacdo ¢ importante para o
planejamento de recursos hidricos para estudos hidrolégicos e também para diminuir
os riscos nas atividades do setor agricola.

Os dados climaticos para serem usados com segurangca devem ser
estatisticamente homogéneos, pois a nao-homogeneidade de uma série temporal
conduz a uma interpretagio errénea das condi¢des do clima a ser estudado. E
importante procurar remover estatisticamente a ndo-homogeneidade ou, pelo menos,
determinar a fonte da heterogeneidade da série climatolégica em questdo
(PETERSON et al., 1998). Entretanto, ndo ¢ tarefa simples constatar a nao-
homogeneidade de uma série, principalmente porque as dificuldades variam de um
elemento para outro. Além disso, ndo ¢ possivel decidir se uma série ¢
“absolutamente homogénea”, dispondo de observagdes de um unico local e

utilizando séries com dados faltantes (SEDIYAMA, 2005).



A heterogeneidade de uma série climatica ¢ devida, normalmente, aos
critérios de exposicdo, mudanga do local de observagdo, erros instrumentais, erros
dos observadores etc., que afetam as medi¢des. Porém, uma série ¢ dita
“homogénea” se tais variagdes sdo causadas apenas pelas variagcdes do tempo e do
clima.

Diversas técnicas foram desenvolvidas para estudar uma variedade de fatores
que afetam a homogeneidade dos dados climéticos, tal como o tipo de elemento
(temperatura, precipitagdo etc.) e as variabilidades espacial e temporal, dependendo
de onde, no globo terrestre, as estagdes estejam localizadas, do tamanho e da
integralidade dos dados, da disponibilidade dos metadados (registros da historia dos
dados) e da densidade da estagao.

Dentre as técnicas estatisticas usadas para andlise e interpretacdo de dados
climaticos, a aplicabilidade e a utilizacdo da geoestatistica como metodologia de
analise de dados no espago ou no tempo estd difundida em varios ramos da ciéncia,
envolvendo areas de ciéncias humanas, biologicas e exatas, sendo ela crescentemente
preferida como técnica de interpolacdo, pois possibilita considerar a correlacao
espacial entre observagdes vizinhas para predizer atributos de valores em locais sem
dados.

Em razdo da importancia de conhecimentos de dados pluviométricos, o
presente trabalho teve por objetivos:

- Identificar séries climatologicas homogéneas de dados de precipitacdo da
rede de estacdes meteorologicas do Estado de Minas Gerais.

- Reconstruir, a partir da identificacio de séries homogéneas, as séries
climatoldgicas, fazendo-se o preenchimento de falhas de observagdes de outras
estagdes com dados homogéneos.

- Analisar geoespacialmente a precipitagdo pluvial no Estado de Minas
Gerais, por meio de técnicas geoestatisticas.

- Comparar dois métodos de interpolagdo, sejam eles o inverso do quadrado

da distancia (IDW), sejam de krigagem ordinaria.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Precipitagdo

A precipitagdo ¢ um dos elementos meteoroldgicos que exercem maior
influéncia sobre as condigdes ambientais. Devido ao seu carater aleatorio, a
distribuicdo da precipitagdo no espago e no tempo desempenha papel relevante no
planejamento das atividades, principalmente, do setor agricola.

A precipitagdo ¢ um hidrometeoro, ou seja, um conjunto de particulas de
constituicdo hidrica. A defini¢ao de precipitacdo pode ser “toda a agua, na forma
liquida ou soélida, que cai da atmosfera sobre a atmosfera terrestre. Pode assumir
diversas formas, incluindo: chuva, neve, granizo e orvalho” (SILVA, 2005). E o
principal elemento da maioria dos projetos hidrologicos. Os problemas de engenharia
relacionados com a hidrologia sdo, em sua grande maioria, conseqiiéncia de chuvas
de grande intensidade e da auséncia de chuva em longos periodos de estiagem.

A ocorréncia da chuva se da através da condensagao do vapor de dgua contido
na atmosfera. A condensagdo do vapor d’agua em goticulas exige a presenca, na
atmosfera, ndo s6 de vapor d’agua em quantidade suficiente, mas também de ntcleos
de condensacdo em torno dos quais o vapor d’dgua se condensa e, a partir dai,
continua a condensar-se em torno da goticula inicial (VIANELLO; ALVES, 1991;
SILVA, 2005). Muitas vezes, as nuvens nao produzem chuvas, o que evidencia a
necessidade de processos que desencadeiem a precipitagdo. Para que as goticulas de

agua se precipitem ¢ necessario que tenham um volume tal que seu peso seja superior



a forga que as mantém em suspensdo, adquirindo, entdo, uma velocidade de queda
superior as componentes verticais ascendentes dos movimentos atmosféricos.

As caracteristicas principais da precipitacdo sdo seu total, duracdo e
distribuigdes temporal e espacial. A ocorréncia da precipitagdo € um processo
aleatério que nao permite previsado deterministica com grande antecedéncia. O
tratamento dos dados de precipitagdo para a grande maioria dos problemas
hidrolégicos € estatistico.

A magnitude de chuvas intensas ¢ de fundamental importincia para o
planejamento de projetos hidraulicos e o gerenciamento de recursos hidricos em
engenharia, além do dimensionamento de estruturas para controle de erosao do solo
(CARDOSO et al., 2005).

De acordo Hamakawa (1999), muitos fatores condicionam o regime de chuva
de uma regido, como latitude, distdncia do mar ou de outras fontes de agua, altitude,
orientagdo das encostas e a vegetagao.

Alencar et al. (2006), estudando a influéncia da precipita¢do e da intensidade
de precipitacdo no escoamento superficial, verificaram que esse escoamento ndo
pode ser explicado pela influéncia de uma unica variavel, mas das interagdes desta
com as demais varidveis hidrologicas testadas.

Minuzzi et al. (2005), visando analisar a influéncia da topografia na
precipitagdo, estudaram a variabilidade espacial dessa varidvel meteoroldgica na
regido de Campo das Vertentes, em Minas Gerais. Verificaram qudo influente a
topografia atua sobre a distribuicao das chuvas, bem como a importancia de realizar
estudos em microescala espacial. Nery et al. (2005) também observaram que os
maiores valores da precipitagdo estdo associados, principalmente, ao fator estatico
(orografia), em que em maiores altitudes chove mais, e que a maritimidade influencia

a precipitagao pluvial.

2.2. Anélise de homogeneidade

Uma série numérica ordenada no tempo, representando as variagdes de um
elemento climatologico, ¢ dita “homogénea” se essas variagdes sdo causadas por
aquelas do tempo e do clima (SEDIYAMA, 2005).

Quase todos os testes relativos a homogeneidade de dados climaticos nao

oferecem nenhuma informacdo sobre a data mais provavel para uma ruptura da série



e, ou, nenhuma informagdo sobre a magnitude de que uma série mudou. Essas
especificagdes sdo, entretanto, necessarias quando os climatologistas tentam estudar
a homogeneidade de registros de dados climatoldgicos (ALEXANDERSSON, 1986).

O metadado, ou dado utilizado para descrever dado primario, consiste numa
importante ferramenta para testar a homogeneidade, pois representa um relatorio da
documentacdo historica da estacdo que detalha as mudancas de lugar da estacdo,
mudangas na instrumentagcdo, problemas com a instrumentacdo e mudangas no
ambiente proximo tal como edificios e a vegetacdo, novos observadores e mudangas
na época das observacdes. Todavia, tais tipos de informagdo sdo raramente
disponiveis.

A ndo-homogeneidade manifesta-se em séries temporais climaticas de duas
maneiras bdsicas: a) apresentar uma tendéncia gradual ou b) mostrar uma
descontinuidade na variancia. A tendéncia gradual pode ocorrer devido ao
aquecimento urbano, ao deslocamento da estagao de um local para outro ou a outros
erros sistematicos acumulados no tempo. Ja as descontinuidades sdo geralmente
devidas a uma mudanga abrupta que ocorre na plataforma de observacdo ou na
maneira com que os dados s3o processados (EASTERLING et al., 1996).

Usar a série temporal climatoldgica contendo variacdes induzidas de origem
ndo climética pode conduzir as conclusdes contraditorias. E impossivel verificar se
uma série temporal climatoldgica ¢ verdadeiramente homogénea, e ¢ raro uma série
temporal climatoldgica longa ser considerada homogénea quando confrontada com
dados de estacdes circunvizinhas.

A determinacdo da homogeneidade deve ser feita pela comparacdo da série
temporal de interesse com aquelas estacdes de referéncia proximas e altamente
correlacionadas. Além disso, implicitamente supde-se que toda mudanga ou
flutuagao regional do clima experimentada na estagdo de interesse sera verificada
também na estagdo de referéncia (EASTERLING et al., 1995). Para formar uma série
temporal de referéncia, o critério de homogeneiza¢ao ou a metodologia de ajuste a
ser adotada devem ser incorporados a toda rede de estagdes, uma vez que a
homogeneidade dos dados das estagdes que contribuem para a série de referéncia
geralmente ndo pode ser avaliada previamente (PETERSON et al., 1998).

Na literatura estatistica, diversos testes sdo descritos e podem ser aplicados as
séries de dados do clima para detectar a ndo-homogeneidade. Como exemplo, o “run

teste” pode ser aplicado em uma série das diferencas ou entre série de razdo para o



local de teste e wuma estagdo proxima, com um registro homogéneo
(ALEXANDERSSON, 1986). Além dessas, existem os Métodos de Residuos
Cumulativos e o de Dupla Massa, em que ambos requerem um conjunto de dados de

duas estagoes climaticas.

2.2.1. Método de Residuos Cumulativos

O Método de Residuos Cumulativos ¢ aplicado para verificar a
homogeneidade entre duas estacdes, em que as séries de dados sdo de mesmo
tamanho. Para o teste de homogeneidade, primeiramente uma série de referéncia ¢
escolhida, e a partir desta outras séries serdo escolhidas para realizacao do teste, com
base nas caracteristicas climaticas semelhantes entre as estagdes, assim como a
altitude da estagdo e também a distancia entre as estagcdes. Esse teste deve ser
aplicado para séries com um niimero igual ou superior a 10 anos.

Como metodologia para sua aplicagdo, os seguintes procedimentos devem ser
seguidos para o método dos residuos cumulativos para analisar a homogeneidade de

uma série de dados de tempo Yj, coletados em determinada estacdo meteoroldgica:

a) Selecionar uma estacdo meteorologica de referéncia dentro da mesma regido
climatica com dados homogéneos X; do mesmo elemento climatico.

b) Organizar ambas as séries x; € y; em ordem cronoldgica i=1,2,...,n, em que o
tempo inicial e o incremento de tempo sejam idénticos para ambas as séries.

c) Calcular as médias e os desvios-padrdo para ambas as séries, para a variavel

homogénea (x;) e para a variavel a ser testada (y;), utilizando-se as equagdes 1 ¢ 2,

respectivamente:
x=» -+t
i=1 1
e (1
wPd
y=2,—
2,
em que:

x = média da variavel da estacao a ser testada; e

y =média da variavel da estagdo de referéncia.



e )

em que:
Sx = desvio-padrao da varidvel da estacdo a ser testada; e

Sy = desvio-padrao da variavel da estagao de referéncia.

d) Calcular a linha de regressdo entre as duas varidveis y; € X; € o coeficiente de

correlagdo associado, por meio das equagdes 3 e 4, respectivamente.

¥y, =a+bx, (3)

r= Xy — i=1 1 (4)

Se o resultado for tal que >0,7¢0,7<b< 1,3, isso indica condigodes de
homogeneidade suficiente para efetuar a substituicdo dos dados perdidos na série
incompleta.

Os pardmetros 1 ¢ b podem ser usados como critérios para selegdo da melhor
estacdo vizinha.

A equagdo de regressdo entre as séries completas pode ser expressa pela

equacao S:
Vi=a,+bx, (i = 1,2,...,n) (5

em que o subscrito f se refere a série completa. Os pontos x; e yi devem ser
marcados, e a linha de regressdo deve ser tragada para verificar, visualmente, se a

hipotese de homoscedasticidade pode ser aceita.



e) Calcular os residuos (&) dos valores de y; observados e estimados pela regressao
(equagdo 3), o desvio-padrdo dos residuos (syx) € os correspondentes residuos

cumulativos (E;), pelas equagdes 6, 7 e 8.

&=y~ (6)
1
Syx = Sy(l—r2)2 (7
i=1
E. =gi+z<9j(j=1,...i—1) (8)

f) Selecionar uma probabilidade p para se aceitar a hipotese de homogeneidade. O
valor de p = 80% ¢ mais comumente utilizado; entdo, calcular a equacdo da elipse,

tendo os seguintes eixos:

€))

B = TZ,8, . (10)

em que:
n = tamanho da amostra sob analise;
z, = variavel normal padronizada para a probabilidade p (dada na Tabela 1); e

syx = desvio padrdo dos residuos de y (equagdo 7).

A equacgdo paramétrica da elipse ¢ entdo dada por:

X =acos()

(1D
Y= ﬂsen(@) , com 0 [rad] variando de 0 a 2.



Tabela 1 — Valor da varidvel normal padronizada z, para probabilidades selecionadas
p de ndo exceder

P (%) Zp P (%) Zp
50 0,00 80 0,84
60 0,25 85 1,04
70 0,52 90 1,28
75 0,67 95 1,64

g) Plotar os residuos cumulativos & versus tempo usando a escala (intervalo)
temporal da variavel em analise.

h) Desenhar a elipse no mesmo grafico e verificar se todos os valores de g se
encontram dentro da elipse. Caso isso ocorra, a hipotese de homogeneidade ¢ aceita
no nivel de probabilidade p de confianca.

1) Se a hipotese nao pode ser aceita, entdo deve ser determinado o ponto de quebra
onde g; deixa de aumentar (ou diminuir) e comeca a diminuir (ou aumentar). Esse
ponto de quebra ¢ limitado em k = i.

j) A série de dados ¢, entdo, dividida em duas subséries, a primeira de i até k e, a
segunda, de k+1 até n. Em seguida, devem ser determinadas novas equagdes de
regressao linear entre Y e X, para ambas as subséries. Caso a segunda subsérie (i > k)

seja homogénea, mas a primeira nao, tem-se, entao:

P =a, +b,x(i=12,.,k) (12)
v, =a, +bhxi(i =k+Lk +2,...,n) (13)

em que os subscritos h e nh identificam os coeficientes de regressdo das subséries

homogénea e ndo-homogénea, respectivamente.

k) Calcular as diferengas entre as duas linhas de regressao.

Aj}i = (an +b x‘)_ (anh +bnhxi) (14)

n--i

para a série ndo-homogénea (i = 1,2,....,k).



1) Corrigir a subsérie nao-homogénea de dados.
V=9, A A= 120m) (15)

em que o subscrito ¢ identifica os valores corrigidos. Assim, a série completa de

dados, corrigida e homogénea do elemento climdtico Y, serd composta por:

Y=y, parai=12,.k

(16)
Y =y parai=k+1,k+2,...,n

Para confirmar os resultados da corre¢do da série de dados Y para
homogeneidade, a metodologia de teste de homogeneidade pode ser aplicada
novamente a variavel Y corrigida, a fim de evidenciar sua homogeneidade no grafico

dos residuos.

2.3. Andlise geoestatistica

As variagdes dos fendmenos naturais ndo sdo aleatdrias e apresentam algum
grau de dependéncia espacial (GUIMARAES, 2001). E por essa razio que a
geoestatistica se apresenta como nova técnica adicional, que leva em consideragao as
distribuicdes espaciais das amostras, permitindo definir o raio de dependéncia
espacial entre elas.

Para a aplicacdo dos procedimentos geoestatisticos, ¢ fundamental a
compreensdo dos instrumentos e conceitos utilizados, como: estacionariedade,
modelagem da estrutura da dependéncia espacial e verificagdo da distribui¢ao
espacial da variavel com obtencdo de mapas que representem os valores da
propriedade em estudo na area.

Alguns métodos estimadores geoestatisticos da autocorrelacdo espacial sdo
usados como ferramentas de continuidade espacial, como: o variograma ou
semivariograma, o covariograma e o correlograma. Essas ferramentas sdao usadas
para investigar a magnitude da correlag@o entre as amostras e sua similaridade ou ndo
com a distancia.

A funcao variograma associada a fun¢do de co-variancia ¢ a ferramenta da

geoestatistica que permite verificar ¢ modelar a dependéncia espacial de uma
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variavel. Uma aplicacdao imediata dessa func¢ao ¢ o uso das informagdes geradas por
ele na interpolacdo, ou seja, na estimativa de dados e posterior mapeamento da
variavel. O interpolador que utiliza a fungdo variograma em sua modelagem ¢
chamado de krigagem (ZIMBACK, 2003).

Intmeros trabalhos tém utilizado métodos de interpolagao espacial, com
diversos niveis de complexidade, para estimativas de varidveis ou parametros
geograficamente distribuidos. E importante determinar o melhor método para cada
circunstancia.

Ashraf et al. (1997) estudaram a aplicagdo da geoestatistica para rede de
estacdes meteoroldgicas completas e incompletas para estimar a evapotranspiragao
de referéncia (Et;) em 17 esta¢des dos Estados de Nebraska, Kansas e Colorado, para
uma série de 2 anos de dados climaticos didrios (1989-1990), comparando diferentes
métodos de interpolacdo e utilizando como critérios os valores da raiz dos erros
quadrados médios (RMSE ), em que obtiveram melhores estimativas utilizando o
método de interpolacdo por krigagem, comparados com os Métodos Inverso do
Quadrado da Distancia e com o Método do Inverso da Distancia.

Dirks et al. (1998) trabalharam com quatro métodos de interpolagdo espacial
para chuvas anuais, mensais, diarias e horarias na Ilha de Norfolk, na Nova Zelandia,
tendo concluido que os métodos krigagem e o inverso do quadrado da distancia
(IDW) sobressairam em relacdo a poligonos de “thiessen”, “spline” cubica e inverso
da distancia. Price et al. (2000) encontraram melhores resultados utilizando o método
de interpolacdo spline para a predi¢ao de valores médios mensais de precipitagao, em
comparagao com o método do inverso do quadrado da distancia. Tsanis e Gad (2001)
também utilizaram técnicas de interpolagdo, spline cubica, inverso do quadrado da
distancia e krigagem para visualizar a distribuicdo espacial da chuva e obter
informacodes a respeito das caracteristicas da tempestade (sentido e velocidade).

Carvalho e Assad (2005) compararam trés interpoladores univariados, sejam
eles inverso do quadrado da distancia, curvatura minima e krigagem ordinaria,
utilizando observagdes de precipitagdo pluvial média anual de 1.027 postos
pluviométricos, abrangendo todo o Estado de Sao Paulo, no periodo de 1957 a 1997,
ndo apresentando grandes diferencas visuais nos mapas de variabilidade espacial.
Entretanto, quando a estatistica do erro quadrado médio foi calculada para cada

técnica, confirmou-se a grande vantagem em usar o interpolador 6timo de krigagem.
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Mello et al. (2003a) analisaram trés metodologias para estimativa da chuva
intensa-padrdo (heo2)), que pondera o método usado, ressaltando-se a média
aritmética, a média ponderada pelo inverso do quadrado da distancia e a predi¢ao
geoestatistica (krigagem). Observaram que os modelos possuem bons indicadores
estatisticos, € a validacdo produziu erros baixos, indicando que os modelos podem
ser aplicados, especialmente se a krigagem for usada para estimativa do parametro
h60,2)-

Assad et al. (2003), comparando dois métodos de espacializacdo de valores
numéricos dos indices agrometeorologicos e avaliando sua variagdo espacial, com o
uso dos métodos da média ponderada, krigagem ordinaria e krigagem por indicagao,
encontraram o método krigagem por indicagdo como o mais apropriado para
espacializar o indice de satisfacdo das necessidades de dgua da planta (ISNA) e
definir a melhor data de plantio do milho.

Silva et al. (2003) estudaram a variabilidade temporal da precipitagao
pluviométrica utilizando o semivariograma como ferramenta de determinac¢do da
dependéncia temporal. Observaram fraca ou a auséncia da dependéncia temporal,
que relacionaram ao espacamento de tempo entre as observagdes que
corresponderam a um ano ¢ a utilizagdo de totais mensais e anuais e a auséncia de
registros em alguns anos da série.

A diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolacdo ¢ a maneira
como 0s pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolagdo linear
simples por exemplo, os pesos sao todos iguais a 1/N (N = nimero de amostras); na
interpolacdo baseada no inverso do quadrado das distancias, os pesos sdo definidos
como o inverso do quadrado da distancia que separa o valor interpolado dos valores
observados. Na krigagem, o procedimento ¢ semelhante ao de interpolagao por média
movel ponderada, exceto ao fato de que aqui os pesos sdo determinados a partir de
uma analise espacial, baseada no semivariograma experimental.

Os métodos de krigagem usam a dependéncia espacial entre amostras
vizinhas, expressa no semivariograma, para estimar valores em qualquer posi¢ao
dentro do campo, sem tendéncia e com varidncia minima, ou seja, sdo estimadores
otimos. A correlagdo espacial entre observagdes vizinhas para predizer valores em
locais ndo-amostrados ¢ o aspecto fundamental que diferencia os interpoladores

geoestatisticos dos demais.
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Para a comparacdo dos métodos de interpolagdo, alguns critérios sao
utilizados, por exemplo quadrado médio do erro, quadrado da soma dos erros e
coeficiente de correlagdo entre os valores observados e estimados obtidos pela

validagdo cruzada (cross-validation) (ZIMBACK, 2003).

2.3.1. Anélise da semivariancia

De acordo com Guimaraes (2001), a estrutura e a dependéncia espacial entre
as observagdes podem ser expressas pelo semivariograma, estimado pela seguinte

expressao:
7 = Warlz0)- 2+ 1) (17)

em que {Var[Z —-Z(t+ h)]} ¢ a variancia dos dados separados por uma distancia h,
mas, na expressao anterior, essa variancia esta sendo divida por 2. Entdo, utiliza-se o
prefixo “semi” para distinguir da variancia, e dai vem o nome semivariograma.

Na Figura 1 ¢ apresentado um semivariograma tipico, no qual os principais

parametros associados s3o: o efeito pepita (Cy), o patamar (Cy+C,) e o alcance (A).

Semivariograma
v(h) a Alcance (A)

Contribuigao (C)

/s Patamar (C+Cy)

v

:‘V

Figura 1 — Exemplo de semivariograma tipico.
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O parametro C,, denominado efeito pepita, representa as microestruturas nao
captadas pela menor escala da amostragem, por erros de amostragem e de andlises
laboratoriais etc.; Co+C;, denominado patamar, ¢ o valor no qual o semivariograma
se estabiliza e ¢ uma estimativa da variancia da populacdo; A, denominado alcance, ¢
a amplitude de dependéncia e indica a distancia abaixo da qual as amostras tém uma
autocorrelagdo espacial, ou seja, ¢ a zona de dependéncia espacial de uma amostra,
marcando a distancia a partir da qual as amostras se tornam independentes
(CERQUEIRA, 2004).

Cambardella et al. (1994), estudando o comportamento de intimeros
semivariogramas, determinaram faixas de dependéncia espacial que permitem
verificar o grau de dependéncia espacial de determinada variavel em fun¢do da
relacdo entre o intercepto ou efeito pepita (Cy) e o patamar (Cy+C). Eles propuseram
intervalos para o uso do porcentual da semivariancia do efeito pepita para mensurar a
dependéncia espacial, denominado Indice de Dependéncia Espacial (IDE), que sio os
seguintes:

O IDE ¢ expresso pela equacao:

CO
C,+C

IDE = 100 (18)

e IDE <25% - forte dependéncia espacial.

e IDE entre 25% e 75% - moderada dependéncia espacial.

e IDE >75% - fraca dependéncia espacial.

e IDE = 100% - varidvel independente espacialmente; nesse caso, tem-se 0

semivariograma com efeito pepita puro.

Para a confeccdo do semivariograma, todos os dados sdo pareados em todas
as combinagdes possiveis e agrupados dentro de classes (Lags) de distancias e
direg¢des aproximadamente iguais. A confirmacao do modelo que forneceu o melhor
ajuste ¢ efetuada por meio da escolha do modelo que apresentar o menor erro
(ZIMBACK, 2003).

Os modelos de semivariograma mais utilizados s@o o esférico, o exponencial,
0 gaussiano, o linear e o linear com patamar. Esses modelos sdo representados pelas

seguintes equacdes:
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e Esférico - y(h)=C, +C[1,5(h/ A)—(0,5(h/ A)’] para 0 < h < 4
y(h)y=C,+C para h> A4
e Exponencial - y(h)=C, + C[1 —exp(-h/ A4)]
e Gaussiano - y(h) = C, + C[l1—exp(—h/ A)*]
e Linear- y(h)=C, +[h(C/ A)]
e Linear com patamar - y(h) =C, +[h(C/ A)] para 0<h < A
y(h)y=C,+C para h> A4

Serrano et al. (2004) observaram, na reconstru¢ao espacial, que as fungdes de
exponenciais se mostraram mais satisfatorias para modelar a autocorrelagdo da
precipitacdo, assim como a fun¢do esférica foi a que melhor se adaptou as
temperaturas extremas. Mello et al. (2003b) constataram a existéncia de dependéncia
espacial dos parametros de equacdo de chuvas intensas, obtendo bom ajuste aos
modelos exponencial e esférico na interpolagdo por krigagem.

Reis et al. (2005) verificaram distribuicdo espacial dos dados interpolados e a
consisténcia dos interpoladores e suas variantes, utilizando métodos de inverso da
poténcia da distancia (IPD) e krigagem (KG). Obtiveram melhores resultados com o
método do IDP quando comparados os valores de precipitacao esperados e aqueles
gerados pela interpolagdo. Porém, observaram maiores diferencas na acuracidade dos
expoentes para um mesmo método, e isso esta relacionado aos valores das estagdes
proximas e que serdo utilizadas para a geracdo do valor pontual, apresentando entre

os variantes (modelos de semivariogramas) de KG melhores resultados.

2.3.2. Avaliacao do modelo

O modelo do semivariograma selecionado ¢ aquele que apresenta o melhor
resultado no teste de validacao cruzada (valores reais versus valores estimados). A
validagdo cruzada ajuda a tomada de uma decisdo sobre qual modelo prové uma
predicao mais acurada.

Para todos os pontos, a valida¢do cruzada seqiiencialmente omite um ponto,
prediz seu valor usando o resto dos dados e, entdo, compara o valor medido e o
calculado. As estatisticas calculadas como o erro médio, a raiz quadrada do erro

médio, o erro-padrdo médio e a raiz quadrada do erro médio servem como
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diagnosticos que indicam se o modelo ¢ razoavel para producao do mapa tematico
(OLIVEIRA; SERIGATTO, 2004).

O termo “erro de predi¢do” usado ¢ a diferenca entre a predicdo e o valor
medido real. Para um modelo que prové predigdes acuradas, o erro médio deve ser
proximo de zero, a raiz quadrada do erro médio padronizada deve ser proxima de 1 e
a raiz quadrada do erro médio e do erro-padrao médio deve ser o menor possivel se
as predicdes forem proximas dos valores medidos.

O erro-padrdo de estimativa avalia, quantitativamente, o ajuste do variograma
e os erros dele decorrentes na krigagem. Um fator que afeta o célculo de precisdo do
método de interpolacao ¢ o numero de amostragens vizinhas usadas para estimagao

(GOOVAERTS, 1997).

2.3.3. krigagem

A krigagem ordindria ¢ a forma mais simples de krigagem e pode responder
satisfatoriamente a maioria dos problemas de estimativa. Exige que o modelo
obedeca a algumas condicdes, como: estacionariedade intrinseca e que as médias
verdadeiras dos dados sejam constantes, porém desconhecidas (OLIVEIRA;
SERIGATTO, 2004).

Trangmar et al. (1985) descreveram a krigagem ordinaria por:

n

ZA(x,)): Z(Zfzm)) (19)

i=1

) = valor estimado para o local x, ndo amostrado;

Z ., = valor obtido por amostragem no campo;

(x;)
n = namero de amostras vizinhas; e

A; = pesos aplicados em cada Z , .

A constru¢do do estimador Z na krigagem ordindria, requer que a soma

(x,)?

dos pesos XA, sejaiguala 1.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Regido de estudo

A regido de estudo foi o Estado de Minas Gerais, localizado na Regido
Sudeste do Brasil, situado entre os paralelos 14°13” e 22°55’ de latitude sul e entre os
meridianos 39°51° e 51°02° de longitude oeste.

Segundo Aspiazu et al. (1990), Minas Gerais apresenta notavel diversificacao
climatica, em virtude de suas dimensdes ¢ de sua topografia, conforme a
classificagao climatica de Koppen. A vegetagdo e o relevo sdo bem diversificados,
além da irregularidade na distribui¢dao das chuvas, com dois periodos marcantes, um

chuvoso no verao ¢ o outro seco no inverno (PAIVA, 1997).

3.2. Base de dados

Para o desenvolvimento do presente trabalho, as séries de dados didrios de
precipitacio foram obtidas na Agéncia Nacional de Aguas (ANA), num total de 95
estacdes localizadas no Estado de Minas Gerais.

A Food and Agricultural Organization (FAO) preconizou que o nimero
minimo de anos de dados climaticos para analise ¢ de 30 anos. Porém, para esse

estudo serdo consideradas estagdes com um numero igual ou superior a 45 anos de

dados.
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3.3. Analise da homogeneidade nas séries climatoldgicas

Neste estudo, adotaram-se os resultados da analise multivariada dos
componentes principais apresentados por Aspiazu et al. (1990), que delimitaram 10
regides climaticamente homogéneas de Minas Gerais, dentro de uma proposta de

zoneamento climatico (Figura 2).

Figura 2 — Regides climaticamente homogéneas do Estado de Minas Gerais de
acordo com Aspiazu et al. (1990).

Na primeira etapa, foram selecionadas as estagdes, 0 que se baseou no maior
nimero de anos de registros e na representatividade delas no contexto regional.
Trabalhou-se com totais anuais de precipitagdo, compreendidos entre 1942 ¢ 2000.

Na Tabela 2, apresentam-se o codigo de identificacdo de cada estagdo, as
coordenadas geograficas das estagdes meteoroldgicas, o nimero de anos com dados

de precipitagdes pluviais disponiveis e as regides em que se enquadram.
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Tabela 2 — Informagdes referentes as estagdes localizadas em Minas Gerais, codigo
de identifica¢do, coordenadas geograficas, altitude, nimero de anos das
séries disponiveis em cada estacdo meteoroldégica e a regido
correspondente a cada estacao

Codigo  Municipio Lat Y Long X Altitude Total de Anos Regido
1949004 Campina Verde -19,54  -49,48 460 59 1.1
1646001  Unai -16,35  -46,89 - 36

1846001 Carmo do Paranaiba -19,01  -46,51 1.067 59

1846003  Patos de Minas -18,71  -46,04 672 33

1847000 Monte Carmelo -18,72  -47,52 880 52

1847001  Estrela do Sul -18,74  -47,69 461 57

1847003  Abadia dos Dourados -18,49  -47.41 784 55

1848000 Monte Alegre de Minas -18,87  -48,87 730 60 12
1944010 Paraopeba -19,27  -44,40 733 46

1944011 Onga de Pitangui -19,73  -4481 685 60

1945002  Serra da Saudade -19,39 45,88 720 59

1946004 Ibia -19,48 -46,54 855 59

1946005 Patrocinio -19,07 -46,80 870 56

2047037  Sacramento -20,01  -47,02 945 29

1847010 Irai de Minas -1898 -47,46 946 34

1544012  Sao Francisco -15,95 -44,87 448 63

1546000  Arinos -15,92  -46,11 492 38

1642002 Coronel Murta -16,61 -42,19 279 53

1642007 Grao-Mogol -16,68  -42,49 273 55 1
1642013  Vila Matias -16,86  -42,35 290 55

1645000 Sao Romaéo -16,37  -45,08 472 48

1645003  Sao Romado -16,27 -4524 437 45

1744010 Lassance -17,89  -44,58 536 52

1444000 Montalvania -14,31  -44,46 475 54

1444001 Montalvania -14,42  -44,47 523 49 IL.2
1543002 Manga -14,67 -43,88 450 39

1743002 Bocaitiva -17,31  -43.21 630 49

1842007 Guanhaes -18,77 -42,93 808 48

1843003 Diamantina -18,11  -43,52 803 56

1943000 Nova Lima -19,98  -43,85 770 59

1943001 Rio Piracicaba -19,92 43,18 623 60

1943002 Conceigdo do Mato Dentro -19,02 -43,44 675 60

1943004 Jaboticatubas -19,52  -43,74 716 59 IIL.1.1
1943006 Sabara -19,89  -43.82 720 60

1943010 Caeté -19,90  -43,67 950 59

1943023 Taquaragu de Minas -19,66  -43,69 710 59

1943025 Morro do Pilar -19,22  -43,37 560 56

1943027 Sao Gongalo do Rio Abaixo -19,88 -43,37 1110 55

2043009 Acaiaca -20,36 43,14 423 60

Continua...
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Tabela 2 — Cont.

Cddigo  Municipio Lat Y Long X Altitude Total de Anos Regido
2043010 Piranga -20,69  -43,30 620 59
2044003 Carmo do Cajuru -20,19  -44,79 746 60
2043014  Porto Firme -20,67  -43,09 598 59
2044006 Divinopolis -20,14  -44,89 672 59
2044007  Entre Rios De Minas -20,66  -44,07 885 59
2044009 Passa Tempo -20,63 -44/43 915 59
2045001 Babui -20,02  -45,97 654 60
2045002 Iguatama -20,18  -45,70 606 60
2045005 Lamounier -20,47 -45,04 738 59
2046001 Itat de Minas -20,74 46,73 808 60
2142000 Astolfo Dutra 21,31 -42,86 231 57
2142001 Cataguases 21,39 4270 182 57 11
2142002 Patrocinio do Muriaé 21,15 -42,22 177 60
2142006 Itamarati de Minas -21,47  -42,81 214 52
2143000 Rio Pomba 21,31 -43,20 512 60
2143001 Guarani -21,36  -43,05 398 54
2143006 Barroso 21,19 -43,98 881 58
2143016  Juiz de Fora 21,87  -43,56 442 52
2143017 Tabuleiro -21,60  -43,25 502 52
2144001 Bom Jardim de Minas -21,95  -44,19 1.075 59
2144002 Tiradentes 21,12 -4423 956 59
2144007 Madre de Deus de Minas -21,49  -4433 875 59
2144020 Sao Jodo Del Rei 21,06  -4421 842 38
2243202 Rio Preto -22,01 -43,88 798 50
2244035 Santa Rita de Jacutinga -22,15  -44,09 530 60
2041005 Caiana -20,69  -41,92 747 59
2042010  Abre Campo -20,30 42,48 532 59
2042011 Rio Casca -20,23 -42,65 330 59
2046011  Pratapolis -20,81  -46,81 880 35
2143003 Desterro do Melo 21,15 43,52 780 59
2143005 Antonio Carlos 21,28 -43,82 997 58
2144003 Caxambu -21,99  -44,94 912 59
2144004 Baependi -21,95 -44.88 880 59
2144018 Aiuruoca -21,98  -44,60 966 56
2144019  Andrelandia 21,74 4431 897 51 1L.1.2
2145003  Trés Coragoes 21,72 -45,26 841 59
2145008 Cambuquira 21,87  -45,26 843 58
2145009 Campanha -21,92 -45,48 892 58
2145017 Monsenhor Paulo -21,76  -45,54 810 59
2244054 Baependi -22,12  -4484 1.150 59
2244057 Bocaina de Minas -22,13  -4441 1.180 59
2244065 Careagu 22,17 -44,64 1.036 57
2245077 Pouso Alegre -22,24  -4593 820 58

2245085 Silvianépolis -22,12  -45,92 815 33
Continua...
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Tabela 2 — Cont.

Cddigo  Municipio Lat Y Long X Altitude Total de Anos Regido
1842004  Sao Pedro do Suacui -18,36 -42,60 498 60

1842005 Coroaci -18,61 -42.28 530 60

1941000 Ipanema -19,80 -41,71 260 60 1.2
1942002 Bom Jesus do Galho -19,83 42,32 505 60

2042008 Raul Soares -20,10 -42.,44 305 60

1641001 Itaobim -16,57 -41,50 241 53 V1
1641002  Jequitinhonha -16,43  -41,01 254 53

1740001  Nanuque -17,84  -40,38 92 60 IV.2.1
1841001 Vila Matias -18,57 41,92 174 61

1841003 Campanario -18,24  -41,75 240 60 V22
1941005 Conselheiro Pena -19,06  -41,53 A 57

1941006  Pocrane -19,59 -41,46 172 55

" Informacio nio disponivel.

Todas as estagdes foram avaliadas quanto a sua homogeneidade, utilizando-se
o teste de homogeneidade do “método dos residuos cumulativos”, como descrito em
Sediyama (2005), considerando uma probabilidade de p = 0,80 para aceitar a
hipotese de homogeneidade.

Para a aplicacdo da metodologia de Residuos Cumulativos, utilizou-se a
planilha eletrénica Microsoft Excel®, versdo 11.

Para o teste de homogeneidade, primeiramente uma série de referéncia foi
escolhida para cada regido climaticamente homogénea, baseando-se no maior
numero de anos de registros sem falhas; a partir dessa série, outras dentro da mesma
regido foram escolhidas para realizacdo do teste.

Em algumas regides climaticas foi necessario fazer andlise de
homogeneidade, considerando-se a estagdo de uma regido climatica vizinha e
utilizando aquela mais proxima possivel, quando o nimero de estagdes foi limitado.

Inicialmente, tinham-se dados didrios de precipitagdo, os quais, entretanto,
foram utilizados para analise de totais anuais de precipitacdo. As falhas apresentadas
na série de cada estacdo eram, em sua maioria, da ordem de meses e anos. Devido ao
tamanho e ao nimero de falhas apresentadas na série, o teste foi realizado em
periodos menores, entre 10 e 20 anos.

Ap0s definidas as estagdes homogéneas para cada regido climatica, foi feita a

reconstrucao das séries consideradas homogéneas, por meio do método de regressado

21



linear simples. As equagdes de regressao linear simples foram definidas no teste de

homogeneidade, para cada andlise entre a série de referéncia e a outra estagdo.

3.4. Analise geoestatistica do regime de chuvas

O modulo geostatistical Analyst do programa ArcGIS possui um ambiente de
Andlise Exploratoria dos Dados Espaciais (ESDA) que permite examinar
graficamente as diferencgas entre os dados. Esse ambiente ESDA ¢ composto por uma
série de ferramentas que proporcionam uma visao diferente dos dados e sdo exibidas
em janelas separadas.

As ferramentas utilizadas neste estudo foram: Histograma, Normal QQPIot,
Trend Analysis, Semivariogram/Covariance Cloud. Essas ferramentas permitiram
verificar a distribuicao dos dados, procurar por erros 6bvios nos dados amostrais de
entrada, identificar tendéncias e compreender a autocorrelagdo espacial e as

influéncias direcionais.

3.4.1. Distribuicéo dos dados

Foram gerados os graficos de freqiiéncia para os atributos dos dados,
permitindo examinar a distribuicdo univariada dos dados de cada atributo,
apresentando também um resumo estatistico (valores maximo e minimo, média,
mediana, desvio-padrdo e os coeficientes de assimetria e curtose). A distribuicdo de
freqiiéncias permite uma visualizacdo do comportamento da varidvel em estudo, com
relagdo a tendéncia de concentracdo de dados (tendéncia simétrica ou assimétrica).
Uma evidéncia de que os dados podem estar normalmente distribuidos ¢ se a média e
a mediana tém aproximadamente o mesmo valor.

As ferramentas da andlise exploratéria (média, variancia, desvio-padrao,
coeficiente de variagdo, valores minimo e maximo, coeficiente de assimetria e
curtose) ndo sdo suficientes para descrever a variabilidade espacial, pois nao
consideram as posi¢des das amostras no campo (ORTIZ, 2002).

A utilizacdo de ferramentas do ArcGis permitiu comparar a distribui¢do dos
dados a uma distribuicao normal-padrdo, através de graficos gerados utilizando a

Normal QQPlot. Nesses graficos, uma linha reta foi criada ao longo dos pontos mais

22



proximos; quanto mais proximo esses pontos estiverem de uma linha reta, tanto mais
proximo a distribuig